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OZET

VIDEO GORUNTULERI UZERINDE FPGA ILE
GERCEK ZAMANLI YUZ ESLESTIRME

Fatih ILKBAHAR
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Doktora Tezi
Danisman: Prof. Dr. Resul KARA
Ocak 2020, 140 sayfa

Giivenlik sistemlerinin gelismesiyle kimlik tanimay1 ve dogrulamay1 saglayan biyometrik
sistemlerin  glinimiizde  kullanimi  yaygmlagsmigtir.  Biyometrik  dogrulama
yontemlerinden biri olan yiiz tanima, gliniimiizde en ¢ok tercih edilenlerden biri olmustur.
Bu calismada geleneksel yiiz tanima sistemleri (Y TS) yontemlerinde kullanilan Ozyiizler,
Fisheryiizleri ve Yerel Ikili Oriintii tanima algoritmalar1 incelenmistir. incelenen
algoritmalarda ayn1 anda yapilmasi gereken islem sayisi fazla olmasindan dolay1 zaman
verimliliginin diistiigii anlagilmistir. Bu ¢alismada yaygin kullanilan bilgisayar
islemcilerinin performansinin disiik kaldigi ayn1 andaki ¢oklu islemlerin hesaplanmasi
icin donanim tabanli hizlandirilmis yeni bir yiliz eslestirme sistemi gerceklestirilmistir.
Onerilen donanim tabanl algoritma igin Xilinx Artix-7 serisinden FPGA iceren Nexys 4
DDR kart1 kullanilarak analiz islemleri yapilmistir. Onerilen yéntemin zaman kazancinin
5.7 kat daha hizl1 oldugu gésterilmistir. Iyilestirilen Yerel Ikili Oriintii yontemi modiiler
bir yapida esnek olarak tasarlandigi i¢in daha gelismis 6zellikteki FPGA kartlarinda da
uygulanabilir oldugu goriilmiistiir. Sistem, ORL veri seti kullanilarak test edilmistir.
Gelistirilen yontemin giinliik hayatta kullanimina iligkin iki 6rnek lizerinde uygulamasi
yapilmis ve gegerli sonuglar alinmistir.

Anahtar sozciikler: Goriintii Isleme, Yiiz Tanima, Donanim Tasarimi, FPGA
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ABSTRACT

Real Time Face Matching With FPGA on Video Images

Fatih [LKBAHAR
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Electrical-Electronics
and Computer Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Prof. Dr. Resul KARA
January 2020, 140 pages

With the development of security systems, the use of biometric systems has become
widespread today. Biometric systems are generally preferred for recognizing people's
identities. Among the biometric systems, face recognition systems have become more
widespread due to the simplicity and ease of use. In this research, local binary patterns
(LBP), Eigenfaces, Fisherfaces algorithms used in traditional face recognition systems
were examined. It is understood that the time efficiency decreases due to the high number
of operations to be carried out at the same time in the analyzed algorithms.In this study,
a new hardware-based accelerated face matching system was developed to calculate
multiple processes at the same time, where the performance of commonly used computer
processors remains low. For the proposed hardware-based algorithm, analysis was
performed using the Nexys 4 DDR card containing FPGA from the Xilinx Artix-7
series.It has been shown that the proposed method has 5.7 times faster time saving.Since
the improved Local Dual Pattern method was designed flexibly in a modular structure, it
was found that it can also be applied to more advanced FPGA cards.The system has been
tested using the ORL dataset. Two examples regarding the use of the developed method
in daily life were applied and valid results were obtained.

Keywords: Image Processing, Face Recognition, Hardware Design, FPGA.
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1. INTRODUCTION

Today, the use of facial recognition systems is growing rapidly. In the last two decades
there have been a great number of studies on biometric systems in the public and private
sectors. Some of the problems that were incapable of solution by computers or that took
time to solve in the past have been resolved with the advancement of technology.
However, the mechanism by which people can mentally solve problems is not yet
understood, and this is seen as a major obstacle. In our study, real-time facial recognition
is provided through the images obtained from the cameras. The facial recognition system
needs to work fast in situations dealing with a variety of people, such as in pursuit of
criminals. To this purpose, FPGA cards with high parallel processing capability were
designed. These cards are highly desirable because they enable independent analyses to
be performed from the computer and produce faster results. The extraordinary increase in
the amount of data in today's world makes the time dimension of the designed systems
important. This article presents a performance comparison of the pre-processing, face
detection, face recognition and analysis of embedded systems for the video images. By
extending the LBP algorithm facial detection method in accordance with the FPGA

architecture, faster results were produced and performance was improved.
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2. MATERIAL AND METHODS

Among the face recognition systems, the Eigenface, Fisherface, and LBP methods were
run. An extended LBP algorithm was developed to increase the operating speed of the
LBP method. The Nexys4 DDR card with the Artix-7 series produced by Xilinx was used
for the hardware-based algorithm. The time gain of the proposed method is shown in
detail. Since the developed LBP method is designed to be flexible in a modular structure,
the applicability of FPGA cards with more advanced features will be high. First, the ORL
dataset, which is generally preferred for international studies, was used. Analyses were
carried out on the videos we call Diizce University video set (DUVS), comprising our
own dataset from the security cameras. Consequently, the use of sample test data to
compile student attendance lists automatically in classrooms demonstrated a practical

application in daily life.
3. RESULTS AND DISCUSSIONS

The studies performed for facial detection were classified and presented. After the
classification of the facial recognition systems according to performance scales such as
accuracy and false recognition, the elements that make it difficult to recognize a person's
face and the most widely used data sets were examined. The developed LBP algorithm
enabled achievement of a 5.7-fold speed increase. By using the images we obtained both
from security cameras and from the school classrooms, the operational performance of

the proposed algorithm was analyzed for its usability in daily life.
4. CONCLUSION AND OUTLOOK

The LBP algorithm was extended to FPGA architecture and faster results were obtained.
There was also an improvement in the correct recognition rate due to the change in
threshold values for the extended LBP algorithm. When the literature was examined, it
was found that the method developed was ideal in terms of working speed and correct
recognition of individuals. It was determined that this study can provide solutions to many
problems in daily life. As well as contributing to the literature, it has introduced a

different perspective within the commercial sector.
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1. GIRIS

Giivenlik kameralarmi kullanarak insanlarin kendilerini daha gilivende olduklarin
varsayim fikri her gegen giin artmaktadir. Giivenlik sebeplerinden dolay1 diinyanin ¢ogu
iilkesinde ticari, resmi ve bireysel olarak giivenlik kameralar1 kullanim1 her gecen giin
artmaktadir. Gelismis veya gelismekte olan iilkelerde akilli kameralarin kullanimi daha
hizli yayginlagmaktadir. Son yillarda 6zellikle terdr saldirilari, kalabalik alanlardaki
patlamalar, izinsiz gosteriler, suclu takibi, kimlik kontrol noktalari, gibi pek ¢ok insan
giivenligini tehlikeye sokabilecek sebeplerden dolayr iilkelerin giivenlik birimleri,
giivenlik kameralarin1 olduk¢a fazla kullanmaktadirlar. Ayrica Ongorii sistemleri
acisindan bakildiginda da sug sayilabilecek olaylarin 6nceden tahmin edilebilirliginin
yiiksek olmasi icin arastirmacilarin farkli yaklasimlar gelistirdikleri goriilmektedir. Bu
yaklagimlardan bazilarini siralayacak olursak; yiiz tanima, yiiz ifadelerini anlamlandirma,
yiirliylis seklini yorumlama, izinsiz olusacak topluluklar1 sezme, su¢ islendikten sonra
kanit analizi; gibi sistemler gelistirmislerdir. Ge¢gmis yillarda yapilan caligmalarin
bazilart matematiksel islem sayisinin fazla olmasi bu islemlerin ¢6ziilmesinin agir1 zaman
almasindan dolay1 giinliik hayatta kullanilamamiglardir. Glinlimiizde hizla gelisen
teknolojinin sayesinde; islem yapma giicii artirildig1 i¢in ge¢mis yillarda kullanilamayan
yontemlerin artitk kisa zamanlarda hesaplanabilir seviyeye ulagsmasindan dolay1
kullanilmaktadir. Yeni Onerilen calismalar ile yapilacak matematiksel islem sayisi
azaltilarak daha hizli ve daha dogru ¢alisir hale getirmeyi basarmislardir fakat goriintii
veya video isleme gibi bilimsel alanlarda ¢oziilmesi gereken biiyiikk problemler
giinimiizde halen devam etmektedir. Bu problemlerden bazilarini goriintii kalitesi,
1siklandirma kosullan, karisik/degisken arka zeminin olmasi, poz agisi, kameranin
goriintliye uzakligi, goriintiiyii isleme siiresi, goriintii icerisinde aranan sekli dogru tanima
orani, veri miktarlarinin kapasitesinin her gecen giin artmasi, insandaki sezgisel
cikarimlar gibi problemler ¢6ziim iiretilmesini beklemektedir. Teknolojinin ilerlemesiyle
gecmiste yapilan caligmalarin gelistirilmesi ve yeni onerilerle problemlere farkli bakislar
sergilenmesine ragmen arzulanan diizeye erisilememistir. Normal bir insan beyninin
sadece yliz tanima islemini nasil yaptig1 diisiiniildiigiinde aslinda ne kadar ¢ok ¢alisilmasi

gereken konu ve arastirilmasi gereken farkli ¢calismalarin olacagi ortadir.



1.1. TEZIN AMACI

Glinlimiizde hizla artan insan niifusundan dolay1 insanlarin giivenlik noktalarinda
gecisleri, kaybolmus cocuklarin aranmasi, hava alanlarinda pasaport kontrolii, iilke
vatandaslarinin se¢imlerde oy kullanmasi, okullarda yoklama listelerinin imza ile kontrol
edilmesi gibi sayisiz eylemin dijitallestirilerek, hizli ve dogru sonuglarin otomatik olarak
hesaplanmas1 gerekmektedir. Yapilan caligsma ile kisilerin ayirt edilmesi isleminin daha
hizli yapilmasi saglanmistir. Tez c¢alismasinda biyometrik sistemlerin kullanim
avantajlar1 goriilmiistiir. Biyometrik sistemler arasinda tercih edilirligi artmakta olan
YTS’den dolayr arastirmacilarin ilgisini ¢gekmektedir. YTS, kisinin dogru taninmasi
isleminin dogruluk orani ve hizinin 6nemli olmasinin temel 6zellikler arasinda oldugu
goriilmektedir. Yiiz tanima islemleri yapilirken 6zellikle video igerisinden belirlenen
sekillerde eslestirme yapilacaksa, islem siiresi uzun siirmektedir. Literatiirdeki yiiz tanima
algoritmalarin1 incelenerek belirlenen tekniklerin yazilim ve donanim tabanl
gelistirilmesi saglanmistir. Genel olarak bakildiginda kameradan anlik olarak gelen veya
kaydedilmis video verisi igerisinden insanlara ait yiizler bulunarak, kime ait oldugunu
gosteren sistemler oldugu bilinmektedir. YTS; dogru kisiyi tanima oran1 ve daha hizl
calisarak sonug iiretilmesinin ¢ok dnemli oldugu yapilan arastirmalarda goriilmiistiir.
Video/goriintii islemede islem sayisinin fazla olmasindan dolay: genelde ayni anda farkli
islemler yapabilen ¢ok katmanli yapay sinir aglarina dayali, makine o6grenmesi
algoritmalar1 tercih edilmektedir. Calismamizda performansin artirilmasi igin
bilgisayarlarin ~ yetersiz kaldigi goézlenerek donanimsal tasarimin saglanmasi
amaglanmistir. YTS daha hizli ¢alisabilmesi i¢in goémiilii sistemlerden yararlanarak
avantaj saglanmigtir. Literatiir aragtirilmas: sonucu gémiilii sistemler igerisinde sayisal
sinyal isleme, sifreleme, matematiksel model gelistirme, siber giivenlik gibi calisma
alanlarinda gercek zamanli ¢alisabilmenin ve ayni anda birgok hesaplamay1
yaptirabilmenin 6nemli olduguna vurgu yapilarak genelde iki platformun tercihinin
yiiksek oldugu anlagilmistir. Sistem caligma hizinin 6nemli oldugu tasarimlar tercih
edilirken cok yiiksek hizli islem yapma yetenegine sahip olan Uygulamaya Ozel Tiimlesik
Devre (UOTD) (Application Specific Integrated Circuit - ASIC ) platformlari tercih
edilmektedir. Segilen UOTD uygulamalarinda tasarlanan sistemde yanlisliklar ¢ikmasi
durumunda maliyetin ¢ok yliksek olmasi en biiyiilk dezavantaji olarak bilinmektedir.
Tasarlanma siiresi ve maliyet agisindan diisiiniildiigiinde UOTD uygulamalarmin fazla

avantajli olmadig1 goriilmektedir. UOTD uygulamalarmin dezavantajin1 ortadan



kaldirmak i¢in Alanda Programlanabilir Kap1 Dizileri (Field Programmable Gate Arrays
- FPGASs ) cipleri gelistirilmistir. Gelistirilen bu ¢iplerin ise UOTD’ler kadar ¢ok hizli
islem kabiliyetine sahip olmamasina ragmen hizlarinin kabul edilebilir diizeyde olmalar1
ve tekrar tekrar sayisal tasarimlarini giincelleyebilmeleri gibi pek ¢ok avantajlarindan
dolay1 UOTD’lere gore ilk tasarim islemleri igin genelde tercih edilmekte ve biiyiik
elektronik markalari tarafindan uygulanmaktadir. Tez ¢alismasinin donanimsal tasarimi
i¢in fpga kullanilmistir. Fpga ¢ipleri;farkli islemleri ayn1 zamanda yapabilme yeteneginin
yiiksek olmasi, tasarim asamasinda hizli ilerlenebilmesi, tekrar tekrar programlanabilir
ozelligi, kolay sekilde tasarlanabilmesi, ekonomik olusu, enerji verimliligi gibi pek cok
istiinliige sahip olmasindan dolay1 tercih edilmistir. Donanimsal tasarim yapildiktan
sonra klasik mimarili islemciye sahip bilgisayar ve gdmiilii elektronik kartlarda tasarlanan
algoritmalar test edilerek performans analizi yapilmistir. Yazilima 6zgiin donanim
tasarlanarak islemlerin daha hizli c¢alisilmasi amaglanmigtir. FPGA tasarimi
gergeklestikten sonra geleneksel islemciye sahip bilgisayar ile yiiz eslestirme islemi
yapilmis ayrica gercek zamanl olarak kameradan yiizlerin bulunarak kime ait oldugu
bilgisi ¢ikarilmistir. Yapilan ¢alismada gelistirilen algoritma ilgili veri setleri kullanilarak
analizler yorumlanmstir. Iyilestirilen algoritma sayesinde sistemin hizi artirilarak,
kisilerin dogru taninmasinin bekleme siire azaltilmistir. Bilgisayarda gergeklestirilen
algoritma yaklagik olarak 756 saat siirerken, FPGA’de tasarlanan algoritma sayesinde
yaklagik olarak 5.7 kat hizlanarak 132 saate diisiiriilmiistiir. YTS de uygun veriler elde
etmek amaciyla goriintiilerde ki 151k siddetinin yiiksek veya ¢ok diisiik oldugu resimlerde

lyilestirme yapilmistir.

YTS incelendiginde farkli modeller ve bunlara baglh algoritmalarin oldugu
gozlemlenmistir. Bu tez ¢alismasi ile yiiz tanima modelleri arasinda iki boyutlu YTS
incelenmistir. Iki boyutlu yiiz tanima ydntemleri incelendiginde; genelde ii¢ ana
kategoriye ayrildig1 goriilmiistiir bunlar; 6zellik tabanli, biitiinciil ve hibrit yontemlerdir.
Ozellik tabanli yontemler de yiiziin ayirt edici unsurlar1 siniflandirilarak tanima islemini
gerceklestirmektedir. Biitiinciil yaklagimlar i¢in yliziin tamamini belirli islemlerle
kapasitesini azaltarak tanimada kullanilmaktadir. Hibrit yaklagimlarda 6zellik tabanli ve
biitlinclil yaklasimlarla birlikte olusturularak YTS’nin performanslarinin  yiiksek

tutulmasini amaclamislardir.



1.2. TEZIiN KATKISI

Tez calismasmin disiplinler arasi bilimsel ¢alisma olmasindan dolayr dncelikle bilime
katki saglamistir. Goriintii isleme, video isleme, yiiz tanima, fpga, gomiilii sistemler ve
sayisal tasarim gibi disiplinler i¢in farkli bakis a¢is1 getirmistir. Ulusal ¢calismalara 6nemli
katki saglayarak arastirmacilar igin kaynak olmustur. Yabanci arastirmacilara da
calismalarina yardimci olunmustur. Tez ¢aligmasindan esinlenerek yapilacak olan sonraki
bilimsel galismalar i¢in hem kaynak olmasi hem de modiiler yapida tasarimi sayesinde
arastirmacilara kolaylik saglamistir. Ulkemizde uygulanabilirligi sayesinde disa
bagimliligi azaltarak, gelecekte daha hizli ve dogruluk orami yiiksek sistemler
tasarlanabilir seviyede olmustur. Calismanin 6zglin olmasindan otiirli tilkelerin fakl
yontemler kullanarak ele gecirmek istedikleri biyometrik verilerin, glivenlik seviyesi
yiikseltilmesine yardimci olunmustur. Aranan suclulari, kaybolan cocuk/insan gibi
bireyleri ¢cok kolay ve kisa zamanda bulabilmesinden 6tiirii basta emniyet olmak iizere
farkli kurum/kuruluslara da kullanilarak ¢alisma verimliligi artirilmistir. Aranan kisinin
bulunmasi i¢in topluluktaki diger insanlar1i rahatsiz etmeden insan Yyiizlerinin
eslestirilmesini yapilabilmesi sayesinde, insanlar tarafindan ortaya cikartilan olumsuz
tepkilerin azaltilmistir. Bina ve daire gibi kapali veya acik alanlarda da kullanilarak
giivenligin saglanmasina yardimci olmaktadir. Ayrica 6gretim kurumlarinda 6grencilerin
devamsizliklarinin takip edilmesi igin test edilmistir. Sinif ortamindan alinan goriintii
sayesinde otomatik bir sekilde 6grencileri dogru eslestirerek, devamsizlik listesi veri
tabanma eklemektedir. Islenen devamsizlik listesini aym anda projeksiyon cihazinda
gosterilerek, o anda simifa gelen 6grencilerin taninmama durumuna karsi bir dogrulama
sistemi tasarlanmistir. Ders sorumlusunun derslere hizli baslamasi, dgrencilerin derse
katilimlarinin takibini sistem tarafindan yapilmasindan dolay: is yiikiiniin azaltilmasi,
gereksiz kagit ve imza atma eyleminin ortadan kalkmasi, sahte imza atilmasinin

engellenmesi gibi pek ¢ok yararinin olacagi ¢alismalarimizda saplanmastir.

Tez calismasinin 6zgilinliigiinden dolayi, lilkemizin kamu ve 6zel sektorde ihtiyact olan
YTS’ne ¢dziim olabilmektedir. insan giicii ve gereksiz elektronik cihazlarin kullanimi

azaltarak fazla enerji ve is giiclinii azaltmistir.

Belirtilen is yiiklerinin siiresini en aza indirerek en 6nemli unsur olan zamanin verimli
kullanmasiyla daha hizli ve dogru calisan bir sistemin oldugu ispatlanmistir. Toplumda

giivenligin saglanmasi i¢in tasarlanan calisma sug¢ unsuru olabilecek veya istenmeyen



durumlarin 6nceden Ongoriilebilmesi, kisilerin davraniglarinin analizleri veya istatistik
bilgileri gibi kisimlarda da kullanilarak c¢oklu ve esnek bir yapiya sahip olabilmesi
sayesinde gercek hayatta kullanilabilirligi ortaya ¢ikmistir. Gergeklestirilen ¢alismanin
modiiler yapiya sahip olmasindan dolayr sonraki donemlerde c¢alisma yapacak
arastirmacilara; dijital modiil tasarimini gerceklestirmeleri sartiyla uygulamada kolaylik
saglanacagi ve yeni eklenecek gorevleri projeye dahil edebilmenin fazla zaman almadan
daha basit yapilabilmektedir. Tasarlanan modiiller arasinda secilen modiiliin calismasinda
bir degisiklik yapilmasi isteniyorsa sadece o modiile islem yapmalar yeterli olacaktir.
Yeni gorevler veya beklenmedik durumlara karsi hizli ¢oziimler getirilerek kolay
entegrasyonun saglatilmasi planlanmistir. Tez ¢alismasinin donanim tabanli 6zgiin bir
tasarimla yapilmasindan dolay1 gelistirilen algoritmanin verimlilik seviyesini artirmistir.
Video islemede ¢alisacaklar i¢in temel diizeyde goriintiiniin FPGA ortamlara aktarilmasi
ve islem yapilmasmin gergeklestirilmesi saglanmistir. Ayrica gelistirilen algoritma
sayesinde hizla birlikte dogruluk artirilmigtir. Yerel ikili 6riintii (YIO) tanima yontemi
lizerinde calismalar bitirildikten sonra FPGA mimarisine uygun ve paralel calisabilen
algoritmaya doniistiiriilerek performansinda artis saglanmustir. YIO algoritmasinda
yapilan iyilestirme sonucunda iyilestirilmis yerel ikili driintii (iYIO) algoritmas1 olarak

isimlendirilerek literatiire gecirilmistir.



1.3. LITERATUR TARAMASI

Literatiirdeki YTS ile FPGA platformlarmin kullanimlari i¢in gerekli yontem, materyal,
ve literatiir arastirmasi incelenmistir. Literatiirdeki arastirmalar1 asagidaki basliklarda

siniflandirilarak sunulmustur.
e Yiiz tespiti

e YTS

Yiiz smiflandiricilar arasinda se¢ilmis ¢alismalar

Yiiz tanimada gomiilii sistemlerin kullanimi

Video lizerinden yiiz tanima

1.3.1. Yiiz Tespiti

Insanlarin yiizlerindeki veriler kullanilarak kimliklerinin ayirt edilebilmesi icin yapilan
ilk islemler arasindan yiiz tespiti islemi gelmektedir. Yiiz tespiti islemi; goriintii veya
video karesi igerisinde Ki yiiz goriintiilerinin bulunmasini saglar. Arastirilan referanslar

arasindan secilenler kisaca sunulmustur.

Incelenen calismada arastirmacilar yiiz tespiti ve takibi igin yeni ve verimli bir senaryo
onermislerdir. Gorlintii i¢inde yliz konumunun tespiti insan bilgisayar etkilesimi ve ¢ogu
gorlintii tabanli uygulamalarin ilk yapilmasi gereken asamadir. Burada ¢oziilmesi gereken
problem bir renkli fotografta, kisinin yiiz konumunu tanimlamaktir. Arastirmacilar Haar-
like tabanli OpenCV’de dort farkli smiflandiriciyr gercekleyerek hiz ve verimlilik
yonlerinden karsilagtirmisladir. Yiiziin cilt renginin dagilimimi parametrik olmayan
yontem kullanilarak tahmin edilmistir. Cilt rengi modeli, elips sekliyle gosterilen yiizii
konumlandirmada kullanilmistir. Onerilen ydntem cesitli video goriintiileri iizerinde test
edilmistir. Onerilen yontemin test islemi igin ¢esitli video sahnelerinde, farkli aydinlatma,

yiiz pozu, yiiz genisligi ve arka plan karmasasi senaryolarina gore analiz edilmistir [1].

Yiiz tespiti; insan bilgisayar iletisiminde, video gozetimlerinde ve biometrik gibi ¢esitli
alanlar icin 6nemlidir. Genellikle bir yiiz isleme sistemi, yiiz tespiti veya tanimasi ayrica
yiiz takibi ve yiiz giydirme islemlerini icermektedir. Ilgili ¢alismada arastirmacilar
GPU’ya dayal1 gercek zamanli ve giiclii bir yiiz tespiti uygulamasi gergeklestirmislerdir.
Yiiz tespiti islemin Viola-Jones algoritmast ile yapilmistir. Calismada bahsedilen

algoritmanin bir ¢ok paralel versiyonu GPU ve CUDA iizerinde c¢alisacak sekilde



gelistirilmistir. Calisma sonun da algoritmalarini karsilastirilarak sonuglart sunulmustur.
Ayrica yiiz tespitinin kalitesini arttirmak i¢in WaldBoost algoritmasini gerceklestirerek

kullanilmustir [2].

Gelistirilmis Adaboost-cascade yiiz tespiti igin iki yeni yontem &nerilmistir. Ik olarak
daha az sayida zayif siniflandirict kullanarak yiiksek tespit oraninin elde etmek igin esik
degerini hesaplamada yeni bir yontem &nermislerdir. ikinci olarak tespit performansini
optimize etmede ayirimci zayif egiticilerinin belirlenmesi ve Adaboost egitiminde belli
miktarda Haar-like benzeri 6zelliklerinin kullanilmasi igin yeni yontemler Onerilmistir.
Simiilasyon sonuglar1 6nerilen metotlarin hesaplama verimliligi ve tespit hassasiyeti

yoniinden klasik metotlara gore tistiin oldugunu gostermistir [3].

Herhanigi bir YTS igin son derece énemli olan resimlerdeki insan yiizlerinin otomatik
tespiti i¢in yeni bir yaklasim sunulmustur. Geleneksel Viola- Jones yaklagimi yiiz
tespitinde bol miktarda karigik 6zellik kullanimini arttirilmasi onerilerek genisletilmistir.
SVM ve Gabor tipi 6zelliklerin ayrimi nasil yapacagini (Merkezi konum ve siklik ve
cesitli yonlerde) gosterilmistir. S6z konusu ¢alismada gelistirilen yontem MIT+CMU yiiz
veri tabanlari kullanilarak denenmis ve elde edilen sonuglar diger yiiz tespit algoritmalari

ile karsilastirilmistir [4].

LM (Legendre Moments) ve Eigenfaces/PCA (Principal Component Analysis)
algoritmalara dayali, yiiz tespiti i¢in yeni bir yaklagim sunulmustur. PCA ve LM
resimlerde sablonlarin tespiti i¢in iki farkli metot kullanmislardir. Coklu terim
hesaplanmasinda legendre ve ornek agirlik hesaplanmasinda PCA birlikte kullanilmistir.
Smiflandirma i¢cin SVM(Support Vector Machine) egitilmesinde kullanilmis veri seti

olarak da ORL'yi kullanip performans sonuclarini diger yaklasimlar ile karsilastirilmistir
[5].

Yiiz bulma ve Feature Binding (FB) dayali konum metottu onerilmistir. Yiiz tespiti ve
yiiz 6zelliklerini gruplar halinde birlestirilmis ve siniflandirilmistir. Her grup bilgisi yiiz
tespiti sirasinda ayri ayri ¢ikarilir. Deney sonuglarinda Onerilen metodun dogruluk
oraninin agik bir sekilde artigi ve karisik yiizlerin tespit edilmesinde iyi sonuglar

alimustir [6].

Z. Jin ve arkadaslari tarafindan yeni yiiz tespiti yaklasimi nerilmistir. Oncelikle, renkli
bir resimde cilt piksellerini tespit etmek icin cilt rengi bilgisinin model dagitimi

kullanilmig sonra morfolojik islemlerle cilt bolgesi ayirt edilerek dikddrtgen igerisine



alinmis; sonug olarak dogrusal doniisiim (linear transformation) karsilastirma sablonlari
kullanilarak dikdortgen igerisindeki yiiz tespit edilmemistir. Deneylerinde FERET isimli
veri tabanimmi kullanarak renkli resimlerde ve yiiziin 6n kisminin tespit etKisini

sunmuslardir [7].

LGP (Local Gradient Pattens) kullanilarak yeni yiiz tespiti yontemi dnerilmistir. Onerilen
calisma LGP algoritmasinin LBP (Local Binary Patterns)’den daha yiiksek giiclii ayirt
edicilige sahip oldugunu géstermistir. Yapilan deneylerde MIT+CMU, FDDB veri setleri

kullanilmis ve yiiz tespiti i¢in farkli algoritmalar ile karsilastirmalar yapilmistir [8].

S. Kang ve arkadaslar1 cilt rengi bolgesi metodu kullanilarak ardisik pencere tipinin yiiz
tespitinde hizi ve etkisi yontemini onermiglerdir. Arka plan rengi karmasiktir ¢linkii
yiiksek oranda yanlis pozitif cilt rengi durumunda aranan alan ile benzerlik gosterir. Bao

isimli veri tabani kullanilarak alinan sonuglar1 géstermislerdir [9].

J. Das ve H. Roy tarafindan renkli resim igerisinde arka zemin rengini kaldirarak insan
yiiziinii tespit edebilmislerdir. Gelistirdikleri algoritma aslinda cilt rengi i¢in renkli
histogram birlesimidir; verilen bir resim bolgesinde cilt renk bolgesinden gri bolgesi olan
kismin esik degerini aldiktan (HSV) sonra yiiz olmayan bdlgelerin sayisini azaltmak igin
secili bolgelerin bosluklari hesaplayarak bulmuslar. WLD (Weber Local Descriptor) veri
tabaninda farkli resimler {lizerinden test ederek performans analizini ¢alismalarinda

sunmuslar [10].

Karisik renklere sahip arka zeminli bir resimde ¢ok goriiniimlii (farkli perspektiflerden
bakis durumu) yiizlerin yerini tespit etme ilgi gekici bir problemdir. Incelenen ¢alismada,
gercek zamanl ¢ok goriiniimlii yiiz tespiti ve poz ¢esitliligi i¢cin gelistirilen bir metot
sunulmustur. Adaboost algoritmasindan yararlanilarak insan yiizii veya insan yiizii
olmayan alanlar egitilmistir. Yapilan ¢alismalart CMU+MIT veri setlerinde test ederek
cok gorlinimlii yiiz bulucusu algoritmasint diger geleneksel algoritmalar ile

karsilastirilmasi yapilmistir [11].

W. Zou ve arkadaslar1 sabit kamera tarafindan ¢ekilen videodan insan yiizlerini tespit
etmek i¢in Viola-Jones yiiz bulucu ile zemin ¢ikarici( Background Subtraction) birlestiren
bir caligmalarini sunmuslar. Caligmalarinda daha kiigiik resim bolgelerinden yiiz tespitine
odaklanilmistir bundan dolay1 yanlis pozitif (yliz olmayan) oram1 daha azaltilmis ve
hesaplama maliyeti diisiiriilmiistiir. Onerilen metot ile geleneksel tekniklerin performans

karsilagtirilmasi yapilmistir [12].



X.W. Zhang ve arkadaslar1 farkli renk ve nesnelerin birlesmesiyle olusan karisik konulu
goriintiiler ile renkli goriintiilerde kullanilabilen yiiz tespiti metodu gelistirilmisler.
YCbCr ve HIS renk uzaylar1 kullanilarak cilt rengi bilesenlerini bulan bir model
sunmuslardir. Cilt rengi boliimiinden sonra, yliziin geometrik sekil bilgilerini ve yiizdeki

gozlerin karigiklig ve yiiziin pozisyonu tam tespit edebilmeyi bagarmislardir [13].

Yiiz simgesi, yliz tespit sisteminin onemli agsamasidir. Hizli ¢aligan yiiz tespit algoritmasi
sunmusglardir bu algoritma konvansiyonel sinir aglar1 (convolutional neural network
(CNN)) algoritmas1 tabanlidir. Deneylerde CMU+MIT ve FDDB veri setleri
kullantlmigtir [14].

Literatiirde bilgisayar goriintii isleme disiplininde bulunan ¢ogu ¢alisma konular1 arasinda
yliz tespiti gelmektedir. Yiiz tespiti yontemleri arasinda ise Viola-Jones adi1 verilen yiiz
tespit edici temel yontem ve gergek zamanli farkli yiiz tekniklerinin avantajlar
calisilmistir. Yiiz tespiti tekniklerini iki kategoriye ayirmislardir bunlardan birincisi sabit
sablonlar ile 6grenme tabanli metotla ikincisi ise yliziin parcalar1 tarafindan yiizi
tanimlayacak deform(deformable) modeldir. Sonug olarak yiiz tespit algoritmalar1 igin

ayni veri setleri kullanilarak karsilastirilmis ve ¢ikarimlarda bulunmuslardir [15] .

J. U. Yun ve arkadaglar1 tarafindan video 6zetlerinde kullanilmak {izere basit ve saglam
yiiz tespit algoritmasi gelistirilmistir. Karanlik, aydinlik ve beklenmedik ani durumlar
gibi farkli ortam kosullar1 icin yliziin karakteri degismektedir. Degisen yiiz
karakterlerinin bilesenlerine bakmak igin 1siklandirma iglemi yapildiktan sonra cilt
rengini elde etmek i¢in YCbCr uzayinda yiiz bolgesinin renk analizi yapilmistir. Hem de
morfolojik islemler uygulanarak yanlis tespit edilen yiiz bolgesinin sayisini diisiirmek ve
performansini etkilemislerdir. Gelistirmis olduklar1 algoritmay1 ¢esitli metotlar ile
degerlendirmislerdir. Yapilan deneyler sonucunda gelistirilen algoritma ortalama %96,7

oraninda yiiksek bir etkisi vardir [16].

Yiize ait Ozelliklerin tespit edilmesinde Multifractal analizin etkisi kullanilmis ve yiiz
tespit tekniklerini yeniden gbzden gegirilerek 6zetlenmistir. Literatiirde olan yiiz tespit
edici teknikler gozden gegirilmistir. Yiiz tespit edilmesinde Keinzle's algoritmasi,
OpenCV Kkiitiiphanelerinin kullandig1 haar siniflandiricisi ile  Nilsson ve arkadaglariin
onerdikleri algoritmalarin performanslarini karsilastirmiglardir. Gergeklesen deneyler
sonucunda bir insan yiiziiniin 6zelliklerini ayirt edici bir anahtar olarak Multifractal

yaklasimina yardimei Oneriler getirmislerdir [17].



Yiiz tespit metotlari, arka arkaya mimaride (cascade architecture) hizli ve saglam bir
performansa sahiptirler. Bu metotlarin gogu, goz- burun - agiz merkez bdlgesi igin her bir
diigiim arka arkaya basit Ozellik ¢ikarict kullanilan saglam bir metottur. Deneylerin
sonucuna dikkat edildiginde insan yiizii olmayan Ornekler toplanmis ve 6zellik tabanli
zayif siniflandiricilarin hata orant %50'e ¢ok yakindir. Calismada sonug olarak, yiiz tespit

edicinin performansi daha ¢ok artirilmistir [18].

1.3.2. YTS

YTS hakkinda Onerilen farkli yontemlerin gelisimsel siirecleri, performans
karsilagtirmalari, ¢aligma dogruluklari, yanligliklar1 gibi pek c¢ok farkli yonleri ayrintili
incelenmistir. Incelenen calismalar neticesinde giiniimiiz teknolojilerinin hem
anlasilmasma hem de gelistirilebilmesi i¢in eksik yonlerinin neler oldugu hakkinda

fikirler kazanilmistir. Arastirilan referanslar arasindan secilenlerin 6zeti sunulmustur.

YTS igin hibrit bir yaklasim gelistirilerek goriintii islemedeki 6n islemlerin analizleri
yapilmigtir. Taninan yiizlerin performans sonuglarini incelenerek iistiin yonlerini ortaya
koymuslardr. Iki vektoriin benzerlik 6lciisii icin kosiniis a¢1 teoremi kullanmistir. Ozellik
vektorlerinin benzerligi esik degerden yiiksekse, iki yiizii ayni kisi olduguna karar

vermislerdir [19].

HOG (Histogram of Oriented Gradients) yontemi yiiz tespiti ve tanimasinin
siniflandirilmasinda yaygin kullanilan yontemlerdendir. Yiiz ve gozlerin tespiti ig¢in HOG
ozellik cikariciyr kullanarak realitesi artan sistem tabanli sanal bir gdzliik caligmasi
gelistirilmistir. Gelistirilen sistem kigisel stil olusturulmasinda yardimci olunmasi

amaclanmistir [20].

Davetsiz misafirler veya hirsizlara karsi, evin sahibi olan iiyeler arasinda fark edilmesini
saglayarak ev sahiplerine bilgi mesajlar1 atan bir sistemi ardunio platformunda yapmuslar.
Kanade Lucas Tomasi'nin (KLT) yiiz tanima algoritmasi temel alinarak sistem tasarimi

gerceklestirilmistir [21].

Havaalanlarinda pasaport kontrolii gibi global o6lcekte giivenlik uygulamalarinda
biyometrik gilivenlik sistemleri kullanilmaktadir. K.Tanaka ve arkadaglar1 tarafindan
gelistirilen sistemde YTS i¢in Oz yiizler (Eigenface) ve Gabor Dalgaciklar (GaborJet)
yontemleri denenmistir. Veri seti olarak Japon ve Japon olmayan irklar karisik olarak test
edilerek tstiinliiklerini tabloda gostermislerdir [22].
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Multimedya uygulamalarinda, sosyal aglarda, dijital eglence vb gibi alanlarda yiiz tespiti
algoritmalarmin performansinin poz, aydinlik, yiiz ifadelerinin kapanmasi gibi
engellerden dolayr diismektedir. Yiiz temsillerini ¢oklu model bilgisini kullanarak
O0grenen kapsamli bir 6grenme CNN (Convolutional Neural Network) yontemi
kullanilmistir. Gelistirilen CNN mimarisini ve sinirli egitim verisini kullanarak LFW veri

seti tizerinde %98.43 oraninda basari elde edilmistir [23].

L. Lenc ve P. Kral tarafindan Onerilen tam otomatik YTS i¢in veri tabanina resim
eklerken, goriintiideki kisilere etiketler verilerek yapilmistir. Onceden yapmis olduklar
caligmalarda kullandiklar yiiz tanimasi i¢in SIFT tabanli Kepenekei yaklagimi olmasinin
sebebi standart yaklasimdan performansinin daha yiiksek olmasidir. Yapilan deneylerin

sonucunda performans analizi yapilarak verimlilik karsilagtirilmasi saglanmistir [24].

Yiiz tanima ¢ozillememis bir problem olarak goriildiigii anlatilmigtir. Problemi
¢ozebilmek igin yeni bir yaklasim &nerilmistir. Onerilen yaklasima Adaptive Sparse
Representation of Random Patches(ASR+) ismi verilmistir. Onerilen metottun 6grenme

asamasinda galeri resimlerinde bulunan farkli konular tercih edilmistir [25].

Yiiksek kaliteli resimlerden yiiz dogruluma siireci; ¢ogu gilivenlik uygulamalarinda
basaris1 diisik seviyede ¢ikmaktadir. Videolardan yiiz dogrulamada ise, gesitli dis
gorliniislii ve farkli pozlardan dolay1 oldukca zor olmasindan dolayr hala ilgi ¢ekici
olmaktadir. Videodan yiiz dogrulama sistemi gelistirilmesiyle yiiziin 6n bdolgesinin
sentezlenmesini yapilmistir. Hem sekil hem de metin bilgilerini iceren ¢esitli pozlarinda
dogrulugunu test edilmesi amaglanmistir. D1s goriiniisii elde etmek igin, oncelikle ii¢
boyutlu yiiz olusturulup sonra 6zelik noktalarini bulmak i¢in aktif sekil model(Active
Shape Model (ASM)) kullanmiglardir. Geleneksel ASM modelini ¢oklu yonlii goriintii
modellerinde otomatiklestirecek sekilde gelistirmislerdir. Yapilan ¢alismalar farkli veri

tabanlarinda test edilerek, elde edilen bulgular verilip karsilastirmiglardir [26].

Scale Invariant Feature Transform (SIFT) 6nemli bir algoritma, yiiz tanimada ve
resimlerin karsilastirilmasinda basar1 orani yiiksektir. Oncelikle, AdaBoost tarafindan
arka zemindeki resimlerinden bir yiiziin ana bdlgesinin tespit edilmesiyle baslar, sonra,
yiiz tanima egitim setleri ile yliz 6zelliklerini karsilagtirmaktadir. SIFT algoritmasinin

avantajlarint ORAL Face DB veri tabani kullanilarak gostermislerdir [27].
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S. S. Huang ve arkadaslar1 tarafindan sunulan galismada tek kamera ile elde edilen
kalabalik goriintiileri i¢erisinde yayanin bulunmasi amac¢lanmistir. Aragtirmacilar insan
yliziiniin genel olarak goriinlir oldugu ve arka katmanin sabit oldugu varsayimina
dayanarak 6n katmanda goriinen biitiin dairesel bolgeleri Circle Hough Tranform (CHT)
algoritmasi ile elde etmislerdir. Elde edilen her daire ilk asama bir insan kafa olmaya aday
olarak kabul edilir ve daha sonra birden ¢ok ipucu kullanilarak insan kafasi olup olmadig:
dogrulanir. Ug farkli video iizerinde yapilan deneysel calismalarla gelistirilen metot
gecerliligi gosterilmistir. Deneysel calisma sonuglar1 géstermistir ki 6nerilen metot yanlis
tespit oranin diisiirmesine karsin dogru yiizlerin tespit edilebilirligi orantisini diigtirmiistiir

[28].

A. Tofighi ve S. A. Monadjemi adli arastirmacilar yiiz tespiti ve tanima sistemlerinin
performansin yiikselten metot dnermislerdir. Onerilen metot iki pargadan meydana gelir.
Ik parcasi, yiizlerin bulunmasi sonraki parcasi bulunan yiizlerin taninmasidir. Yiiz
bulmada cilt rengi algoritmasi, Gaussun Cilt rengi Alg. ve AdaBoost birlestirilerek
kullanilmislardir. Sunulan yontem i¢in PCA, LDA, SVM smiflandiricilart ve Gabor

ozellik ¢ikaricilar kullanilmistir. Bulunan sonuglar karsilagtirmali gésterilmistir [29].

1.3.3. Yiiz Simiflandiricilar: Arasinda Secilmis Calismalar

Yiiz tespiti, tanmima gibi sekil tanima alaninda kullanilan yontemlerde verilerin
siiflandirilmasi ¢ok onemlidir. Bu alanda yapilan calismalarin bazilar1 incelenerek

asagida Ozetlenmistir.

Herhangi bir YTS nin basarisi, uygun siiflandirma se¢imine baglidir. Bazi siniflandirma
algoritmalari arasinda, iki basit ve 1y1 bilinen karar kurallari; K en yakin komsu (k-nearest
neighbour Kk-NN) ve minimum mesafe siniflandirilmasidir[30] [31]. Yiiz tanimada bu
smiflandiricilar ¢ogu zaman alt uzay algoritmalar ile birlestirilmektedir. Eger onceki
olasiliklar ve yogunluk fonksiyonlar1 biliniyorsa Bayes siniflandiricist yiliz tanimada en
iyi performansa sahip siiflandiricilar arasinda olmaktadir [31]. Birgok durumda olasilik
yogunluk islevleri ¢ok degiskenli normal kabul edilir ve parametreleri verilen gézlemler
kiimesi igerisinden hesaplanir. Ayrica hatayr minimize etmeye ¢alisan bazi siniflayici
vardir. Genel olarak siniflayici ¢iktisi ile hedef deger arasindaki ortalama kare hatasi
(mean square error MSE ) kullanmada tercih edilir. Cok katmanli algilayict ve DVM gibi

yapay sinir aglarinda siniflandirict kullanilmaktadir [32].
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Siniflar arasinda dogrusal bir karar sinir1 elde etmek i¢in iyi bilinen istatistiksel
yaklagimlardan biri Fisher'in dogrusal ayirt edici (FLD) fonksiyonudur. Temel bilesenler
FLD’nin ardindan kullanilarak 6zelliklerin ¢ikarilmasi tanima oraninda onemli bir etki
gostermektedir [33]. Yiiz smiflandirilmasi igin  FLD’nin dogrusal olmayan versiyonu

cekirdek Fisher discriminant (kernel fisher discriminant KFD) kullanilmaktadir [34].

Son yillarda, birlestirilmis siniflandirma yaklasimi daha iyi analitik sonuglar gostermistir.
Eger bireysel siniflar biiyiik 6l¢iide bagimsiz ise bir kombinasyonlu siniflandirici oldukca
faydalidir [35]. Rotasyon ve Onyiikleme gibi gesitli yenilenir 6rnekleme teknikleri de
kullanilir. Bununla birlikte, gercek zamanli yliz tanima durumunda, alict isletim
karakteristigi (receiver operating characteristic  ROC) egrisi kullanilir. Yiiz
siiflandirmada uygulanan karar kuralin1 getirdigi icin esit hata oranina sahip bir esigin

(EER) oldugu bulunmustur [36].

Alt uzay tabanli YTS i¢in 6ne ¢ikan ¢alismalar arasindan ; ICA, Kernel PCA, Kernel
FLD tarafindan korelasyon miktar1 poz, resim biyiikligi, 151tk siddeti ve ifade
durumlarinda yiiz tanima igin diisiik hata orani temsil edilebilirligi gésterilmistir [37].
Yiiz tanima yontemleri arasinda FRV(face recognition vendor test 2002) veri seti
kullanilan yontem ve tekniklerin literatiir taramasi yapilmistir [38]. Son yillarda YTS
yontemlerinde ciddi artis olmus, ticari ve kamu kurumlarinda kullanilmasi
yayginlagmistir. Fotograf ve video dosyalarindan yiiz tanmima ydntemlerinin
siniflandirilmasini yapan genis bir literatiir taramasi yapilmistir [39]. En yakin komsu
simiflandirma yontemi genellikle yiiz tanima tekniklerinin bir ¢ogunda kullanilmistir.
Temel bilesen analizi (PCA) ve bagimsiz bilesen analiz (ICA) teknikleri ayrintili olarak
inceleyerek, FERET veri seti kullanilarak yapilan testler ile de karsilagtirma yapmiglardir.
[40].Yiliz tanima igin basarili yontemlerden olan fisher linear discriminant analysis
(FLDA) yontemi sagilimsiz en kiigiik sinif ve siniflar arasi segimlerin en biyiligi
tarafindan diisiik boyutlu goriintii uzayinda dogrusal temsil edilmektedir. Yiiz
goriintiileri; farklh pozlar, yiiz ifadeleri, aydinlik siddeti gibi yiiksek kompleksli daginik
verilerine sahiptir. Kernel Fisher Discriminant tabanli bir yontem kullanilmistir.
Kullanilan yontem ile FLDA ve Kernel PCA yontemlerine gore daha dogru sonuglar elde
edildigi deneyler ile karsilastirilmistir [41]. Yiiksek boyutlu verilerin boyutlarinin
azaltilmasi verilerin analiz edilmesinde 6nemli olmaktadir. Yerel dogrusal yerellestirme
(LLE) yontemi ile yiiksek boyutlu girdi verilerinin denetimsiz 6grenme algoritmasi ile

gomillmiis yapilarinin korunmasi saglanmistir. Yerel boyutu azaltmaya yonelik
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kiimeleme yontemlerinden farkli olarak, LLE girdi verilerini diisiik boyuta sahip tek bir
kiiresel koordinat sistemine eslestirerek optimizasyonlarini yerel diisiik degerleri
icermemektedir [42]. Yiiksek boyutlu piksel dizileri seklinde temsil edilen yiiz
goriintiileri, genellikle diisiik boyuttaki bir esik degerine sahiptir. Orijinal eigenfaces
teknigi ve olasiliksal benzerlik analizi i¢in kullanilan Bayesian yontemine kadar lineer ve
dogrusal olmayan alt uzaylari tanimlayarak, parametre olarak tanimlanan ve analiz eden
yontemler kronik sira ile anlatilarak bazilarini deneysel olarak karsilastirilmistir [43]. Yiiz
tanima yontemleri i¢in bilinen yontemlerin siniflandirilmasi yapilmistir. [44]. Nesne
tanima i¢in genellikle dogrusal ayirma analizi (LDA) temelli algoritmalarin temel bilesen
analizi (PCA) tabanli algoritmalardan daha istiin olduguna inanilmaktadir. Yiiz veri
tabaninda gercek sonuglart analiz ederek diisiik boyutlu veri setleri i¢in temel bilesen
analizi yonteminin performansinin dogrusal ayirma zamanina gore daha iyi oldugu
sonucunu varilmistir [45]. YTS i¢in 6zyiizler(eigenfaces) tabanl yaklagimlar listelenerek
benzerlik eslestirme kriterlerinin ¢gogunlukla farkli oldugu gosterilmistir. Farkli olarak
gosterilen caligmalar arasinda karsilagtirma yapilmistir. Yale veri seti ve teorisel olarak
daha biiyiik olarak FERET veri setleri karsilastirmada kullanilmistir [46]. PCA, LDA ve
Bayesian analizleri YTS igin en ¢ok bilinen temsili yontemlerdir. Bu yontemler arasinda
farkliliklar gosterildikten sonra tii¢ bilesen kullanilarak ayrintili alt uzay analizi
kullanilarak birlesik bir cerceve olusturulmustur. Ug alt uzay boyutu eksen olarak
kullanilmis ve 3B parametre alani olarak gosterilmistir. Bulunan parametre sayesinde

daha iyi sonuglar elde edilmistir [47].

Yiiz tanima igin gerekli olan 6n isleme iliskin en popiiler PCA, ICA ve LDA algoritmalari
karsilagtirilmistir. Miimkiin olan tiim algoritma uygulamalarinin dogrudan ve ayrintili
bagimsiz karsilastirmalarin literatiire eklenmistir. Diger calismalar ile tutarliligin test
edilmesi icin FERET algoritmasi tercih edilmistir. Literatiirde var olan ¢aligmalarin

uyumlulugu test edilmistir [48].

YTS igin literatiirde bulunan klasik alt uzay tabanli ydntemler incelenmistir. Incelenen
yontemler sayisiz Onemli gozlemler, beklentiler ve c¢esitli yiiz veri setlerindeki
kisitlamalar1 anlatmiglardir. Dogru yiiz tespiti ve tanima verilerin sikigtirilmasi
icin diisik boyutta Ozelliklere ihtiyag duyarlar. Ayrica daha sonraki goriintii
smiflandirma igin gelismis ayirt etme yeteneklerini gerekmektedir. Temsil edilen
yontemler genellikle boyut azaltma prosediirii ile baslar orijinal alan yiiksek oldugundan

istatistik tahmini imkansiz olmasa da zorlasmaktadir. Ayrica yliksek boyutlu alan
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genellikle bostur. Alt uzay tabanli yontemler genel olarak boyutluluk azaltmada tercih
edilmektedir. Temel bilesenler analizi (TBA principal component analysis PCA )
Karhunen Loeve genislemesi olarak bilinmektedir. Fisherface (FLD) yontemi, dogrusal
ayirma analizi (Linear discriminant analysis LDA) veya bagimsiz bilesenler analizi (ICA)
yontemini alt uzay projeksiyon matrisi tiretmek i¢in kullanilir. Dogrusal ayirma analizi
(LDA), temel bilesenler analizi yontemine gore daha iyi alternatif olmustur. TBA ile
girdi verisi tamamini temel yapiya hi¢ dikkat etmeden siniflar arasi ayirt ediciligi
yapilmaktadir. LDA nin asil amaci, siiflar arasinda ayrimi en iist diizeye ¢ikmasini, sinif
ici ise en az seviyede olmasini saglayan vektor tabanini bulmayi saglamaktir. Bu
teknikler yiiz tespiti ve tanimada alaninda giiglii araglardandir. TBA, Fisherfaces gibi bazi
yaklagimlar giris verisindeki boyutsalligi azaltmak i¢in bir 6n adim olarak kabul
edilmektedir daha sonra ise LDA yontemi gergek smiflandirmayi yapmak igin veriye
uygulanilarak siniflandirma islemini gergeklestirilmistir. Bazi durumlarda LDA
dogrudan fotografa verisine uygulanir. Alternatif olarak dogrudan LDA ve LDA’nin bir
cesidi olan fraksiyonel yontemi ile yliz goriintiilerinin yanlis siniflandirilmasini 6nlemek
icinde kullanilabilmektedir. Cekirdek TBA(KPCA); yiiksek boyutlu verilerde geleneksel
linear TBA ’nin yeniden formiilasyonu i¢in ¢ekirdek fonksiyonun yapilmasinda kullanilir.
Cekirdek PCA, kovaryans matrisinden ¢ok cekirdek matrisinin temel 6z vektorlerini
hesaplarin1 ve c¢ekirdek alani dogrusal olmayanlar1 eslestirme islevinde kullanilir.

Dogrusal olmayan alt uzay yontemlerindeki bazi ¢aligmalar gosterilmistir;

Dogrusal olmayan siiflandirma teknigi kullanilarak bir 6zellik alanina eslestirilmesinin
yapilmasi saglandiktan sonra bu Ozellik alanindaki ana bilesenlerin hesaplanmasi
temeline dayanan Cekirdek TBA (Kernel PCA) ile yiiz 6zelliklerinin ayiklanmasi i¢in bir
mekanizma olusturulmustur. Bu mekanizma bir polinom denklemini benimsemektedir.
Yiizlerce goriintiiyii olusturan giris piksellerin yiiksek dereceli korelasyon ile performansi
yiikseltilmis olmaktadir [49]. Goriiniime dayali bir YTS olan LaplacianFace adi verilen
yontemi gelistirmislerdir. LBP kullanilarak yiiz goriintiilerini analizi saglanmigtir. Oklid
mesafe Olgme teknigi kullanilarak yiiziin yerel bilgilerinin yerlesimi elde edilmistir.
Aydinlatma, yiiz ifadesi ve pozdaki degisikliklerden kaynaklanan istenmeyen
varyasyonlar atilarak azaltma islemi gerg¢eklesmistir ayrica Onerilen yontemle birlikte
Eigenface ve Fisherface yontemleri de ii¢ farkli yiiz veri seti kullanilarak dogruluk
oranlar karsilastirilmistir [50]. Geleneksel alt uzay yontemleri kullanilarak elde edilen

yiz Ozelliklerinin numuneleri arasindaki mesafeleri temsil etmek ve dogrusal
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manifoldlar1 ayarlamak i¢in TBA gibi yontemlerle elde edilen benzerliklerle mesafe
hesaplanir. Isomap yontemi yeniden yapilanma prensibine dayanarak gelistirildigi i¢in
siniflandirma agisindan uygun goriilmeyebilir. Fisher dogrusal ayirtact kullanilarak
genisletilmis bir Isomap yontemi anlatilmigtir. Goriintii veri setleri lizerinde yapilan ¢ogu

deneyde genisletilmis Isomap yonteminin daha basarili ve etkili oldugu goriilmiistiir.[51].

TBA, LDA ve Fisherfaces yontemlerinin en biiyiik dezavantaji dogrusal olmus
olmalaridir. PCA, sadece kovaryans matrisinde kullanilan test verilerinin diisiik boyutlu
gosterilmesini ¢ikarmaktadir, bundan dolay1 birinci ve ikinci basamak istatistiklerden
daha fazlasi kullanilamamaktadir. Birinci ve ikinci basamak istatistiklerin, sadece
gorilintliniin genlik spektrumu hakkinda bilgi sahibi oldugu, faz boyutunu atmasina
ragmen yapilan baz1 deneylerde nesneleri tanimadaki insan yeteneginin esas olarak faz
denetleyici tarafindan yonlendirildigini ortaya ¢ikarmislardir. Yiiz tanima problemi i¢in
daha giiclii bir siniflandirma araci olarak bilinen Bagimsiz Bilesenler Analizi ( BBA
independent component analysis ICA) ortaya ¢ikmasinin ana sebebidir. BBA, TBA nin

genellestirilmesi olarak diisiinebiliriz, asagida ii¢ tane avantaji sunulmustur
e N boyutlu bir alanda verinin daha iyi tanimlanmasin1 saglar;

e BBA tarafindan bulunan vektér dikey olmak zorunda olmadigi i¢in yeniden

yapilanma hatasini azaltmaktadir.

e Yalmzca kovaryans matrisini azaltmayip ayni zamanda yiiksek dereceli

istatistikleri gdz Oniine alarak ayirt edici 6zellikleri de ortaya ¢ikartmaktadir

[52]-[57].

1.3.4. Yiiz Tanimada Gomiilii Sistemlerin Kullanimi

Gilintimiiz teknolojisinde, hizla gelisen donanim cihazlar1 artik bagimsiz hale gelmistir.
Cogu gomiilii sistemler, artik glinlimiiz bilgisayarlarinin yerini alarak ¢alisma hizlarini ve
frekans araliklarini siirekli artirmaktadir. Gomiilii sistemler arasinda bulunan fakat paralel
islem yapma kabiliyetine sahip olan FPGA alaninda yapilan ¢aligmalarin bazilar1 asagida

siralanmustir.

OpenCV ve diisiik maliyetli Arm9 kartindan faydalanarak YTS hazirlanmis; temel
bilesen analizi (PCA) ve lineer ayirt edici (LDA) olmak iizere iki temel algoritma
platformda uygulanmis ve sonuglart gosterilmistir. Veri seti olarak AT&T isimli veri seti

ile test edilmistir [60].
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Arastirmacilar YTS igin ihtiya¢ duyulan hizli ¢alisma ve dogruluk oranlarimi stirekli
artirmaktadir. YTS hizin1 artirmak amaciyla Fpga ile entegre edilmis ve Arm islemcisini
iginde bulunduran (SoC Zyng-7030 serisi) (yeni nesil alaninda programlanir kap: dizileri
FPGAs ) ile tasarimi1 gergeklestirilmistir. Yerel ikili sekil histogramlari1 (Local Binary
Patterns Histogram) ile 6zellikler belirlenmis ve Manhatton algoritmasi ile mesafeler
Olciilmiis sonug olarak 8.6 ms ile yiizler taninir hale gelmis ve 6nceden bilinen yiizii

%79.33 dogru bir sekilde taniyabilmistir [61].

Akilli kameralar, akilli gézetim sistemleri icin popiiler hale gelmistir. YTS kalabalikta
yiizleri tanimak i¢in gercek zamanli olarak 6zellik ¢ikaran bir sistem tasarlanmistir.
Tasarlanan sistem, yiiksek ¢ozliniirliiklii kamera olan NICTA(S MP)’e entegre edilerek
video goriintiisiiniin tamami transfer edilmeden kamera donanima iizerinde yiizleri tespiti
yapilmistir. Boylelikle yiiksek ¢oziintirliige sahip video goriintlislinii veri isleme

tinitelerine transfer etmek i¢in gereken yiiksek veri transfer hizlarina ihtiya¢ kalmamistir
[62] .

Arastirma yapilan c¢alismada yeni bir yiiz tanima algoritmas: sunulmustur. Sunulan
algoritma power metod algoritmasi ile hesaplanan Eigenvalues’e dayanmaktadir.
Algoritma i¢in bir sayisal donanim tasarlanarak Xilinx’in Spartan 3E FPGA ¢ipine
uygulanmistir. Arastirmacilar gelistirdikleri algoritmanin literatiirdeki diger caligsmalara
gore daha az matematiksel islem icerdigini ve daha az karmasik oldugunu bildirmisler

dolayisiyla daha hizli yiiz tanima islemi gergeklestirdigini belirtmektedirler [63].

Kalabalik bir ortamda gercek zamanli olarak yiiz tespiti i¢in akilli kameraya bagli olarak
calisan FPGA tabanli bir yiiz tespit sistemi gelistirilmistir. Caligmanin amaci yiiz tespit
isleminin kamera {izerinde yapilarak ana islem {nitesinin iizerindeki ylikii azaltmaktir

[64].
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1.3.5. Video Uzerinden Yiiz Tamima

Glintimiiz akilli sehirlerinde, kameralar 6nemli yer tutmaktadir. Kameralardan elde edilen
verileri gercek zamanli islenmesi Onemli olmaktadir. Bu bdliimde video tabanlhi

gorintiiler igerisinde yiiz tespiti ile yiiz tanima yontemleri 6zetlenmistir.

X. P. Zhang ve Z. Chen biiyiik video igeriklerini analizinin etkili, verimli ve akilli bir
sekilde yapilmasiyla ilgili farkli bir yaklasim onerilmistir. Onerdikleri yaklasim
(spatiotemporal independent component analysis stICA) uzaysal bagimsiz bilesenler
analizi ile video kareleri i¢erisinde hareket eden nesneleri ayirt etmek icin gelistirilmistir.
Arastirmanin ilk sonuglari igerik tabanli video isleme uygulamalarinda, stiICA ve ¢ok

6lgekli boliitleme tabanli nesne bulma da ¢ok iyi bir potansiyel gostermistir [65].

J. Zhou ve X. P. Zhang tarafindan video goriintiilerinden olay tespiti i¢in 6zellik ¢ikartima,
model &grenimi ve olasilik hesaplamasinin birlestirildigi  bir referans ¢alisma
sunulmustur. Bagimsiz bilesenler analizi (ICA) islenmemis 6zellik uzayina uygulanarak
spatial ozellikler ¢ikartilmistir. Islenmemis 6zellikler ¢ikarildiktan sona gizli markov
modeli ile video sahnelerinden anlamsal veriler ¢ikarilmistir. Gelistirilen model egitimini
tamamladiktan sonra verilen video i¢in olasilik hesaplamasi yapilmis ve hesaplanan

videoyu mantiksal olaylara boliimleme yapilarak kullanilmistir [66].

Otomatik ve giivenilir bir sekilde video karelerinden insan yiizli tespiti ve ozellik
¢ikartiminin yapilmasi i¢in Gabor dalgaciklari, Adaboost algoritmas: ve yerel normale
dayali yeni bir yontem Onerilmistir. Deneysel sonuglar, renk, konum, boyut ve degisik
aydinlanma sartlarina gore ¢ok cesitli yiizler iceren video karelerinde yerel normalizasyon
metodu kullanilarak 6nemli derecede performans kazanimi saglandigini gostermektedir

[67].

T. . Dhamecha ve arkadaslarinin yapmis olduklari ¢alismada; sinirlandirilmis video
goriintiileri yliz tespit isleminin belli bir olgunluga ulastigin1 ve bunun yaninda belli bir
kisit olmayan herhangi video goriintiisii i¢inde de yiiz tespitine yapilabilecek birgcok
caligmanin oldugundan bahsetmektedirler.  Yeni arastirmacilara yardimci olmak
amaciyla i¢inde yliziin iz isaretleri bulunan agiklamali yeni bir video veri tabanin
(Annotated crowd video faces ACVF-2014) olusturarak kullanimini sunmuslardir. Video
veri tabanin toplam 201 video ve 133 6geden olugsmaktadir ki her bir video birden fazla
0geyi igermektedir. Ayrica video veri tabanin kullanicilart i¢in iki kullanici senaryosu ve

bunlarla ilgili protokoller olusturulmustur [68]. Onerilen calisma anlatilan sistem
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zamansal tutarliligi (temporal coherence) dikkate alarak video goriintiilerinde yiiz
tespitini  gergeklestirmiglerdir. Sistem bir¢cok insan yiizlinii gergek zamanli olarak
caligtirabilmislerdir. Yiiz tespiti calismasi geleneksel yaklasimlarin sabit resimler
tizerinde kullanilmasi i¢in gelistirilmistir. Tespit islemi sirasinda 6zelik tabanli modeller
kullanilmislar ayrica bir video karesinde tespit edilen yiizden ¢ikartilan 6zellikler bir
sonraki video karesinde yiiz tespitinde kullanmiglardir. Deneyler sonucunda Rowley—
Kanade’s ve Viola—Jones’un ¢alismalarindan daha iyi sonuglar elde edildigi, 26,338
resim iginde yiiz tespitinde %99,9 ve goz cifti tespitinde ise %87,5 oraninda basari

saglandig1 belirtilmistir [69].

19



2. SAYISAL GORUNTU VE BiYOMETRIK SISTEMLER

2.1. SAYISAL GORUNTU KAVRAMI

Gorilintli kavrami; canli veya cansiz varliklarin gergek diinyadan lens veya ayna gibi optik
aygitlar kullanilarak, gorsel seklin temsil edilebilmesi olarak tanimlanmaktadir. Gergek
diinyadaki nesneler, genelde 2 boyutlu matrislerle gosterilerek — goriintii isleme
yapilabilmektedir. Dijital goriintii, analog olarak alinan bir sinyalin dijital hale
getirilmesidir. Gorlintliyli olusturan satirlar ve siitunlarin kesistigi kiiclik noktalara piksel
ismi verilmektedir. Piksellerin birlesmesiyle goriintii meydana gelmektedir. Pikselin
yogunlugu goriintiiniin kalitesini gostermektedir. Dijital goriintii isleme; dijital goriintii
haline doniistiiriilen ger¢ek diinyadaki goriintiilerin, yazilimlar vasitasiyla istenilen
degisimler yapilip yeni goriintiiniin olusturulmasi olarak tanimlanmaktadir. Goriintiilerde
meydana gelecek degisiklikler genellikle otomatik olarak programlar tarafindan
gerceklestirilir.  Arastirmacilar tarafindan siirekli yeni tekniklerin olusturulmasiyla
yazilimlar siirekli geliserek daha hassas, hizli, dogru c¢alisan sistemlere

doniisebilmektedirler [70],[71].

Insanlar, canli ve cansiz varliklarm gériintiilerini algilamak igin géz organim kullanirlar.
Gozin 1518a odaklanmasini saglayan korneadir. Kornea goziin disinda bulunur. Isik géze
ulagildiginda, goz bebegi kaslarini kullanarak goziin agilip kapanigini ayarlar ve goz
mercegini kapatilmasini saglar. Mercek goze gelen 15181n siddetine gore kalinlasma veya
incelme hareketi sergiler. G6z organi vasitasiyla gercek diinyadan alinan veriler, beyinde
goriintli islemeye tabi tutulur. Bilisim sistemleri genel olarak gergek diinyadan
goriintliniin elde edilmesi ve islenmesi algoritmasi aslinda insanin yaratilisinda olan dis

diinyay1 anlama, siniflandirma, anlam ¢ikarma gibi sisteme benzetildigi goriilmektedir.

Gercek diinyada nesneleri gormemizde 151k kaynagi 6nemli yer tutmaktadir. Gergek
diinyadaki varliklarin 151k kaynagini yansitmasiyla gozle goriiliir hale gelmektedir. Isik
cok miktarda dalga boyutlu oldugu igin goriilebilir spektrum tanimi insan goziiniin
gorebilecegi elektro manyetik dalga araligi olarak bilinir. Insan gézii 400nm ile 700 nm
arast dalga spektrumunu gorebilmektedir. Isik kaynaklari nesnelerin yiizeylerinden
yansiyarak insan goziine ulasir ve gozde renk algilanmasinin ilk asamasi saglanmis
olunur. Is1gin neredeyse tamamini yansitan nesnenin rengini beyaz, 1sik kaynaginin

neredeyse tamamini emen nesnenin rengi ise siyah olmaktadir [72],[73].
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2.2. FPGA

Sayisal tasarimcilar igin uygulamaya Ozel entegre devreler (application specific
integrated circuits  ASICs ), programlanabilir mikro islemciler (programmable
microprocessor PICs) ve programlanabilir mantik cihazlar1 ( programmable logic devices
PLDs ) gibi farkli platformlar mevcuttur. FPGA gibi belirli bir teknolojiyi segme karari,
tasarimin gereksinimine gore teknik bir tercih yapilmasina baghidir. Karmasik islemler
i¢cin gerekli algoritma, tasarim karmasiklig1 ve degisikligi gibi durumlar i¢in kullanilmasi
gerekiyorsa kolayca programlanabilen 6zel DSP sinyal isleyebilen cihazlar tercih
edilmesi gerekmektedir. Programlanabilir cihazlar i¢in genelde yiiksek seviyeli bir dil
veya C programlama dili kullanilarak gerekli komutlar yiikklenmektedir. Hiz gereksinimi
onemli degil ve kompakt bir platformda c¢alisilmasi isteniyorsa PIC gibi genel amagl
mikroislemci se¢imi ideal olmaktadir. Donanim gereksinimlerinin daha yiiksek
performansa ihtiyaci varsa (en az islem hizi 100 MHz {istiinde) ve donanim tasariminin
yeniden kullanilabilir olmasi hedeflenmekteyse; FPGA tasarim esnekliginden dolayi
tercih edilmektedir. Sayisal tasarimda uygun optimizasyonun yapilmasina dikkat
edilmesi gerekmektedir. C dili ile yazilmig bir program PIC’e yiiklenebilmektedir. PIC
cthazinin ayn1 anda paralel olarak islem yapma yeteneginin olmamasindan dolayi
performansi sinirli kalmaktadir. FPGA’nin paralel islem kabiliyeti ve boru hatti (pipeline)
tasarim desteginden dolay1 performansi PIC’e gore daha yiiksektir. Caligma hiz1 3-4 MHz
arasindaki tasarimlar i¢in FPGA pahali olmaktadir. Eger sayisal tasarim i¢in 100 MHz ve
iistli ihtiyaci varsa FPGA tercih edilebilir. Glinimiizde pek ¢ok FPGA kartlar1 mikro
islemci destegi barindirmaktadir. Sayisal tasarim 6zel donanim islevi gerektiriyorsa
mutlaka FPGA tercih edilmesi gerekmektedir. Donanim tasarimmin yeniden
yapilmasinin gerekmedigi, sadece carpma ve toplama gibi 6zel donanim gerektiren
durumlarda, DSP, FPGA’ye tercih edilebilir. Sayisal tasarim i¢in kiigiik basit donanim
bloklar1 gerektiriyorsa bir PLD veya CPLD en iyi segenek olabilir fakat tasarimin
karmasik kontrol cihazi ve 6zel kombinasyonu varsa donanim islevleri icin FPGA
secilmesi gerekmektedir. Video grafik dizisi (Video Graphics Array VGA ) denetleyicisi
tasariminda, donanim karmasiklig1 sebebinden dolayr PLD cihazi yerine FPGA tercih
edilmesi dogru se¢im olacaktir. FPGA kullanilarak gergeklestirilen tasarimlarda
kullanilan kaynaklar bir cihazda mevcut degilse veya bir iletisim protokolii
degismesi/gilincellemesi durumlar1 varsa, kullanilan cihaz birka¢ farkli gilincellemeyi

destekleyecek kadar hafizaya sahip olmalidir. FPGA sentez yazilim paketleri,
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tasarimcilara, donanim se¢gme kararini vermeden once performans testi i¢in firsat
vermektedir. Alternatif dillerden biri olan Donanim Tanimlama Dili (Very High Speed
Integrated Circuits Hardware Description Language - VHDL ) donanim tasarlarken

onemli ve kullanigli olmasindan dolay1 genelde tercih edilmektedir [76],[77],[78].

Baskili devre kart1 (printed circuit board PCB) tasarimi yaygin olarak kullanilmasina
ragmen basit dijital cihazlarin daha fazla programlanabilmesi i¢in siirekli arastirmalar
yapildi. Yapilan arastirmalarin sebebi ¢ogu dijital sistem icin kullanilan iki farkli tasarim
yaklasimindan kaynaklanan ikiligin olmasidir. Donanim tarafinda kullanicilar yiiksek hiz,
kiigiik boyut, diisiik gii¢ tiiketimi ve diisiik maliyete odaklanmaktadirlar. Her bir yonganin
ayr1 ayr tasarlanmasi, yerlestirilmesi, iiretilmesi ve paketlenmesi gerektiginden 6zel
entegre devre tasarimina yol agmaktadir. Seri liretim siireglerinde maliyet etkili
olmaktadir fakat ASIC tasarim yaklagimi olduk¢a pahalidir (mevcut silikon islemi igin
ortalama 500.000 $ gerekmektedir). Zaman olarak en az bir yila ihtiya¢ duyulmaktadir.
Intel Pentium, PowerPC veya ARM gibi standart bir islemci mimarisi kullanmak igin
yazilim uygulamalar1 gelistirmek amagli platformlar segilir. Genellikle isletim sistemleri,
derleyicinin verimsiz olmast ve donanimla islemci arasindaki dolayli iligki
kurulmasindan o6tiirii (fazladan islem yapmasi) ¢alisma performansi diismektedir. FPGA
yaklasimiyla gerceklestirilen tasarimlar daha hizli ¢aligmaktadir. Sonug olarak yiiksek
performansli programlanabilir cihazlarla gerceklestirilen donanim tasariminin; optimum
kaynaklarin kullanilmasi, isletim sisteminin ¢aligmasina gerek kalmamasi ve yeniden

programlanabilmesi gibi listiinliikleri bulunmaktadir [76],[77],[78].

2.2.1. Programlanabilir Mantik Cihazlari

Programlanabilir ilk cihaz tipi, programlanabilir kap1 dizileri (programmable array logic
PAL ) olarak bilinmektedir. Sekil 2.1’de gosterildigi gibi bir dizi baglanti1 kullanarak
birlestirilecek bircok mantiksal dizi kapisi igermektedir. PAL cihazlar1 az sayida flip-
flop’u destekleyebilir ve kiiciik durumlu makinelerde uygulanmaktadir. Sekil 2.2°de
sunulan basit PAL cihazlarmin sinirlarini gelistirmek i¢in karmasik programlanabilir

mantik cihazlari (complex programmable logic devices CPLDs) gelistirilmistir.

Sekil 2.2°de gosterilen cihazlar PAL’ler ile ayni temel prensibi dayanmaktalar, ancak bir
dizi makro bloga (her biri bir PAL’e esdeger) esit ve yonlendirme bloklar1 kullanilarak
baglant1 yapilmustir [76],[77],[78].
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2.2.2. Alan Programlanabilir Kapi Dizileri

CPLD’den sonra FPGA’ler gelistirilmistir. Sabit bir kapi dizisi yerine, FPGA’ler
karmasik mantik blogu (complex logic block CLB) kullanmaktadir. FPGA’ler yalnizca
cihazda yonlendirmeye izin vermekle kalmayip ayni zaman da her bir mantik blogunu en
iyi sekilde yapilandirilmasint saglamaktadir. Sekil 2.3°de tipik CLB’nin yapisi
gosterilmistir. CLB programlandiginda, belirli bir mantik islev tiiriinii ortaya ¢ikaracak
yapilandirilabilir arama tablosuna ( look-up table LUT) sahiptir. CLB’nin birlestirici
veya es zamanli olmasini saglayan D tipi flip-floplar ve etkinlestirme sinyali vardir.
Xilinx firmasinin tiretmis oldugu CLB, Sekil 2.4’da gosterilmektedir. Sekil 2.4°da iki adet
4 girige sahip LUT ve ¢esitli coklayicilarla flip floplart agik¢a gostermektedir. Tipik bir
FPGA c¢ipi, ¢cok karmasik cihazlarin tek bir yonga iizerine uygulamasina ve kolayca
yapilandirmasina izin vermektedir. FPGA ¢ipi farkli tiplerde olusan binlerce CLB’ ye
sahip olacaktir. Modern FPGA’lar tek bir cihazda bir dizi 32 bit islemi tutacak kapasiteye
sahiptir. Tipik bir FPGA’nin diizeni (CLB cinsinden), Sekil 2.5’te gosterilmektedir
[76].[77].[78].
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2.2.3. FPGA Tasarium Teknikleri

FPGA c¢ipleri i¢cin VHDL dili kullanarak tasarim yapildiginda, VHDL’de kodlanan
fonksiyonlarin FPGA iizerindeki diisiik seviyeli mantik bloklar1 ile eslestirilmesi

gerekmektedir [76],[77],[78].

Eslestirmenin yapilabilmesi igin, {i¢ 6zel islevin yerine getirilmesi gerekmektedir:
1. Haritalama: Mantiksal fonksiyonlar CLB'ler ile haritalanir.

2. Yerlestirme: FPGA {izerine yerlestirilmis CLB'ler.

3. Yonlendirme: CLB'ler arasindaki yonlendirilmis baglantilar.

FPGA kullanarak giiniimiiziin karmagik tasarimlarini ger¢eklestirilmesi i¢in FPGA devre
elemanlarinin ¢izim teknigi ile yapilmasi ¢ok zor olugundan dolayr VHDL tasarimin
kullanimi1  gerekmektedir. CLB'ler i¢in haritalanacak mantik fonksiyonlarina
dontistiiriilmesi islemini sentez yazilimi yapmaktadir. Gergeklesen tasarim akisi,

optimizasyon igeren yinelemeli tam bir tasarim akisini temsil etmektedir [76],[77],[78].

2.2.4. FPGA’de Tasarim Kisithhgi

FPGA smirli sayida mantik blogu ve yonlendirme kaynagina sahip oldugu i¢in tasarim
yapildiginda, bu hususlarin géz 6niinde bulundurulmas: gerekmektedir. Tasarimcinin
gelistirdigi VHDL kodunun performansini yiiksek olmasi gerekmektedir. VHDL kodunu
tekrar degistirmeye gerek kalmadan, teknolojiler arasinda doniistimii yapilmaktadir. Bazi
tist seviyeli donanim tercihlerinde kisitlamalar nedeniyle en iyi sonuglari elde etmek igin

tekrar yazilmasi gerekmektedir [76],[77],[78].
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2.3. BIYOMETRIK SiISTEMLER

Insanlarin giivenli bir sekilde hayatina devam etmesi icin arastirmacilar ge¢misten
gilinlimiize ¢ok sayida ve farkli alanlarda ¢alisma yapmislardir. Bu ¢alismalarin genelinde
kisileri ayirt edilmesi ve giivenlik tedbirleri gibi 6nlem alicilarin temel amaglar1 oldugu
goriilmektedir. Insanlarin ayirt edilmesinde kullanilan biyometrik sistemlerin giiniimiizde
artarak kullanildigimi gérmekteyiz. Biyometrik kelimesi yunanca hayat anlamina gelen
“Bio” (Biyos) ve Ol¢iim anlaminda “Metrik” (Metron) kelimelerinin birlesmesi
sonucunda, 19. yiizyilin sonlarinda polislerin kullanimi i¢in ortaya ¢ikmustir [79].
Fransa’da yaklasik 1880'de ilk kez polislerin kullanimi i¢in ortaya ¢ikaran Alphonse
Bertillon; tutuklanan her kisi i¢in antropometrik veri sayfalari uygulayarak adli bilisimin
ilk Ornegini olusturmustur.  Antropometrik veri sayfalarinda suglularin anatomik
ozelliklerini, metrik olgiileri almarak hesaplamistir. 1892 yilinda, Ingiliz antrolopog
Francis Galton ise; parmak izlerinin alinmasi igin en eski yontemi kullanarak suglu kabul
edilmislerin parmak izlerinden yararlanmistir. 1902 yilinda ise Scheffer davasi olarak

bilinen davada suglunun parmak iziyle tespiti saglanmaya ¢alisilmigtir [80].

Insanlarin ayirt edilebilmesi igin kullanilan pek ¢ok yontemler vardir. Klasik olarak
isimlendirecegimiz manyetik plastik kartlar, elektronik cihazlar, anahtarlar, sifreler gibi
kisiye 0zel kullanilan sistemlerin; kopyalanmasinin kolay olusu, tasima giivenliginin zor
olusu, uzun siire kullanilmayan sifrelerin hatirlanma giicliigli gibi pek ¢ok olumsuz
sebeplerden dolay1 insanlarin biyometrik olmayan sistemleri kullanirken zorlandigi
anlagilmaktadir. Biyometrik sistemlerde ise tasima, unutma ve giivenlik gibi
olumsuzluklar1 neredeyse yok denilecek diizeydedir fakat her sistemde oldugu gibi
biyometrik sistemlerinde giivenlik aciklari bulunmaktadir. Gelisen teknoloji sayesinde
biyometrik bilgilerin tutulmasi ve islenmesi daha kolay hale gelmistir. Biyometrik
sistemlerin igslem hizin1 artirmak i¢in ¢alismalar devam etmektedir. Arastirmacilarin son
zamanlarda yapmis olduklar1 c¢alismalar maliyetin azaltarak daha dogru calisan
biyometrik sistemler kurmaktir. Tasarlanan sistemlerin kullanimi ile insanlara kolaylik

ve yetkililere ise daha giivenli sistemler nerilmektedir.

Klasik yontemlere gore daha kolay ve giivenilir olmasi tercih edilirligini artirmaktadir.
Biyometrik sistemler; insanlarin karakterlerini ayirt etmek icin fizyolojik, psikolojik ve
davranigsal Ozelliklerini kullanmaktadirlar bundan dolay1 genel olarak biyometrik

sistemler ti¢ gruba ayrilmaktadir: fizyolojik, psikolojik ve davranigsal karakterlerdir [81].
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Cizelge 2.1° de gosterildigi gibi biyometrik sistemlerin karakterlerinin siniflandirilmasi
yapilmustir [81]. Yapilan siniflandirmada fizyolojik ve davranigsal karakterlerin sayisinin
en fazla oldugu, psikolojik karakterlerin ise en az oldugu goriilmektedir. Fizyolojik
Biyometrik karakterler iizerine yapilan calisma sayis1 diger biyometrik karakterlere gore
daha fazladir. Bundan dolay1 giiniimiizde yaygin olarak kullanilan sistemlerin aslinda
fizyolojik karakterlerden elde edildikleri agikardir. Fizyolojik karakterlerden elde edilmis
cok sayida ve farkl sartlarda veri setleri olusturuldugu i¢in arastirmacilarin ¢alismalarina
kolaylik saglanmistir. Uzaktan kimlik tanima amaciyla genelde davranigsal biyometrik
sistemler tercih edilmektedir. Psikolojik karakterler ise dogrulugu hala diisiik sevidedir

fakat tasarim ve gelistirilmesine devam edilmektedir [81].

Cizelge 2.1. Biyometrik Karakterlerin Listesi [81].

Fizyolojik Davramigsal Psikolojik
Yiz Ses
Parmak izi El Yazisi/imza
Iris Klavye Tus Vurusu
Retina Yiriyiis
Beyin Fonksiyonu
Kulak Nefes Sekli
Biligsel Tabanh
Avug ici Kalp Atist
Toplardamar Elektroensefalogram
Ayak Izi (EEG)
DNA Elektrokardiogram (ECG)

Biyometrik  karakterlerin  siniflandirilmast  arastirmacilarin = ¢aligmalarina  yon
vermektedir. Insanlar1 ayirt etmek igin ok farkli yontemlerin olmasi; ayirt etme isleminin
nerde kullanilacagi, giivenirlik seviyesinin ne olacagi gibi pek ¢ok sorunun cevabim
bulmamiza yardim etmektedir. Giivenlik sistemlerine her gegen giin daha fazla ihtiyag

duyulmaktadir.
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Genel olarak endiistri 4.0 ile diinyanin hemen her yerinde biyometrik sistemlerin
kullanilacagi ve gelistirilecegi kacinilmaz olmustur. Giivenlik sisteminde genelde
kullanilabilir, kolay, maliyeti diisiik, giivenilir olmas1 gibi sebepler en ¢ok beklenenler
arasinda olmustur. Giivenlik kameralar1 vasitasiyla elde edilen goriintiilerin analizinde ise
islem siiresinin kisaligr 6nemli yer tutmaktadir. Giivenlik kameralarindan elde edilen
goriintiilerin analizinde; 151k siddeti, kameranin sabit veya hareketli olmasi, ¢oziiniirligi,
bir saniyede verdigi goriintii sayisi, odaklanma durumu, otomatik nesne algilamasi,
goriintiide aranan insan veya cisme olan mesafe uzakligi gibi pek ¢ok unsur etki

etmektedir.

Psikolojik karakterde bireye uzun siireli sinyaller verildiginde kararlilig1 degismektedir
fakat fizyolojik ve davranigsal biyometrik karakterlerle birlikte kullandiginda dogruluk
acisindan yliksek seviyeye ¢ikmaktadir. Yeni olusan hibrit model sayesinde aranan kisi
hakkinda canlilik bilgisini denetleme imkan1 vermektedir. Biyometrik karakterlerin farkli

ozellikler ile karsilastirilmasit Cizelge 2.2” de yapilmistir [81].

Cizelge 2.2. Biyometrik karakterlerin farkli 6zelliklerle karsilastirilmasi [81].

E;%grl?titrlkr Kararhhk | Dogruluk | Sinyal Toplama | Uygulama
ik Biyf()metrik ¢
Fizyoloji Nispeten 9 . fonksiyonun
Karakterler Kararl Dogru 2221 tamaminda yaygin
kullanilir.
Cogunlukla kimlik
Davranissal Biraz . dogrulama ve
Karakterler Kararsiz Dogru Basit yetkilendirmede
kullanilir.
Gelisiminin ilk
. .. - asamasi heniiz
KP::’ZE:;J’ :(l:r Cok Kararsiz ]:()12‘%31 Oldukga Zor bitmemistir. Yiiksek
& giivenlik amaciyla
tercih edilmektedir.
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Biyometrik sistemler ii¢ temel gorevi: Dogrulama (verification), tanima (identification)

ve izleme listesi (watchlist) olarak tanimlanmaktadir.
Biyometrik tig islev asagida siralanmaktadir [81];

. Dogrulama: Kisinin kimlik bilgilerini veri tabaninda tutarak sonrasinda belirli bir
sistemin giivenligi i¢in kullanilan gilivenlik arayiiziine kisinin bilgileriyle ilgili islemleri
tamamladiktan sonra anlik olarak alinan kimlik ve biyometrik bilgilerin, veri tabaninda
kayitli olup olmadigini dogrulayarak giris yetkisi vermekte veya gerekli uyarilar verilerek

yanlis kisi oldugu belirtilmektedir.

. Tanima: Kisinin ad1 ve sifre islemlerini girmeye gerek yoktur. Kisiye 6zgii
biyometrik bilgileri veri tabaninda tutularak islem yapilir. Bu tarz giivenlik fonksiyonu

genelde sahtekarliklara kars1 daha giivenli ve kullanimi1 kolaydir.

. Izleme listesi: izleme listesi genellikle suglularin bulundugu 6zel bir listedir.
Tanima fonksiyonuna ¢ok benzerdir. Sik sik kisilerin taramasi yapilmaktadir, yapilan
taramay1 analiz edilmesinde, listede bulunan terérist veya suglu kisilerin bilgilerini,

sistemde test edilen kisiyle karsilagtirir.

Basit bir biyometrik sistem temelde iki kisimdan olugsmaktadir. Sekil 2.6’de sunulan blok
diyagramda biyometrik verilerin, algilayicilar tarafindan tespit edildikten sonra veri
tabanina her kisiye 6zgii sablonlara doniistiiriilerek kaydedilip kullanima hazir hale
gerilmesi ile ilk asama tamamlanmis olmaktadir. Ikinci asamada eslestirme isleminin
yaptlmast igin Sekil 2.7°da sunulan blok diyagraminda algilayici tarafindan yeni
biyometrik veriler alindiktan sonra veri doniistiirme yontemleri yardimiyla 6zellikleri
c¢ikarilarak sablon halini getirilir. Yeni olusturulan sablon; ilk asamada olusturulan veri
tabanindaki sablonlarla eslestirme yapilarak aranan kiginin, veri tabaninda 6nceden
kayitli olmasi durumu incelenir. Eger aranan kisinin bilgileri eslesirse, kisiyi tanitan

bilgileri kullanima agmakta aksi durumda tanimli olmadig1 uyarisini vermektedir [81].
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Biyometrik BN Veri Toplama N Veri On BN Ozellik N Sablon
Alglayiar | | Saysallastirma Isleme (ikarma Uretme Veri Tabam
Sekil 2.6. Biyometrik bilgi siireci [81].
Biyometrik L, Veri Toplama N Yeri On L Ozellik R §ablon
Algilayict Sayisallagtirma Isleme Cikarma Urefme
- ’
Sablon
Veri Tabam Eslestirme
Sonug

Sekil 2.7. Biyometrik karsilagtirma Siireci [81].

Biyometrik algilayicilar modiilii: genellikle kullanicidan gelen verilerin tespit edilmesi
icin kullanilmaktadir. Veri toplama/sayisallagtirma modiilii genellikle algilayicilarla
tiimlesik halde bulunmaktadir. Tiimlesik modiil algilayicidan gelen verinin islenmesi i¢in
sayisal hale doniistiirme islemini gerceklestirmektedir. Dijital sinyaller elde edildikten
sonra veri Onisleme modiiliinde; elde edilen bircok sinyalin aranan biyometrik veri
sinyallerinden ayrilmasi iglemini yerine getirmektedir. Verilen goriintii i¢inde insan yiizii
aranmak istendigi durumlarda insan yiiziiniin haricinde bir¢cok farkli cisim ve anlamsiz
renkler olabilir. Insan yiizii olmayan gereksiz kisimlarin atilabilmesi isleminin veya
goriintii icerisindeki gereksiz bolimlerin  belirlenmesi islemini yapilabilmesidir.
Gereksiz verileri temizleme isleminden sonra verilerin tamaminin saklanmasi veya
matematiksel modellere gore islenebilme gorevi uzun siirmektedir. Islem siiresini ve
sayisini diisiirmek i¢in verilerin olabildigince boyutlarinin azaltilmas1 gerekmektedir.
Temizlenen verilerin  boyutlarim1  azaltmak i¢in  Ozellik c¢ikarict  modiilii

gerceklestirmektedir. Ozellik ¢ikarict modiil de temizlenen veriyi temsil eden ve daha
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kiiglik yer tutan temsilcidir. Verilerde gereksiz kisimlar ¢ikarilarak islem kargasasindan
arindirtlir.  Elde edilen 6zelliklerle yeni tanimlanacak kisiye Ozgii bir sablon
olusturulmaktadir. Kisilere 6zgii sablonlar veri tabanlarina kaydedilmektedir. Kisilere
0zgii biyometrik veriler veri tabanina dogrudan kaydedilmesi giivenlik agisindan riskli
olacagi icin belirli bir sifreleme yapildiktan sonra veri tabanina kayit islemi
gerceklestirilir. Sablon eslestirme modiiliinde: farkli matematiksel modellerle elde
edilmis algoritmalar kullanilarak veri tabanina kaydedilmis sablonlarla, tespit edilen
kisiden anlik elde edilen sablon karsilastirilmasi islemi sonucunda yapilarak belirli
puanlar verilir. Sonu¢ modiilii sistemin degerlendirilmesinin gostergesidir. Sablon
eslestirme modiiliinde eger birden fazla eslesme ¢ikarilmissa en fazla puani alan kisi
taninan olarak gosterilmek, herhangi bir eslestirme yoksa kisi tanimli olmadig: bilgisi
verilmektedir. Tasarlanan biyometrik sistemin genel degerlendirilmesinin yapilisi

asagidaki adimlarla yapilmaktadir [81];

Aragtirmacilar her gegen giin farkli birgok biyometrik model tasarlamaktadirlar.
Arastirmacilarin tasarladiklar1 biyometrik sistemlerin, dogru tanima oranlarmi 6lgmek
icin; yanlis tanima orani (YTO) ile yanlis reddetme orani1 (YRO) degerlerine bakilir.
YTO: Veri tabaninda olmayan kisilerin verilerini; veri tabaninda kayitli olan kisilerin
verileriyle ayni gorerek kisileri tanimamasi gerekirken taniyor sonucunu liretmesi olarak
tanimlayabiliriz. YRO: Veri tabaninda kayitl kisilerin biyometrik verilerini dogru olarak
eslestirmemesinden dolayr tanimasi gereken kisiyi dogru olarak tanimayan sonuglar
iretilmesidir.  Yiiksek degerlere sahip YTO veya YRO, biyometrik sistemler i¢in
kullanilir degildirler ve (2.1) ve (2.2) numarali matematiksel denklemler ile

hesaplanmaktadir.

Yanlis Kabul Sayist XlOO(%) (2- 1)

YTO(%) =

Sistem Tarafindan Toplam Kabul Sayist

Yanlis Reddetme Sayist X100 (%) (2-2)

YRO(%) =

Sistem Tarafindan Toplam Reddetme Sayist
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Biyometrik sistemlerin performansini dlgmek i¢in genellikle alici islem karakteristigi
(AIK) egrisine bakilir. Iki AIK egrisi hesaplanirken genelde esit hata oram1 (EHO)
parametre degeri kullanilir. EHO genelde, bir sitemin karar esigi olarak YRO’nin
YTO’na oraninin esit olacak sekilde ayarlanmasidir. Biyometrik bir sistem i¢in eger
sonucta bir kimlik bulunmayacaksa ¢oktan ¢oga eslesme yapilacaksa genelde kiimiilatif
matematik karakteristigi (KMK) egrisi dogrulugun 6lciilmesinde kullanilmaktadir. KMK
egrisi, bir test gortintiisiiniin dogru bir sekilde test edilip edilmeyeceginin belirlenmesinde
dogruluk yiizdesinin ¢izimini saglamaktadir. YTS’nin analiz etme isleminde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Tasarlanan biyometrik sistemin kullanicilar tarafindan kullanim
rahathigimi Olgmek i¢in basarisizlik orani (BO) ve yeniden deneme orani (YDO)
kullanilmaktadir. BO: Basarisiz kayit ylizdesini Olger. Basarisiz kayit, kaydedilen
orneklerle olusturulan sablonun yeterli 6zelligi icermemesinden dolay1 olusmaktadir. Bir
kullanicinin ortalama kimligini bulma g¢aligmasi i¢in (2.3)’deki matematiksel esitlik

kullanilir [81].

X100%

2.3
BO(%) — Basarisiz Kayit Sayisit ( )
Toplam Giris Kayit Sayist

YDO ise biyometrik olarak kullanicinin ka¢ defa denenmesi gerektiginin ortalamasini

hesaplamak amaciyla (2.4) *deki matematiksel esitlik kullanilir [81].

YDO(%) — Toplam Eslesme Deneme Sayist -1 (2-4)

Toplam Dogru Kimlik Numarast

Onerilen biyometrik sistemi degerlendirmede; veri tabam1 boyutu, veri kalitesi ve test
ortamlar1 etki etmektedir. Farkli biyometrik sistemleri degerlendirmek karsilastirmanin
yapilmasi i¢in dnemli olmaktadir. Biyometrik sistemler giiniimiizde kullanilmasi daha
fazla yayginlasacaktir. Popiiler hale gelen biyometrik sistemlerin ¢aligmalarinin

performans analizlerinin yapilmasi 6nemli olmaktadir [81].
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2.3.1. Fizyolojik Karakterler

Biyometrik karakterler sinifinda yerini alan fizyolojik karakterlerin hizli gelismesinden
otiirii giinliik hayatta kullanilabilirligi artmistir. Fizyolojik karakterlerin gelisim siirecinde
arastirmacilar tarafindan farkli ¢alismalar denenmesi ve bilisim sistemlerindeki hizl
degisimden otiirii fizyolojik karakterlerin tanimasmin geliserek artmasma Sebep
olmustur. Yeni nesil bilgisayarlarin ve elektronik devre elemanlarinin islem yapma
giiclerinin artmasindan dolay1 uzun siiren matematiksel islemleri gegmis yillara gore daha
kisa siirede hesaplayabilmektelerdir. Bilgisayarlarin islem yapma giiciinlin artmasindan
dolay1 fizyolojik karakterler iizerinde uzun zaman alan yontemler daha kisa siirede
tamamlanmaktadir. Fizyolojik karakterlerin daha kisa siirede taninabilmesinden Gtiirii

giiniimiizde kullanimi1 kolaylagsmis ve yayginlagmistir.
2.3.1.1. Parmak Izi Tamima

Francis Galton ve Edward Henry, insanlarin parmak izlerinin farkli olmasindan dolay1
kimlik  tespitinde  kullanilabilirligini  19.Yilizyilin  sonlarinda  calismalarinda
gostermiglerdir [82]. William Herschel’in torunu olan William James Herschel tarafindan
1856 yilinda bulunan kizil6tesi spektrumu sayesinde parmak izini ¢ikarmay1 basarmistir
[82]. Iki farkli insanin parmak izlerinin ayni olmasi igin yaklasik olarak 64 milyar
olasiligin test edilmesi gerekmektedir [83]. Parmak izlerinin derin kesik, yaralanma veya
yanma gibi durumlar olmadikga yiiksek ayirt ediciligi sayesinde giivenlik, pasaport, adli
bilisim, kriminal, personel takip gibi pek ¢ok uygulamada kullanilmaktadirlar. Tam
otomatik parmak izi tanima sistemleri, parmak izi gorintilerinden belli 6zellik
noktalarinin degerlerini siiflandirarak eslestirme islemi yapmaktadir. Bilgisayarlar
kullanilarak gergeklestirilen otomatik karsilastirma isleminin bilgisayar kullanilmadan
yapilan manuel sistemlere gore daha hizli ve giivenilir olmaktadir. Galton ve Henry’in
parmak izlerini tanimak amaciyla Onerdikleri; yay (arch), dongii (loop) ve helezon
(whorl) isimlerinde smiflandirma Sekil 2.8’de sunulmustur [84].  Parmak izi
eslestirmede, iz tabanli, goriintii tabanli veya piksel tabanli yontemler yerine nokta tabanli
eslestirme yontemi tercih edilmektedir. Eslestirme isleminin yapilabilmesi i¢in temel
morfolojik goriintlii yontemleri kullanilir. Parmak izi tanima yontemlerinde eslestirme

kisminda dogruluk ve hiz ¢ok 6nemlidir.
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(@) (b) (c)

Sekil 2.8. (a) Yay (arch) (b) Dongii (loop) (c) Helezon (whorl) [84].

2.3.1.2. Iris Tamima

1936 yilinda géz doktorlar1 tarafindan goziin iris bolimi kullanilarak kisilerin ayirt
edilebilmesi fikri literatiire ge¢mistir. Insanlarin gdzlerindeki irislerinin birbirlerinden
farkli oldugu 1985 yilinda ispatlanmistir. John Daugman tarafindan 1993 yilinda
bilgisayar kullanilarak otomatik iris tanima sistemi gerceklestirilmis ve ismini “iris2pi”
vermistir. Daugman 1994 yilinda patentini alarak insanlarin hizmetine sunmustur [81].
Kullanici ile fiziksel temas olmadan basit bir CCD (charge coupled device) kamera ile
belirli uzakliktan fotografi ¢ekilmis géz goriintiisiinden, irisin bulunmasi islemi olarak
bilinmektedir. Iris tanima siireci genelde su sirayla islenir: goriintiiyii elde etme, 6n
isleme, 0zellik ¢ikarma, sablon olusturma, eslestirme/tanimlama. Tanimlama, iki sablonu
karsilastirarak elde edilmektedir. Veri tabanmina kayitli bilinen iris sablonlariyla,
bilinmeyen iris sablonlarinin goriintiisii karsilastirilir. Sekil 2.9’de bir géziin genel yapisi
gosterilmektedir. Iris tanimada, bireylerin gozliik kullanimi dogruluk oranida olumsuz
etkiye sahip degildir. Parmak izlerine gore yaklagsik 2.5 kat daha fazla desen icerdiginden
daha giivenilir oldugu bilinmektedir. Iris goriintiisiiniin cekildigi 151k dalga genisligi

onemli olmaktadir.
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Goz Bebegi Ve
Sinin

iris Sinin

Sekil 2.9. Goziin Bolimleri [81].

2.3.1.3. Retina Tanima

Gliniimiiz biyometrik sistemlerinde, DNA’dan sonra en essiz aywrt edicilik gozde
bulunmaktadir. G6z bebeginin arka tarafinda bulunan retina giivenirligi en yiiksektir. Iris
tamimanin giivenirligi, retinadan sonra gelmektedir. Iris gziin 6n tarafinda bulunurken,
retina gozln arka tarafinda bulunmaktadir ve damarlardan olusmustur. Retina tanima
teknolojisi, 1970°li yillarda ortaya ¢ikmistir. 1980°li yilarin  basma kadar
ticarilesmemistir. Retina tanima teknolojisi, diger biyometrik taniyicilara gore fazla
avantaji olsa da ticari olarak piyasada sinirlidir [85]. Ticari olarak kullanilmamasinin
sebebi maliyetinin ¢ok yiiksek olmasidir. Retina, géziin arkasinda oldugu icin kisilerin
kullanabilmesi i¢in goziin sisteme yakin olmasi ve tam oturmasi gerekmektedir, kisilere
miidahalede bulunmasi ve sistemin galismasiin hantal olmasi dezavantajlar1 arasinda

gosterilmektedir. Sekil 2.10° de genel retinanin goriintiisii gosterilmektedir.
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Sekil 2.10 Retina [85].

2.3.1.4. Kulak Tanima

Insanoglunun embriyo déneminin besinci haftasindayken olusumu baslamakta ve
dokuzuncu haftanin sonlarina dogru gelisimini tamamlamaktadir. Sekil 2.11° de
gosterildigi gibi 1-3 numarali ¢ikintilar kulagin birinci kismini olustururken 4-6
numaralarla isaretlenmis ¢ikintilar ise kulagin ikinci kismini olusturmaktadir [86].
Insanlar, genelde retina ve iris tanima sistemlerinde gdzlerinin sagligim bozacag icin
tedirgin olurlar. Insanlar gozlerini kameraya tutmalar1 veya dogrudan 1s1ga maruz
kalmalarindan otiirli tedirgin olmaktadirlar. Parmak izi tanima sistemlerinde ise
parmagin, tarayici sistemle dogrudan temas halinde olmasi veya tiim g¢aligmalarinda
parmaklar vazgecilmez olduklarindan zamanla hasar olugmakta veya {iistiindeki izler

zayiflamaktadir.
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Sekil 2.11 Kulak Boliimleri [86].

Richard Imhofer, 1906 yilinda insanlarin ayirt edilebilmesi i¢in 500 farkli insan kulagi
izerinde arastirma yapmis, arastirmasinin sonucunda insan kulaklarinin ayirt edilebilmesi
icin 4 ¢esitli siniflandirma 6zelligine gidilebilecegini savunmustur [87]. Sekil 2.12°de
sunulan genel kulak tanima sisteminin galismasi analiz edildiginde; goriintli igerisinde
insanin kafa yapisi tespit edilerek kulak bolgesi ayirt edilerek ¢ikarilmaktadir. Elde edilen
kulak gorintiistinii gri renge donistiiriilmesi ve temel morfolojik islemler yapilarak
kulagin kivrimlar1 daha iyi ayirt edilir hale gelmektedir. Kulagin sekillerinden 6zellik
cikarmak i¢in kulak goriintiisii icerisinden 3x3 piksel biiyiikliigiinde bir pencereyi goriintii
iizerinde kaydirilarak LPQ (local phase quantization) o6zellik vektorleri ¢ikartilip,

siiflandirilarak veri tabanlarina kaydedilmektedir.
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Sekil 2.12. Kulak tanima sistemi [87].

2.3.1.5. Avuc I¢ci Tanima

Insanoglunun diisiincelerini, eylemlere doniistiirmesi ve iiretilmesini saglayan en énemli
organlar1 arasinda elleri gelmektedir. Her insanin eli essiz sekilde tasarlanmistir. insan
elinin avug i¢leri de yine her insanda farklidir. Avug i¢i tanima (palm recognition), insanin
avucunun benzersiz Ozelliklere sahip olmasimna dayanmaktadir. Kullanim alanlari her
gecen glin artmaktadir 6zellikle glinlimiizde saglik bakanliginin hasta tanima, bankalarda,
firmalarin veya kurumlarin glivenlik sistemleri gibi pek ¢ok yerde tercih edilmektedir.
Biyometrik sistemler arasinda ge¢misi koklii olmasina ragmen ticarilesmesi 1990’1
yillara dayanmaktadir. William Herschel, ¢alisanlarin okuma yazma bilmedigi i¢in ilk
defa avug i¢ini 1858 yilinda kullanmistir. Bilgisayar kullanarak yapilan otomatik avug
iginin taninmasi islemi 1990’11 yillarina dayanmaktadir [81]. Sekil 2.13’de gosterilen
avug i¢i tanimada kullanilan 6zelliklerde ilk olarak kirisikliklar ve doku gelmekte, ikinci
olarak parmak izine benzeyen ve ismini minutia olarak adlandirilan hatlarin sekilleri ve

dokularindan olusmaktadir [81].
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Sekil 2.13. Avug i¢i tanima sistemi [81].

2.3.1.6. Toplar Damar Tanima Sistemi

Insanin kan dolasimini saglayan toplardamarlarin deseni, her insana 6zgii olmasiyla
muhtesem yaratildigimizin bir delilidir. Toplardamarlarimizin desenlerinin ¢ikarilmasi
i¢in genelde kizil6tesi 151k kullaniimaktadir. Insanin avug i¢indeki derisinin altinda kalan
bu damarlarin otomatik taramasini yapan Fujistu kizil 6tesi 1siklardan yardim alarak
bireylerin kimliklerinin tespitini yapmigdir [81]. Sekil 2.14°de gosterilen avug igi
toplardamarlarin desenini temassiz olarak ¢ikartilmasiyla, bireyin kimliginin ayirt eden
sistem diinyada dagitilmistir [81]. Toplardamar tanimanin giivenlik seviyesi yiiksek
olmasima ragmen gelecekte kullanilmasinin artmasiyla giivenlik risklerinin olabilecegi

asikardir [81]. Sekil 2.15’de eldeki damarlar gdsterilmistir.
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Sekil 2.15. El bolgesindeki bityiik damarlar [88].

2.3.1.7. Ayak Izi Tamima Sistemi

Insanin, bebeklik déneminde ayak yapisinin biiyiik béliimii kikirdak dokudan olusurken
yaklagik alt1 yaglarina gelince kemik yapisi seklini almaktadir. Sekil 2.16°da ki ayak
geometrisi aslinda herkesin kendine o6zel bir ayak seklinin oldugu temeline
dayanmaktadir. Ayak gelisim evresini tamamladiktan sonra sekil degistirmesi neredeyse
imkansizdir. Bundan dolay1 zamanin ilerlemesi, yaslanma gibi faktorler kimlik tespitinde
etki etmemektedir. Sekil 2.17°de insan ayagina ait 16 farkli 6zellik noktalar1 ile merkez
noktalar1 bulunduktan sonra 12 6zellik noktas1 ayirt edilmesi gerekmektedir. Ozellik
noktalar1 arasindaki mesafeler dlgiilerek hesaplanmaktadir. Veri tabanindaki verilerle
Ozellik noktalar1 arasindaki mesafeler karsilagtirma yapilarak kisi ayirt edilmektedir

[89],[90] .
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Sekil 2.16. Insana ait ayak goriintiisii [89].

Sekil 2.17. Insana ait ayak goriintiisiinden 12 nokta

tespiti ve aralarindaki uzakligin 6lgiilmesi [89].

2.3.1.8. DNA Tanima Sistemi

DNA (Deoxyribonucleic Acid), adenin, sitozin, guanin, timin isimleri veriler dort
parcadan olusmaktadir. Alec Jeffreys isminde arastirmact 1984 yilinda DNA
kullanilabilirligini ortaya ¢ikarmistir. 1980°1i yillarda ise FBI, mahkemelerde delil olarak
kullanilabilecegi fikriyle yiiksek biitceli aragtirmalar yapmistir. 1990 yilinda FBI, CODIS
(combined dna index system) adindaki proje ile milyonlarca insanin DNA verilerini
toplayarak kullanima hazirlamistir. Emniyet giicleri; suglulari, sliphelileri, iilkeye yasa
dist yollarla giren insanlar1 tespit edilebilmesi i¢in kullanmaya baslamislardir.

Uluslararasi aranan suglularin tespitinde ayrica kolaylik saglamaktadir [85].
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Sekil 2.18’de DNA yapis1 gosterilmektedir. DNA tanima sisteminde, her insanda
benzersiz sekilde siralanan DNA’nin dort temel tast (adenin, sitozin, guanin, timin) essiz
kod olusturmaktadir. Benzersiz DNA kodlarin insan tanimasinda kullanilmasi temeline
dayanmaktadir. DNA verilerinin genelde tek yumurta ikizleri hari¢ her insanda benzersiz
bir DNA modelinin kodu vardir. Giiniimiizde ¢ogunlukla adli tip uygulamalarinda, {ist
seviye gilivenlik gerektiren birimlerde, saglik alanindaki aragtirmalar gibi pek ¢ok farkli

alanda kullanilir hale gelmistir [85],[91].

Sekil 2.18. DNA tanima sistemi [85].
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3. YUZ TANIMA SISTEMLERI

Bilgi giivenliginin alt disiplini olan yiiz tanima ve algilama sistemleri; her tiirli gizlilik,
veri biitiinliigii ve kullanilabilirliginin giivencesini vermektedir. Bilgi giivenligi i¢in
kullanilan ¢ok farkli ara¢ ve teknikler vardir. Bir kisinin kimliginin dogrulanmasi islemi
onemlidir. Geleneksel yontemlerde bir kisinin taninabilmesi amaciyla ya sifreli kimlik
kartlari(PIN) veya anahtar dogrulamasi yapilmaktadir. Geleneksel yaklasimlarin baslica
dezavantajlari, sifrelerin siklikla unutulabilmesi, baskalar1 tarafindan sifrelerin
coziilebilmesi, sifrelerin kaybolmasi gibi pek ¢ok sebepler yazilabilmektedir. Diinyada
pek ¢ok kurum ve kurulus, kisileri dogru taniyabilmek i¢in artik biyometrik giivenlik
sistemlerini tercih etmektelerdir. Biyometrik tekniklerin kullanimi bir kisiyi benzersiz
olarak kod verilerek essiz yapilabilmesidir. Biyometrik kimlik dogrulama bilgi
giivenliginde kimlik belirleme, kimlik eslestirme, yanlis kisiyi ret edebilme gibi eylemleri
desteklemektedir [92]. Biyometrik sistemler modern teknolojide kisiyi belirme isleminin
dogrulugu ve pratikligini artirmaktadir. Farkli biyometrik yontemleri bulunmaktadir.

Biyometrik sistemler 3 farkli kategoride incelenmistir [92].

e Fiziksel kategori: genelde fiziksel Olgtimler referans alinarak dogrulama islemi

yapilmaktadir (parmak izi, yiiz tanima, avug i¢i, kulak tanima gibi).

e Kigisel performans kategorisi: dogada gecici olan Ozelliklerin belirlenmeye
calisirken  kisilere 6zgli olan performanslarinin  Glgiilmesi  islemine

dayanilmaktadir (konusma, yazma, klavye vurusu, ylriiyiis gibi).

e Kimyasal biyometrik kategori: insanlarin koku almasi, terlemesi gibi iirettikleri

kimyasal isaretleri genelde d6lgmektedir.

Joao Barros, biyometrik sistemlerin ilk 6rnegini parmak izleri izerinde gerceklestirdigi
bilinmektedir. 1890 yillar1 da Alphonse Bertillon sucglulular1 tespit etmek igin viicut
Olctileri lizerinde ¢alismistir. Uygulamali matematikgi olan Karl Pearson istatistik bilimi
ile biyometri alanini iligkilendirerek ¢cok faydali ¢caligmalar1 bilime sunmustur. Yaygin
olarak kullanilan biyometrik sistemlerin avantajlart oldugu gibi dezavantajlar1 da
bulunmaktadr. Iris tanima sistemleri en dogru tanima sistemleri olmas1 ragmen maliyeti
oldukca pahali oldugu i¢in fazla tercih edilmezler. Parmak izleri ise giivenilirdir fakat
parmak izleri kullanilan sistemlerde kisinin sisteme fiziksel miidahale etmesi gerektigi

i¢in ¢ogu insan fazla kullanmak istememektedir.
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YTS’de farkli biyometrik sistemlere gore fazla dezavantaji yoktur. Maliyeti oldukca
diisiik ve insanlar tarafindan herhangi bir miidahale olmamas art1 yonlerindendir. YTS,
kisisel verilerin korunmasi ve giivenli sistemler olusturulmasi arasinda dengeyi
saglamaktadir. Son yillarda arastirmacilar tarafindan, kisileri tanimak amaciyla genelde
tercih edilen YTS’ni oldugu bilinmektedir. Yiiz tanima yaklagimlar1 geleneksel olarak:
yiizli olusturan gozler, kaslar, burun, dudaklar, ¢cene sekli; mekansal iligkiler gibi yiiz
Ozelliklerinin biyiikliikleri, konumlar1 ve aralarindaki mesafeleri hesaplanmasi olarak
bilinmektedir. Insanlar karsilastiklar yiizleri olusturan pargalar1 ¢ok hizli ve kolay bir
sekilde analiz yaparken; bilisim sistemleri i¢in yliziin analiz edilmesi islemi insanlardaki
gibi kolay olmamaktadir. Son yillarda makine 6grenmesi ve derin 6grenmede yapilan
caligmalar YTS’nin dogrulugu ve ¢alisma hizinda artis saglamiglardir. Arastirmalarda
ciddi artigsin olmasina ragmen nihai hedef olan bir insan gibi yiizii taniyabilme asamasina
heniliz ulasilmamistir. Arastirmacilarin nihai hedefe ulasamamis olmasindan dolay1

caligmalar1 hizla devam etmektelerdir [92].

3.1. OTOMATIK YUZ TANIMA SISTEMLERI

1973 yilinda Takeo Kanade tarafindan doktora tez ¢alismasi olarak ilk kez otomatik YTS
lizerinde calistlmstir. Ik gelisme dénemlerinde yiiz tanima tekniklerinin insanlara fazla

miidahaleci olmadan sonuca eristigi goriilmiistiir.

Bilisim sistemlerinin ge¢mis donemlerdeki performansinin zayif olmasindan dolay:
biiylik yiiz verilerinde veya kisisel ylizlerde bile yiizii temsil eden 6zelliklerin farkl
olmasindan dolay1 istenilen dogruluk seviyesine ve performansa erisilmemistir. 1990
yillarda Kirby ve Sirovich tarafindan insan yiiziinii temsili goriintiisiiniin, boyutunun
diistiriilmesinde Karhunen-Love adli yontem kullanilarak basarili olmuslardir. Turk ve
Pentland ise Ozylizler (eigenfaces) yontemini onererek otomatik YTS’de ¢ok onemli
gelismesini saglayacak temel prensipleri saglamislardir. YTS, taninmasi istenilen kisinin
yiiz gorintiileri kullanilarak, tasarlanan sistem tarafindan egitilmesi gerekmektedir.
Egitilen sistemde kisinin ne kadar farkli goriintiisii eklenirse sistemin dogru tanima orani
basarili olacaktir. Kisinin yanlis goriintiiler ile sistemin egitilmesi sonucunda dogru
kisinin taninabilme olasilig1 azalmaktadir. Egitilen goriintiiler arasindan aranan bir kisinin
yiizii sorgulanmak istendiginde her adaymn goriintiisii i¢in bir puan verilmekte ve
karsilagtirma isleminde verilen puana goére belirlenen esik degeri belirlenmektedir.

Belirlenen esik degerine ulastiginda 6nceden tanimlanan uyart modiilii kismi aktifleserek
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kisi ayirt edilmektedir. YTS de farkli ihtiyaglara gore tasarimlar mevcuttur. YTS genelde
yiiz tanima, kimlik dogrulama, kimlik eslestirme, ¢oklu kimlik belirleme gibi pek ¢ok
uygulamalarda kullanilmaktadir. Otomatik yiiz tamima teknikleri genel olarak iki
asamada caligmaktadir. Sekil 3.1°deki blok semada yiiz tespiti ve tanima siireci
sunulmaktadir. Stirecin ilk adimi goriintii veya video icerisinde yiizlerin tespit edilmesi
olmaktadir. Ikinci asamada ise YTS calistirilarak kisi tanimlanmas1 yapilmaktadir. Tlk
asama olan yiiz tespiti isleminde, goOriintii igerisinde yiiziin olmadigi arka plandaki
goriintiiden ylizii ayirt edilebilmesi amaciyla yiiziin temel ozelliklerini goriintiide

aranarak yiizlin yerinin bulunmasidir [92].

Yiiz tanima islemi ise genelde dogrulama ve tanimlama islemlerinden olugmaktadir.
Yiiz tanima agamas1 Sirasin da goriintiiden elde edilen yliz goriintiisii ile daha dnceden
isimlendirilen veri tabaniyla karsilagtirilir. En uygun eslesen yiizleri arayarak dogru
kisiye erigilmek istenir. Yiiz tanima tekniklerinin son asamasi olarak kimlik tespiti ve
dogrulamasi islemi gelmektedir. Kimlik belirleme islemi aday yiiz ile iki veya daha fazla
yiiz kiimesi ile karsilagtirilir. Yiiz dogrulama islemi ise test yliziinii veri tabanindaki
bilinen baska bir yiiz ile karsilastirma islemidir. Dogrulanacak veya taninacak gériintiiniin
video dosyasi veya sorgu goriintiisii olmasi1 durumunda, sorgu goriintiilerinin karsilastigi

resimlere galeri goriintiileri ad1 verilmektedir [92].

I

I

]

i Yiz Tespiti

]

I

I

i ( GriResim J (Kesilmis Bélumler ﬂ

I

: p— —_—
| ™~
i =
I

Yiiz Temsili <=| Gérinti On isleme

N DOGRULAMA /
YUZ VERI TABANI :> YUZ SINIFLANDIRICISI =>KiMLiKDONu<;LAR|

~-——{  YOzTANIMA }@

________________________________________________________________________________________________________________________________________________

Sekil 3.1. YTS blok semasi [92].
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Yiiz tanima teknolojisi; otomatik YTS ilk zamanlarina gore ileri derecede galismalar
yapilmistir. Genelde yiiz tanimada en biiyiik problemler olan aydinlatma, kamera ile yiiz
arasindaki mesafe, yliziin bazi bolgelerinin kapatilmast veya yliziin bigimsel
olarak degismesi gibi pek ¢ok olumsuz durumda basari oranlar1 yirmi yi1l 6ncesine gore
ciddi oranda artmistir. Pasaport kontrollerinde kullanilan fotograflarinda ise dogru
tanimanin hata orani yiiksek olmaktadir, daha az kontrollii sistemlerde dogruluk
performans1 daha da diismektedir. Tanima sistemi i¢in olusturulan goriintiilerin
egitilmesinde standart goriintiiler (1s1k siddeti, poz agisi, mesafe gibi) kullanilarak elde
edildiyse, test verisinin farkli durumlarda veya kosullarda yapildiginda dogru tanimasi
zor bir problem olarak bilinmektedir. Ticari olarak kullanilan pek ¢ok YTS performansi
kabul edilecek seviyeye ulastigi i¢in insanlar yaygin olarak kullanabilmektelerdir. Farkli
iki kaynak veya goriintiiniin elde edilerek resimlerdeki yiizii tanimak oldukga zor
problemdir. Mevcut YTS bazen basit bir arka plandan ve 6zel aydinlatma gerektiren bazi
kisitlamalar kullanarak yiiz goriintiilerini elde etmek i¢in kullanmaktalardir. Genis
Olcekte elde edilen resimlerde otomatik olarak yiiz bolgesinin bulunmasi gerekmektedir.
Eger goriintiide bir insan yiizii varsa 6nce yiiziin konumu bulunur sonrada genel bir bakis
acis1 taranarak dogruluk islemleri yapilir. Gorme tabanli YTS’de goriintiilerde insan

yiiziiniin resimlerde yiiksek derecede degisken olmasidir [92],[93].

Genel olarak goriintiiniin degisken parametresi; kafanin 3 boyutlu durusu, 1siklandirma,
yiiz ifadesi, yliz killari, yaslanma ve bireysel goriiniimlerin benzerligi neden oldugu
goriilmektedir. Gliniimiizde kullanilan gérme tabanli tanima sistemleri; goriiniim temelli
ve geometrik temelli olarak iki kategoriye ayrilmaktadir. Yiiziin biitinsel dokusunun
ozelliklerinin tamamini kullanan goriiniim temelli teknikler ile yiiziin geometrik
ozelliklerini temel alan geometrik temelli teknikleri olarak bilinmektedir. Bilimsel
caligmalar incelendiginde goriiniim tabanli sistemlerin geometrik tabanli sistemlere gore
daha iyi oranda tanima sagladigi tespit edilmistir. Geometrik tabanli sistemlerde, diisiik
kalitede ve c¢oziiniirlikkteki goriintiilerde 6zellik ¢ikarmak olduk¢a zordur. Goriiniim
tabanli sistemlerdeki zorluklar ise kafanin pozlari ve aydinlatma durumlarina gore

siirlamalar gelebilmektedir [92],[93].
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Goriiniim tabanli sistemlerde yiiziin i¢ ve dis bilesenleri, belirginlik kisimlarinda yiiz
bilesenlerinin yerel dokusunu olusturma tanima siirecinde vazgecilmez 6zellikler olarak
kullanilmaktadir. Geometrik ve goriiniim tabanli sistemleri karigtirarak daha yiiksek
performans elde edilmektedir. Otomatik YTS igin genelde {i¢ veri setine ihtiyag
duyulmaktadir [92],[93].

e l.veriseti: Sekil 3.2’de sunuldugu gibi insan yiizii disindaki goriintiilerden

olusmaktadir.
o 2.veri seti: Sekil 3.3’de gosterildigi gibi sisteme tanitilan yiizler bulunmaktadir.

o 3.veri seti: Sekil 3.4°de gosterildigi gibi sisteme tanitilmayan yiiz gériintiilerinden

olusmaktadir.

Sekil 3.2. Karisik nesne goriintiileri [92],[93].
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Sekil 3.3. Sistem tarafindan bilinen yiiz veri kiimeleri [92],[93].
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Sekil 3.4. Sistem tarafindan bilinmeyen yiiz veri kiimesi [92],[93].

Sistem tarafindan taninan yiizler, tanimsiz yiizler ve yiiz olmayan goriintiiler, Sekil 3.5'te
sunulan temel sisteme veri olarak girilmektedir. Algilama modiilii yiiz gériintiileri ile yiiz

olmayan goriintiiler arasinda ayrim yapabilmek gorevinde kullanilmaktadir [92].
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Sekil 3.5. Yiiz tespit siireci [92].

Yiiz tanima islemini saglayan 2 temel modiil bulunmaktadir [92].

e Sekil 3.6'de sunulan agik test modiilii ile dogrulama islemini gergeklestirerek

yliziin sistem tarafindan taninmasi veya taninmamasina karar verilmektedir.

e Kapali test modiilii ise smiflandirma etiketinin Sekil 3.7'te sunulan tanimlama

sistemi ile ayirt edilerek karsilastirma islemini gergeklestirmektedir.

Sistem Tarafindan Bilinen
Yiz Goruntileri

:n:x:xzzsz

sarssesse®
Acik Test
Ayrimeist
Aglk T-est Ayrimeisina
Yiiz Goriintisi Giris Verisi Sistem Tarafinadan

Bilinmeyen Yiiz Gorintiileri

Sekil 3.6. Acik test siniflandirma modiilii [92].
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Kapah Test
Ayrimcisi

vibid ik Simf 3
Kapah Test Aynmcisina > _
Yiiz Goriintiisii Giris Verisi B
- A3 ELEELE
Simf 4

Etiketlenmis 1,2,3 ve 4 numarah
farkh smmflan iceren yiiz gériintiileri

Sekil 3.7. Kapali test siniflandirma modiilii [92].

YTS genellikle;
e Yiiz tespitinin edilmesi
e Yiize ait 6zelliklerin ¢ikarilmasi

e Yiiz ait ozelliklerin eslestirilmesi islevlerini yerine getiren farkli fonksiyonel

modiillerden olusmaktadir.

Yiiz tespiti siireci temel olarak yiiz lokalizasyonu ve normalizasyonuyla ilgilidir. Yiiz
tespiti ve Ozellik ¢ikarma genelde yiiz tespiti modiiliinde yapilmaktadir. Eslestirme ve
tanima ise yiiz tanima siirecinde aktif gorev almaktadirlar. Yiizdeki yerel alanlarin
belirlenmesi iglemi yiiz alanin arka plandan béliimlenmesini igerebilir. Bu islemle yiiziin
konumu ve 6l¢egi elde edilmektedir. Ayrica sistemin degisen poz durumlari, aydinlatma
siddetleri ile yliz goriintiilerini tanimasi beklenir. Yiiz goriintiilerini geometrik ve
fotometrik olarak normallestirmek igin bazi yliz goriintiilerinin normalizasyonu
gerekmektedir. Geometrik normalizasyon islemi, yiiz goriintiisiinii standart bir cergceveye
dontistiiriilerek normallesme amaciyla kullanilabilir. Fotometrik normallestirme islemi,
aydinlatma seviyesi ve gri skalasina gore yiiz goriintlisiinii normallestirir. Normalize
edilmis yiiz goriintiisiinden, yliziin 6zellikleri elde edilerek farkli kisilerin ayirt edilmesi
icin gerekli bilgiler elde edilmis olur. Geometrik ve fotometrik degisimler ile dogru sonug

cikarilmasi i¢in saglam bir modiil tasarlanmasi gerekmektedir. Elde edilen yiiz 6zellikleri
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eslestirme modiiliinde karsilastirma iglemi i¢in kullanilmaktadir. Test goriintiisiinden elde
edilen yliz 6zellikleri daha 6nceden tespit edildikten sonra kaydedilen yiiz 6zelliklerini
depolayan veri tabanindaki yiiz gorintileri ile eslestirilmektedir. YTS eslestirme
modiiliinde yiiz dzelliklerini eslestirecek uygun benzerlik 6l¢eginin segilmesinde genelde
zorlanilmaktadir. YTS’nin dogru sonuglar vermesinde yiizii temsil eden 6zellikler, biiyiik
Olclide etkili olmaktadir. Yiiz ozellikleri ¢ikarilirken lokalizasyon ve normallesme

islemlerinin YTS i¢in 6nemi asamalardir [92]-[94].

3.2. YUZ TANIMA SiISTEMLERINDE KARSILASILAN GENEL PROBLEMLER

Yiize ait 6zelliklerin belirlenmesi otomatik olarak yapilmasi gerekmektedir. Otomatik
tanima sSistemlerinde ¢ok boyutlu verilerin siniflandirilmasi ve veri tabanlarindaki
ozellikler ile karsilagtirma yapilmasi en temel problemler arasinda goriilmektedir.
Sisteme test edilmesi amaci ile rastgele secilmis kisinin yiiz goriintiisiinii verildiginde
tasarlanan YTS’ nin 6nceden ayn1 kisinin ¢ok sayida farkli yiiz goriintiileriyle egitilmesi
gerekmektedir. Cok sayida goriintiiniin elde edilmesi problemi ve elde edilen goriintiilerin
sistem tarafindan egitilebilmesi islemi oldukca zor bir siirectir. Insan yiizii zamanin
ilerlemesine gore sabit kalmadig1 i¢in daima degisim gostermektedir. Yiiz goriiniimiinii
igsel faktorler ile digsal faktorler olarak iki sinifa ayirabiliriz. Yiiziin fiziksel bilesenlerle
ilgili olanlara i¢ faktér simifina girmektedir. Igsel faktorler de kendi icinde iki alt sinifa
ayrilmaktadir: i¢ dzellikler (intrapersonal) ve kisilerarasi (interpersonal) dzelliklerdir. I¢
ozellikler genelde kisilerin yas, yiiz ifadesi, sakal/biyik, gozlik, kozmetik gibi yiiz
gereclerinden dolay1 yiiz goriiniimii degisimlerini incelemektedir. Kisilerarasi faktorler
ise insanlarin etnik kokenleri, cinsiyet farklilig gibi durumlarinda ortaya ¢ikan ayirt edici
konular1 incelemektedir. Digsal faktorler ise yliz goriiniimiiniin degisik algilanmasina
sebep olan ¢evresel sartlar1 analiz etmektedir. Digsal faktorler aydinlatma, poz, 6lgek ve
¢Oziiniirliik, odak, giiriiltii gibi parametreleri icermektedir. Goriintii igerisindeki digsal
faktor parametrelerinin, gercek zamanli ¢alisan sistemlerde hem yiiziin tespit
edilmesinde hem de yiiziin taninmasinda; YTS’nin performansini 6nemli oranda

etkilenmesine sebebiyet vermektedir [92]-[94].
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Y TS nin performans iyilestirilmesinde dikkat edilmesi gerekenler:

e Aydmlatmanin koétii olmadigr durumlarda performans: kabul edilebilir olan 2
boyutlu YTS tercih edilmekte fakat aydinlatma kosullarinda ciddi farkliliklar

varsa performanslar1 azalmaktadir.

e Gorintlide insan yiizii, sakal, gozliik, maske gibi unsurlar varsa YTS nin tanima

performansini azaltmaktadir.

e Kafa acisinin farkli olusu veya poz degisikligi durumlarinda da tanima
performansi degisiklik gostermektedir. Glivenlik kameralarinin farkli konumlarda
olusu ve farkl acilar ile kisiyi takip edilmesi durumlarinda tanima oranlari

azalmaktadir.

e Kabul edilebilir bir agidan alinmis bir goriintiide, yiiziin farkli ifade sekline girmis

olmasi durumunda tanima sonucunu olumsuz olarak etkilemektedir.

e Insanin zaman iginde viicudu degistigi icin yiiziinde de degisim olmaktadir.
Yaslanma etkisini daha yiiksek goriildiigli bu problemin asilmasi i¢in fazla

calisma olmadig: tespit edilmistir [92]-[94].

Son donemlerde biyometrik sistemlerde sahte veriler iiretilmesiyle sistemin dogru
calismamasindan otiirii biyometrik sistemlerin giivenliginin artmasi i¢in arastirmalar
yapilmaya baslanmigtir. Sahte yontemler arasinda onceden ¢ekilmis fotograflar veya 3
boyutlu yazicilar kullanilarak gergek Kkisinin yiiziine yiiksek oranda benzetilerek
gerceklestirilen tasarimlarin; YTS tarafindan test edildiginde dogru olarak algilanma
yiizdesi yiiksek olmaktadir. Sahte girisimleri engellemek i¢in canli olarak yiizler tespit
edildikten sonra tanima islemi yapilmasi gerekmektedir. Bir insanin fotografini,
videosunu veya 3 boyutlu tasarlanmig sanal yiiziinii kullanarak YTS’ni yaniltmak i¢in ti¢
farkl1 yol bulunmaktadir. Kamuya agik kameralardan veya internet ortamindan kolay bir
sekilde elde edilen fotografile sisteme saldir1 yapilmasi en basit yontemlerdendir. Sistemi
yaniltmak isteyen kisi, sahte goriintii yontemi tercih etmesi durumunda, sanki kameranin
Oniindeymis gibi fotografi dondiirme, kaydirma, biikkme gibi islemleri kameranin
karsisinda yapmaktadir. Sahte goriintii yaniltma teknigine karsi son yillarda farkl
¢dziimler dnerilmis olsa bile geleneksel YTS yamiltilabilmektedir. insanlarin fotograf ile
canli bir kisiyi ayirt etmesi oldukca kolay iken bilgisayarlar tarafindan ayirt edilmesi
oldukg¢a zor ve karmasik oldugu anlasilmistir. Burada canliligi ayirt etmenin en temel

yolu fotografin 2 boyutlu olarak tarama islemi yapilirken, canlilarda 3 boyutlu
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yapilmasidir. Giivenilir YTS’de canlilarda bulunan harekete bagl dogal 6zelliklerin
yapisal degisiklikleri bilhassa yiiziin derinlik bilgisi iizerinden islem yapmada
kullanilmaktadir. Yiiziin derinlik bilgisinin en biiyiik dezavantaji kafa pozisyonu sabitken
derinlik bilgisinin tahmin edilmesinin zor olmasidir. Yiiztin derinlik bilgisini elde ederken
ortamin giiriiltiisii ve aydinlatma kosullarina karsi c¢ok hassas olmaktadir. Ortam
giiriiltiisii ve aydinlatma kosullariin iyi olmadigr durumlarda giivenirligi pek dogru

olmadigi gozlemlenmistir [92]-[94].

Fotograflar ile karsilagtirma yapildiginda canli yiizlerdeki deformasyonlar olmaktadir.
Agiz hareketi ve yiiz ifadesi degisimleri cok farkli degisimler gostermektedir.
Degisimlerin dogru ve giivenilir bir sekilde algilanmasi i¢in genellikle yiiksek kaliteli
veriler elde olmali veya kullanicilar ile birebir iletisime gegerek gerekli yonlendirmeler
yapilmalidir. Canli yiiz verisini kontrol etmek i¢in kullanilan yontemlerden biri olan
optical flow (optik akis ) yaygindir fakat bu yontemde de fotografin biikiilmesi veya
hareketlendirilmesi sirasinda yanilarak dogruluk orani diigmektedir. Bazi aragtirmacilar
insanlarin konusurken dudak hareketini gozlemleyerek, yiiz ile ses arasinda bir iligki
kurarak canli yiizii yakalamaya ¢alismislardir. Calisilan yontemde bir ses kaydedicisi ile
kisinin yardimina ihtiya¢ duyulmaktadir. Kisinin sese karsi kafa ile tepki vermesi
gerekmektedir. Fourier spektrumlarimi kullanan arastirmacilar ise fotografta yiiksek
frekans bilesenlerinin canli insan yiizlerinin frekans bilesenlerinin sahte yiizlere gore daha
fazla frekansa sahip olmasindan yararlanmiglardir. Termal kizil6tesi kamera goriintiileri
kullanan arastirmacilar yiiziin canlilik tespitinde ideal seviyelere yiikselterek dogru ytizii
tanimiglardir. Giiniimiizde termal kameralar1 kullanilarak goriintiilerin elde edilerek YTS
aktarilmasi islemi maliyeti ylikseltmis olsa da sistemin disaridan sahte yiizlerin ayirt

edilmesinde daha basarili sonuglar vermektedir [92]-[94].
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3.3. YUZ TANIMA SISTEMININ TEST EDILMESI

Yiiz tanima algoritmalarinin test edilebilmesi i¢in {i¢ farkli goriintiiye ihtiyag
duyulmaktadir. Bunlar sirasiyla egitim, veri seti, test edilecek adayin goriintiisiidiir.
Egitim seti, algoritmanin smiflandirilmasi, egitilmesi ve ogrenilmesi amaciyla
kullanilmaktadir. Veri seti ve test goriintiileri ise sistemin ¢aligmasinin dogrulugunu
olgmek igin gerekli olmaktadir. Veri seti genelde taninan kisiler etiketlendirilmesi ile

olusurken, test goriintiilerinde ise bilinmeyen goriintiilerden olugmaktadir.

YTS’nin dogru tamima karmasiklig1 veri seti ve test edilecek aday goriintii sayisina
bagldir. Sistemin egitilmesindeki goriintii sayismin ¢ok biiyiik olmas1 avantajdir. ideal
olarak sistemin egitilmesi ve test islemleri i¢in kullanilan goriintiiler farkli zaman ve

kaynaklarda olmasi tercih edilmektedir [92].

Yiiz tespit islemi yapildiktan sonra, kisiyi tanima ve dogrulama gorevini yerine getirmek
icin yliz dogrulama asamasi gereklidir. Yapilan islemler sirastyla Sekil 3.8 ve Sekil 3.9°de
gosterildigi gibi olmasi gerekmektedir. Yiizlerin dogrulama asamasinda; yiize ait

ozelliklerin ve geometriksel sekil ile mesafe oranlar1 dogru hesaplanmasi gerekmektedir

[92].

Yiiz Kimligi Gorevinin Sonu¢ Analizi

Acik Set Tanimlama Kapah Set Tammlama

(Galeride Olmayan Yiiz Testi) (Galeride Bilinen Yiiz Testi)
Dogru-Pozitif Yanlis-Pozitif
(Dogru Kimlikle (Yanhs Kimlikle
Eglestitme) Eglestirme) Dogru-Pozitif Dogru-Pozitif
(Dogru Kimlikle (Dogru Kimlikle
Galeride hichir kimlikle
eslestirilmemesi

D?‘gm Negatit Yanhs Negatif

(Galeride olmayan Test (Galerideki Test Verisi)
Verisi)
Galeride hichir kimlikle

eslestirilmemesi)

Sekil 3.8. Kimlik ayirt etmenin olas1 sonuglari [92].
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Yiiz Dogrulama Gorevinin Sonu¢ Analizi

E;;leg;tirmeliinceleme Eslestirmesiz inceleme
Yanhs Kabul Dogru Kabul Dogru Reddetme Yanhs Reddetme
(Sahte Kabul) (Dogru Ayirtetme) (Sahte Reddetme) (Dogru Awirtetme)

Sekil 3.9. Dogrulama isleminin olas1 sonuglari [92].

YTS’de dogruluk oranlarinin 6lgiilmesindeki siralama asagida verilmistir [92].

e Yanlis kabul oran1 (false acceptance rate FAR): Sistem tarafindan bilinmeyen bir
insan ylizlinli sisteme giris olarak verildiginde, yiiz tanima sisteminde tanimli
olmadigi halde dogru taniyarak sonug tiretmesi durumunda yanlis kisi taninmis

olmasidir.

e Yanlis reddetme oranmi (false rejection rate FRR) : Veri seti kalitesiz oldugu

durumlar i¢inde tanmamayan yiiz goriintii 6l¢egidir.

e Yanlis tamma oram (false 1dentification rate FIR): Iki veri seti arasindaki

goriintiilerde bulunan yiizlerin yanls ayirt edilmesindeki dl¢iidiir.

Genellikle yanlis reddetme kisminin, yanls tanima durumundan daha ciddi oldugu ve
yanlis kabuliin en ciddi hata oldugu varsayilmaktadir. YTS’de belirtilen hata tiirleri
olduk¢a farkli olceklerde olmasi ve performansinin oOlgiilmesinde i1y1 bir se¢im
olamayacagi i¢in basit hata orani tercih edilmektedir. Genel bir YTS de FRR ve FAR bir
kisinin sisteme tanitilan dogru kisi mi yoksa yanlis kisi mi olduguna karar verebilecek,
belirlenen bir esik degeri ile ilgilidir. Hata esik degeri ile kisinin dogru taniirlig
belirlenmektedir. Gelistirilen sisteme bagl olarak sistemin esik degeri segilerek istenen
FAR ve FRR degeri 6zel olarak belirlenmektedir [92],[94].
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Sekil 3.10°da Rt esik degerinin FAR ve FRR {izerindeki etkisini agiklamaktadir. Dogru
taninan ve yanlis tanmanlarin tipik olasilik egrileri ile temsil edildigi egridir. R
degerinin, Ri1’e dogru kaydirilmasi ile FRR degerinin azalmasina fakat FAR degerinin
artmasma sebep olmaktadir. Benzer sekilde R esik degerini Rumz’ye dogru
kaydirilmasi FAR degerinin azaltirken FRR degerinin artmasina sebep olmaktadir. Esik
degerinin dogru belirlenmesi ¢ok dnemlidir aksi durumlarda FAR veya FRR {izerindeki

hata oranlar1 degismektedir [92]-[94].

I\ Testler ve dl¢limler
I I

Taklit¢i Dagilim

|
1
1
I
I
Gergek Dagilim |
1
|
I
1

Test Puam

Yanhs
Kabul

Rth2 Rth Rthl

Esik Degeri
Sekil 3.10. FRR ve FAR esik degeri degisiminin etkisi [92].

Onerilen YTS nin performanst, esit hata oran1 (ERR) ve dprime degeri olarak adlandirilan

diger tek degerli 6l¢iitler kullanilmastyla yapilmaktadir.

EER degerinin, FRR ve FAR degerlerine esit oldugu noktadir ve (receiver operating
characteristics ROC) egrisinde en ¢ok belirtilen tek sayidir. ERR degerinin kiigiik olmasi
sistemin daha performansl calistigin1 gostermektedir. Tespit hatas1 egrisi, FRR degerini
normal bir sapma oOlgeginde ¢esitli esiklerde FAR degerine karsi noktalar arasi
enterpolasyonu yapilarak ¢izilmektedir. Hata oranlarini ¢izmek i¢in dogrusal, logaritmik
veya yart logaritmik Ol¢ek kullanildiginda ortaya c¢ikan grafik ROC olarak

isimlendirilmektedir.
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ROC egrisi hatali olarak kabul goriilen ylizdeye karsi degisilecek olan FRR verilerin
yiizdesini 6zetlemektedir. ROC tabanli yontem, ikili smiflandirma problemine
odaklanirken gore olusturulurken, YTS de ise ¢oklu siniflandirma yapilmasindan dolay1
problem olusturmaktadir. ROC yontemlerini ¢oklu smifa genisletmek 6nemsiz degildir.
FAR ve FRR'nin karar maliyeti islevine (DCF) birlestiren denklem (3.1)’de sunulmustur
[92]-[94].

DCF=CrrPgalFRR+CraPimpFAR (3.1)

Crr degerinin yanlig reddetme maliyet miktarinin hesaplanmasi i¢in denklem (3.1)
kullanilmaktadir. Cra yanlis kabul maliyetini, Pgal galeri yliz gorintiisiiniin 6nciil
olasiligini ve Pimp yanlis Onciil olasiligini gostermektedir. Belirli durumda olasiliklar 0.5
degerinde ve maliyet 1 degeri aldiginda, DCF yar1 toplam hata oran1 (half total error rate
HTER ) olarak adlandirilir ve denklem (3.2)’de gosterilmektedir [92]-[94].

HTER= ( FRR + FAR)/2 (3.2)

Farkli performans olgiiti, d-prime 6l¢egidir. Performans 6lgeginde, sisteme tanitilan
dogru yiiz verileri ve yanlig yiizlerin standart sapma birimlerindeki olasilik dagilimlari
arasindaki farki 6lgmektedir. Belirli bir periyot siiresince ¢alisan YTS i¢in kullanilan
bagka bir hesaplama metrigi de dogrulama orani yetenegi (ability to verify rate ATV) adi
verilmektedir. Toplam kullanicilarin yiizdesi, yanlis eslestirmeler ve basarisiz kayitlarin
oranlarin1 olusturmaktadir. Sistem tarafindan yanliglikla taninmayip reddedilen
kullanicilar ile birlikte kayit edilemeyen kullanici grubunu bu metrik ile temsil
edilmektedir. Yiiksek oranda bir ATV degeri istenmektedir fakat hi¢ bir sistem yiizde
yiiz ATV’ e degerine sahip olamamustir.

Biligsel psikoloji ve norofizyoloji alaninda yiiz tanima ile ilgili yapilan bir¢ok arastirma,
insanlarda yiizleri nasil tanidiklari, tanima siireci nasil ger¢eklesmekte oldugunu
anlamaya c¢aligmaktalardir. Arastirilan ¢aligmalarinin merkezinde ise insanlarin yiizleri
tanirken kavramsal ve pratik olarak anlagilmasini saglayan biligsel siirecleri deneysel
degerlendirmeleri ve teorik gelisimlerini incelemektelerdir. Sonuc¢lanan c¢aligsmalar
sayesinde yanlis smiflandirma, 06zellik ¢ikarma gibi islemleri gelistirilmesi
amaglanmaktadir. Yiz korligii hastaligi (prosopagnosia) olan insanlar daha once
tanidiklar1 insanlarin ylizlerinin taniyamazlar bilhassa yiize ait parcalar1 ayirt

edemedikleri bilinmektedir. Insanin gérebilmesini, dogumdan saatler sonra ortaya ¢iktig
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ve ¢evresindeki yiizleri ayirt etmeye basladigini tespit edilerek anlasilmistir. Insanin
gorsel goriis yetenegini diger nesneleri tanimada da kullanildigi diisiiniilmektedir.
Yetiskinlerde yiiz tanima, benzer sekilleri ayirt etme gibi tistiin yeteneklerin nasil oldugu
heniiz tam olarak anlasilmamis oldugu i¢in sayisallagtirma isleminde istenilen
performansida elde edilmemistir. Insanlarin uzun yillar sonra, bildigi yiizii tanimasi
isleminde yapilandirilmis ve biitiinsel verimli islem stili kullanarak tanimasi siirecini
oldukca uzmanlasmislardir. Goriintiideki yiizlerin tespit edilmesi, taninmasi isleminde
gozlerin sekli veya burun biiyiikliigii gibi kisisel yiiz 6zelliklerinin karakterlerinin ayirt

edilmesi islemine yiiz karakter tespiti (YKT) islemi ad1 verilmektedir.

YKT’den daha gelismis bir isleme tarzi olan yapisal isleme yontemi ise, yiizlerin
ozelliklerine gore algilanmasi ve taninmasi anlamina gelmektedir. Biitlinsel islem,
yiizlerin bir boliimiine dayanmak yerine bir biitiin olarak algilanmasi ve taninmasi
anlamina gelmektedir. Genelde bebeklerin yiizlerini tanimada fazla gelismemis bilhassa
tilyleri referans aldiklar1 diisiiniilmektedir. Ote yandan gencler de bilgi temeline dayal1
YKT islemi igin bilgiden daha fazlasi islem yapabildikleri Ongoriillmektedir.
Yetiskinlerde ise ylizlerin tespiti ve tanima islemi daha geligmistir. Biitlinsel yliz tanima
yontemi ile giiclii YTS elde etmeye yardimci olmaktadir. Insanlar kendi irklarindaki
yiizleri tanimada performansi daha yiiksek oldugu bilinmektedir. Irklar arasinda ki ayrim
giicline diger 1rk etkisi (other -race effect) ismi verilmektedir. Kisi yiizleri 6grenirken
genelde kendi irkindaki yiizleri referans almaktadir bundan dolay: farkli irktan bir insanin
dogru tanima orani oldukca diismesine sebep olmaktadir. Yiiz algis1 yiizle ilgili
deneyimlerin sonucunda ¢ikmaktadir. Deneyimler arttik¢a insan yiizii prototipi daha
dogru ortaya ¢ikarilmaktadir. Norofizyolojik agidan insanin oglunun yiizleri tespit edip

taniyabilmesi i¢in 6zel sinir kaynaklar1 ayirdigi saptanmigtir.

Insan gérsel sisteminde yiiz isleme icin benzersiz biligsel ve sinirsel mekanizmalarin
sahip oldugu diisiiniilmektedir. Insan beyninde yiizii islemeye yonelik islemlerin
ekstrastriat adi verilen gorsel kortekste bulunabilecegine dair pek ¢ok kanit
bulunmustur. Beynin ekstrastriat bolgesinde sematik yiizlerin fazla etkinlige neden
olmadig1 ve hayvan yiizlerine iyi bir tepki vermesi deneylerinden anlasilan ilging bir
secicilik ve genellik modelini gdstermektedir. Insan beyninde kisinin yiiziinii taninmasi
ile yliz ifadelerinin ayirt edilebilmesi islemi ayr1 norofizyolojik sistemler tarafindan

islenebilecegi diisiiniilmektedir.
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Boyle durumlarda bir insanin kimligini tanimlamadan yiiz ifadelerini anlagilabilecegi
cikmaktadir. Farkli caligmalarda kimlik taniyarak yiiz ifadelerini ayni anda
yorumlanabilecegini savunmaktadir. Insan beynindeki bazi ndronlar sadece kimlige,
bazilar1 ise yalnizca yiiz ifadelerini anlamak i¢in olusturulmasina ragmen daha kiiciik alt
grubu ise her iki faktére de cevap verdigi diisiiniilmektedir. Goriintiideki bir yiiziin
taninmasinda hem kimlik kontrolii hemde yiiz ifadeleri ile birlikte yapildiginda daha

saglam calistig1 gozlemlenmistir [92],[93],[94].

3.3.1. YTS Karsilasilan Zorluklar

Kamu ve 0zel kuruluslar, yiiz tanima teknolojisinde c¢aligmalarin artmasi igin
aragtirmacilarin tesvik ederek gelisme siirecini hizli ilerlemesine sebep olmuslardir.
YTS’nin hizli ilerlemesine ragmen gelistirilen tasarimlar i¢in temel sorun olarak
goriintiideki bozukluk veya yiiziin tespit edilmesini engel problemlerin olmasidir.
Akademi ve arastirma kurumlarinda, YTS alaninda arastirma yapan gelistiriciler ile
asamal1 zorluklarin 6nerilmesi i¢in ¢alismalar devam etmektedir. Her 6nerilen yiiz tanima
yontemi sonucunda gelistirilen sistem i¢in tanimlanmis yiiz deneme setleri kullanilarak
olusturulmaktadir. Gelistirilen sistemlerin test edilmesini saglayan en biiyiik engellerden
biri de yeteri miktarda biiyiik veri setinin dogrudan arastirmacilara erigim izni
verilmemesidir. Geleneksel yontemleri kullanarak géziin merkezleri arasindaki piksel
sayist Olcililerek mesafelerin hesaplanmasi isleminde aktif sekilde tercih edilmektedir.
10.000 ile 20.000 arasinda piksellerden olusan bir yiiz goriintiisiinde goziin merkezleri
arasinda ortalama 40 ile 60 aras1 piksel mevcuttur. Yiiksek ¢oziinirliklii goriintiler;
ortalama gozlerin merkezleri arasinda 250 piksel olan yiiz goriintiilerini barindirmaktadir.
[lk olarak YTS igin genellikle aydinlatma ve pozu diizeltmek igin yiiz gériintiisiiniin 6n
islenmesi gerceklestirmektedir. On isleme béliimii goriintii isleme igin gelistirilen

algoritmalarin performansi tizerindeki etkisini dl¢lilmesi isleminde kullanilmaktadir.
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3.4. YUZ TESPITI

Yiiz tespiti (face detection) islemi yiiz bolgesini olusturan alanin, goriintiiden ¢ikarilarak
gorintii icerisindeki yiizlerin bulunmasi i¢in kullanilmaktadir. Yiiz tanima islemi i¢in
yapilmasi gereken ilk islemler arasindadir. Video konferans bilgi sistemleri, kalabalik
gozetim sistemleri, akilli insan bilgisayar arayiizleri, video kodlama, igerik tabanl

goriintii alma gibi pek ¢ok uygulamada kullanilabilmektedir [92].

Insan yiizii siirekli degisebilen 6zellige sahiptir. Basit kenar tabanli algoritmalar, gelismis
goriintii tanima yontemlerinde kullanilan yaklagimlar gibi farkli teknikler uygulanabilir.
Yiiz tespiti algoritmalart genelde goriintii igerisindeki yiizlerin bulunmasi isleminde bir
veya iki boyutlu matematiksel islem yapmaktalardir. Yiiz tespiti algoritmalar1 sadece

goriintlideki kisilerin 6n profildeki bolgesinde islem yaparak sonug iiretebilmektedir.

Video dosyalarinda yiiz tespiti islemi igin her bir goriintii karesi alinarak islem
yapilmaktadir. Bazi video isleme yontemlerinde video dosyasindaki sirali goriintiilerde
analiz islemi yaparak piksel degerlerinin ¢cogunlugu 6nceki goriintii karesi ile benzerligi
kontrol edilmektedir. Video karesinin benzerligi kontrol edilerek yiiksek benzerlikteki
goriintiilerin yiiz tespiti i¢in gerekli islemleri yapmayarak islem sayisi azaltilarak hiz

kazanci elde edilmektedir [94].

Sekil 3.11°de yiiz tespiti i¢in yapilan siniflandirilma sunulmustur [92],[93].
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Sekil 3.11. Yiiz tespiti i¢in gelistirilen farkli yaklagimlar [92],[93].

Sekil 3.12°de yiiz smiflandirilmasi i¢in kullanilan bazi yiiz goriintiileri bulunmaktadir.

Gergek hayatta anlik olarak cekilen fotograf veya video goriintiileri i¢inde birden fazla

insan, cisim ve nesneler karisik olarak ayni goriintiide bulunabilir. Karisik goriintiiler

icerisinde insanlarin yiizlerinin tespit edilmesi olduk¢a zor ve istenilen seviyede

olmadigindan dolay: arastirilmasi stirmektedir. Sekil 3.13’de karisik bir goriintii 6rnegi

verilmistir. Gorilintii 6rnegi igerisindeki yiizlerin bulunmasinin 6n cepheden ¢ekilen ve

sadece bir insan yiizii olan goriintiilere gore daha zor olmaktadir [92].
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Sekil 3.12. On cepheden ¢ekilmis yiiz goriintiileri [92].

Sekil 3.13de gosterilen goriintiiler iizerinde herhangi bir islem yapmadan yiizlerin tespit
etmek istedigimizde dogru sonuglar ¢ikmayabilir. Yanlis sonuglar ile hem yiiz tespiti hem
de yliz tanima algoritmalarinda dogruluk giiclinii zayiflatmaktadir. Segilen goriintiiler
arasindan yiiz goriintiisii olmayan alanlar goriintii zemininden yerellestirilerek
ayiklandiktan sonra yapilan islemler daha dogru olmaktadir. Sisteme bir goriintii
verildiginde, yiiz tespiti modiiliiniin amac1 goriintii igerisinde bir insan yiizlinii arayip
konumu, boyutu, piksel agirlik gibi bilgilerin degerlerini vermektir. Yiiz tespiti ile ilgili

yasanan zorluklar asagida siralanmistir [92]-[94].
e Yiizlerin atki, ortii, boya vb. gibi nesneler ile kapatilmasi,
e Yiizdeki mimikler ve ifadelerin kasith olarak degistirerek sistemin yaniltilmasi,

e (Goriintli igerisindeki ylizlerin goreceli kameraya bagli olarak 45 derece

yukari/asag olarak belirlemektedir.

Gortintii olustururken ortamin aydinlik seviyesi, ¢evre sartlari, kameranin 6zellikleri gibi
unsurlar dogrudan etkilidir. Yiiz tespiti icin genel olarak iki kategoriye ayrilmaktadir. 11k
olarak ozellik tabanli yaklasgimlar sonrada goOriintii tabanli yaklasimlar olarak

siniflandirilmastir.
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Sekil 3.13. Farkli agilardaki yiiz goriintiileri [92].

-

3.4.1. Ozellik Tabanh Yaklasimlar

Gorilintiiden yiizleri tespit edebilmek ve yiizii temsil eden 6zelliklerin ¢ikarabilmek igin
pek cok calisma yapilmistir. Kaslar, gozler, burun, agiz ve ¢ene gibi yiizii olusturan
organlarin tespit edilme islemlerinden sik¢a faydalanilmaktadir. Cikarilan 6zelliklerin
mesafe oranlar1 gibi bilgilerden yararlanarak bir yiiziin varligin1 dogrulamak igin
istatiksel model iizerinde islemler yapilmaktadir. Ozellik tabanli yiiz tespit edici
yontemler genelde aydinlatma, giiriiltiili ve yliziin kapatilmasi gibi durumlar ile
karsilastiklarinda ciddi oranda calisma performansi azalarak yiiz tespitinde basarisiz

olduklar gézlemlenmistir. Ozellik tabanli yaklasimlar 3 sinifa ayrilmaktadir [92]-[94].

e Disiik seviyeli analiz yontemi: karisik bir goriintiide yiizlerin konumu tespit
edilmesi istendiginde karsilasilan zorluklar arasindan piksel degerlerinin renkli
veya gri renkli olgeklerinde analiz seviyesini ¢ikartmada basarili olmayisi

gozlemlenmistir.

e Aktif sekil modeli: gorsel 6zellik analizinde yiiziin geometriksel bilgisini

kullanarak tam bir yiiz sablonu olusturulmasi olarak bilinmektedir.

e  Ogzellik analizi: yiiziin yerleri analiz edilerek ve taramasi yapilarak konum

bilgilerine erisilebilmesi siireci olarak tanimlanir.

Belirtilen modeller 1980 yilarimin sonlarinda yilan sekli modellerine referans alarak; goz,

gbzbebegi, dudak izlemesi gibi karmasik ve rijit olmayan 6zellik ¢ikarimi ile beraber
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belirtilen unsurlarin takibi amaciyla kullanilmasi islemi ile dagitik nokta modeli adi

gelistirilmistir [92].
Diisiik seviyeli analizler yontemleri i¢in gelistirilen alt kategoriler [92]-[94];

Kenarlar Yontemi: Yz tespitinde 6zellik ¢ikarma amaciyla ilk yapilan ¢aligmalarin
onciligiinii kenar c¢ikarma algoritmalari temsil etmektedir [24]. Kenarlar yontemi
calismasinda verilen goriintiiden yiiziin ¢izgi ¢izimlerini analiz ederek yiiziin 6zelliklerini
ve goriintiide nerede oldugunu bulmak i¢in kullanilmaktadir. Kenar ¢ikarim ¢aligsmasi
daha da degistirilerek bir insan kafasinin gergevesinin taslagi olusturmak amaciyla
kullanilmistir [25]. Belirtilen ¢alismada kenarlarin bozuk oldugu gériintiiler i¢in egrilik
siirlamasint uygulayan bir ¢izgi izleyici icerilmistir. Basin dis ¢izgisindeki kenar
ozellikleri belirlendikten sonra yiiziin sekil ve konum bilgileri olusturularak o6zellik
analizi yapilmaktadir. Daha yeni gelismis kenar tabanli yontemler ile yiiziin tespiti ve
Ozelliklerinin ¢ikarilmasinda [26],[27] deki ¢alismalar incelenmistir. Kenar tabanl yiiz
tespiti yaklasimlar1 genelde algilanan yiiziin dogrulugunu etiketlenen kenarlar ile yiiz
modelini eslestirme yaparlar. Bazi zamanlar yiiz gériintiisiiniin 6n taraftan, sag, sol veya
sa¢ ¢izgilerini etiket vererek ideal yiiziin altin oranlarii modeldeki oranlar ile
karsilastirilma islemindeki puanlama hesaplanmasiyla yapildigi goriilmektedir. Ayrica
[28]’deki caligmada yilizdeki gozliigii tespit edebilmek i¢in farkli kenar tespiti
yaklagimlart kullanilarak test edilmistir. Sobel operatorii ve MarrHildreth kenar tespiti
algoritmalarinin detayli olarak arastirilmistir [26],[29]. Gaussians’in 6nerdigi ve sonradan
degistirilmis olan ydntemlerde metodunun birinci ve ikinci (Laplacian) tiirevleri
kullanilmigtir. Yapilan arastirmalarda biiylik 6l¢ekli Laplace kullanilmis sonraki
calismada ise ¢ok Olcekli yonlendirmeli filtrelerle ¢izgi c¢izilebilecegi gosterilmistir
[24],[30]. Yonlendirilebilir filtreleme kullanilarak, kenarlarin tespit edilmesi, tespit edilen
kenarlarin filtre yOniinii belirlenmesi ve komsu kenarlarin oryantasyon bilgisi
kullanilmast boliimlerinden olugmaktadir. Arastirilan yontemin adim adim izlenerek

g0ziin anahtar noktalarinin bazilarini tespit etmede basarili oldugu anlasilmstir.

Gri Seviye Analizi Yontemi: Yiizdeki gri piksellerin degerleri kullanilarak yiiziin
ozelliklerini ¢ikarilabiliriz. Saglar, goz bebekleri ve dudaklar gibi yiiz 6zellikleri yiiz
alaninda daha koyu renkte olmasindan dolayi, yiiz kisimlarini ayirt edilmesi kolay
olmaktadir. Baz1 yliz 6zellik ¢ikarma algoritmalar1 par¢alanmis yiiz bolgelerinin i¢inde
az miktarda lokal gri rengini arayarak yapmaktalar [31]. Genel gri seviyeli algoritmalarin

yiiz tespitini kolaylastirmak i¢in koyu renkteki alanlarin kalitesini yiikselterek
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caligmaktalardir. Boylece gri renkteki morfolojik renkler daha belirgin olmaktadir.

Koyu renkli piksel degerlerinin c¢ikarilmasi i¢in diigiik seviyeli gri piksellerin
esitlemesinden faydalanilir. Bazi algoritmalar bir resimde insan goézii ¢iftinin olas1 yerini
belirlemek i¢in genelde insan g6zii sablonunu kullanmaktalar. 8 koyu renkli pikselin
cevreledigi parlak piksel genelde burun uglari gibi parlak yiiz bolgelerini tespit etmek i¢in
kullanilir [32]. Tespit noktalar1 daha sonra korelasyon dl¢iimleri i¢in 6zellik sablonlart ile
hizalanir. Mozaik (piramit) gorlintiilerde yiizlerin gri tonlarinda davranisini
arastirmiglardir [33]. Bir yliz goriintlistiniin ¢6ziiniirligii, alt 6rnekleme veya ortalama
alma yoluyla kademeli olarak azaltildiginda, yiiziin mikroskobik 6zellikleri kaybolur ve
diisiik ¢oziintirliikte, yiiz bolgesi tek bigimli hale dontisiir. Diisiik ¢oziintirliikk degerlerine
sahip goriintiilerden baslayarak yiiz adaylarini tek tip bolgeleri arayan farkli kurallar
kullanilmaktadir. Resim igerisindeki yiiz adaylar1 daha sonra yiiksek ¢oziiniirliiklerde
yerel minimum degerleri kullanan belirgin yiiz 6zellikleri ile dogrulama yapar. Resim
icerisinde egimli ylizlerin tespiti i¢in sisteme dahil edilmis ve algoritmanin bir uzantisini

sunmuslardir [34], [35].

Yiiz Tespiti Icin Renk Bilgisi Yontemi: Gri renk bilgisi; goriintii icin temel gsterimi
olustururken, ¢oklu renk ise nesne goriinlimiinii ayirt etmek i¢in daha kuvvetli sonuglar
cikarabilmektedir. Rengin sahip oldugu ekstra boyutlardan dolay1, gri renkli benzer bir
resme gore renk tonu farkli goriilebilmektedir. Farkli insanlarin ten renkleri, farkli
wrklardaki insanlarin yiizleri incelendiginde bile renk uzaylari arasinda siki bir kiimeye
yol agtig1 da tespit edilmistir. Insan derisinin renk kompozisyonun 1rk1 olusturan bireyler
arasinda ¢ok az farklilik gosterdigi anlamina gelmektedir. En yaygin kullanilan renk uzay1
kirmiz, yesil ve mavi ana renk bilesenlerinin kombinasyonlari ile tanimlandigi RGB
olarak bilinmektedir. Viicut cildinin goriintimiindeki ana degiskenlik biiyiik Olgiide
parlaklik degisiminden kaynaklandig i¢cin genelde RGB veya gri renk degerleri tercih
edilerek parlaklik etkisi filtrelenir. Yiz tespiti i¢in RGB renk modelinin haricinde
modeller bulunmaktadir. HSI renk gosteriminin, yiiz 6zellikli renk kiimeleri arasinda
biiytik farkliliklar1 oldugu anlatilmigtir. HSI renk modelinde dudak, goz ve kas gibi yiiz
ozelliklerini ¢ikarmak icin kullanilabilecegi sunulmustur. Insan renk algis1 ile kuvvetli bir
bag1 oldugu i¢in yiiz parcalarinin semasal olarak bulunmasinda tercih edilmektedir. YIQ
renk modeli kullanilarak yiiz tespiti gerceklestirmislerdir [37]. RGB renklerini YIQ
temsiline doniistiirerek, turuncudan cam gobegi rengine kadar degisen renkleri igeren

bilesen degerinin Asyalilarin cilt bolgesini arttirdig: tespit edildi. Doniisiim ayni zamanda
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diger renklerin arka planin1 etkili bir sekilde bastirir ve kiigiik bir yliziin dogal ortamda
algilanmasini saglamaktadir. Yiiz tespiti islemi sirasinda uygulanan diger renk modelleri
arasinda HSV, YES, YCrCb, YU, CIE-xyz, CSN (degistirilmis bir RQ gosterimi) ve UCS
gibi modellerde kullanilmaktadir. Terrilon ve arkadaslar1 son zamanlarda yaygin olarak
kullanilan bir¢cok renk uzayini karsilastirmali olarak sunmuslardir ve yiiz tespiti icin
uygun renk uzayi ¢alismalarini adlandirmislardir [38]. Genel olarak, yiiz tespiti i¢in en
Oonemli kriterin verilen bir alandaki cilt ve cilt dis1 dagilimlar arasindaki ortiisme derecesi
olmasidir (egitim i¢in mevcut olan cilt ve deri dis1 6rneklerin sayisina bagli olmasi). Renk
bolimlemesi temel olarak ten renginin miktarlarini veya gizelgeler yoluyla modellerine
uygun ten rengi esik degerleri kullanilarak gergeklestirilmesidir. Daha karmasik
yontemler ise, genis bir kullanici yelpazesinde degisen varyasyonlar1 modelleyen
istatistiksel yontemlerden yararlanmaktadir. Ortalama ve kovaryans matrisi ile
karakterize edilmis bir Gauss dagilimi, farkli insan irklarindan alinan binlerce ten rengi
ornegini temsil etmede kullanilmaktadir [39],[40]. Aydinlatma kosullar1 ve kamera
ozellikleri gibi ¢evre faktorlerinde ki degisiklikler renk tespitine karsi daha dayanikli

olabilmekteler.

Hareket Tabanh Analiz; Video dosyalari iizerinde yiiz tespiti yapilmasi i¢in hareket
tabanli analiz uygun bir tekniktir. Hareket boliimlerinin elde etmenin basit yolu kare
(frame) farki analizi yontemidir. Bu yaklasim basit olmasina ragmen arka plan
iceriginden bagimsiz olarak, hareketli bir 6n plan1 etkili bir sekilde ayirt etmesi
gerekmektedir. Yiiz ve viicut kisimlarini igeren hareketli siliietleri toplam kare farkinin
esik degeri ile eslestirilmesi islemine dayanmaktadir. Yiizdeki goz ciftinin yeri
bulunabilmesi i¢in ¢erceve farkindan elde edilen yatay ve dikey yer degistirmelerin
Olciilmesi kullanilarak bulunur [25]. Gorsel hareketi 6lgmenin bir baska yontemi de
yiiziin hareketli hatlarin1 tahmin edilebilmesidir. Hareketli yiiz seklinin dis hatlarindan
elde edilen sonug, kare farki yontemi ile karsilastirilmasi yapildiginda hareketin 6nemsiz
oldugu zamanlarda daha gilivenilir olmaktadir. Hareketli kenarlar1 ve bolgeleri tanimlayan
yontemlerin aksine optik akis adi verilen yontemde goriiniimde fark edilen parlaklik
hizlarm1 dogru tahmin etme ve kisa mesafeli hareketli desenlerin analizlerine

dayandigindan ince hareketlere daha hassas duyarlilik géstermektedir.

Aktif Sekil Modeli Yaklasimlari: Ozellik tabanli yaklasimlar kategori igin 6nemli bir
yontemdir. Incelenen yiiz tespiti modellerine farkli olarak yiiziin gercek fiziksel

ozelliklerini kullandig1 i¢in daha yiiksek seviyede goriiniim gostermektedir. Aktif sekil
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modeli yerel goriintii 6zellikleri ile (kenarliklar, parlaklik gibi) etkilesim i¢indedir ve yiiz
ozelliginin seklini almak i¢in kademeli olarak deforme olmasina sebep olmaktadir.
Giincel yiiz ozellik ¢ikarima tekniklerinde genellikle ti¢ tip aktif sekil modeli
bulunmaktadir. Ilk aktif hat(yilanlar) yontemi incelenerek uygulanma asamalari
gosterilmistir [42]. Yiiz 6zelliklerinin Onciiliigiinii dikkate almak ve yilanlarin daha iyi
performans gostermesi i¢in deforme olabilen sablonlarin gesitleri tanitilmigtir. Akillt
yiizler olarak adlandirilan yeni jenerik esnek model, insan yliziinii etkili bir sekilde
yorumlamasimi saglamak icin tanitilarak basar1 performansini sunulmaktadir[43].
Tasarlanan model bir egitim prosediiriine gore yalnizca belirli sekillerde degisiklik
gostermeye izin veren bir dizi istenilen noktalarin isaretlenmesine dayanmaktadir. Aktif
sekiller  genellikle insanin  basimmin  sinirlarin1  tespit  etmek  amaciyla
kullanilmaktadir. Yilan metodu 6ncelikle basin yakinindan baslayarak basin hatlarini
ortaya c¢ikarmaktadir. Yilan algoritmasi tipik olarak kiigiilerek ve genisleyerek hedef
bolgeyi secme islemini gergeklestirmektedir. Yilan uygulamasi uygun kuvvet ve kuvvetin
azaltilmasi olarak iki temel kisimdan olugmaktadir. Uygun kuvvet kontrol noktalar:
arasindaki mesafeyle orantilidir. Yilan tizerinde ve dolayisiyla hat seklinin biiziilmesine
veya genislemesine neden olan elastik bir bant 06zelligi bulunmaktadir. Disarida
uygulanacak algoritmanin kuvveti gorlintii iizerinde secilen bolgenin ozelliklerine
baglidir.  Yiiz bolgesinin hatlarin1 ¢evreleyen ve ten rengi analiz islevini de
gostermektedir. Yilanlar yonteminde genellikle istenilen goriintiiniin  siirlarim
cikarabilseler de genelde yanlis goriintii {izerinde sikisip kalmasi ve disbiikey olmayan
sekillerde etkili olamadiklar1 tespit edilmistir. Goriintli igerisindeki yiiz ve kafa siniri
¢ikarimi i¢in parametreli hale getirilmis bir yi1lan modeli olusturularak hesaplanmaktadir.
Parametreli modellerde hedef seklin hatlarin1 dogru secerek yanlis goriintiiyii ayirt
edilmis olmaktadir. Goriintii icerisinde son hatlarin belirlenmesi i¢in bir ¢ift yilan modeli
istenilen sinirlarda hareket ederek hat sinirlarin1 tamamlamaktadir. Yilan modelinin yiiz
ozelliklerinin sinirlarint belirlenmesi gorevinde kullanimi ¢ok fazla jenerik olmasindan
dolay1 kolay degildir. Belirlenen &zelliklerden bazilarinin etrafinda disiik parlaklik
kontrasti problemi kenar algilama islevini de olumsuz olarak etkilemektedir. Yilan
yontemi ile yiizdeki goziin bilgilerini daha giivenilir ¢ikarmak i¢in kullanilmasi
incelenmistir [44]. Yilan olarak goze carpan Ozelliklere dayanan bir goz sablonu
parametre olarak belirlenmistir. Deforme olabilecek bir sablonun degisimi sabit
eslestirme stratejisi nedeniyle ilk bastaki hedef konumuna duyarlidir. Minimize etme

isleminin sirali bir sekilde uygulanmasi sebebiyle islem siiresi ¢cok yiiksek olmaktadir.

69



Yilan uygulamalarinin yilan kuvvet terimlerinin agirliklar1 sezgisel ve genellestirme de
zorunlulugunun neler oldugu sunulmustur [45]. Goz ve agiz bolgelerinin sinirlarinin
bulunmasi istendiginde sablon eslestirmeli y1lan metodunun daha dogru ¢alisabilmesi i¢in
secilen sablona verilecek parametrelerin dogru secilmesinden dolayr dogruluk orani
yiiksek ¢ikmaktadir. Yeni bir gelisme olan goz sablonunu ilk parametrelerini tahmin
etmek i¢in goz kosesi bilgisini kullanmiglardir. Goziin kose bilginin ilavesi daha giivenilir

sablon uyumu saglanmasina sebep olmustur [46].
Ozellik Analizi Yaklasimlari:

Yiiz tespiti yontemleri igerisinde diisiik seviyeli analiz kategorisindeki yontemlere gore
tiretilen sonuglar daha kalitelidir. Ten rengi kullanilarak yiiz tespitinin edilebilmesi
istendiginde benzer renkteki arka plan renklerini de dogru olarak kabul etmesi
gerekmektedir. Gelistirilmis iist seviyeli 6zellik analizi ile ¢oziilebilen bire bir haritalama
teknigi yontemi bulunmaktadir. Yiiziin geometri bilgisi belirsiz durumlar da ¢esitli
ozellikleri kategorilere ayrilmasi ve dogrulama islevini amaciyla kullanilir. Yiiz
geometrisi uygulamalarinda iki farkli teknik kullanilmaktadir. Ik yéntem sirali 6zellik
arama stratejisine dayali bireysel yiiz 0Ozelliklerini degisken konumlandirmasina
dayanmaktadir. Ozellik varhigmi dogruluk yakmindaki ozelliklerin —tespitiyle
artmaktadir. lkinci ydntemin grubunda bulunan teknikler, cesitli yiiz modelleri
kullanilarak esnek takimyildizlar olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ozellik arama teknikleri,
secilen yiiz 6zelliklerinin belirlenmesi ile baglamaktadir. Daha sonra daha az 6ne ¢ikan
diger oOzellikler, yiiz geometrisinin antropometrik ol¢iimleri kullanilarak olusturulan
hipotezlerdir. Goriintiideki bir yiiz alanina gore daha biiyiik olan bas ve omuz arasindaki
alan yerine daha Kkiiciik bir alan olan yiiziin secilmesi ve yiiz alaninda bulunan bir ¢ift
karanlik bolge, yliz varliginin gilivenini artirmaktadir. Goz ¢ifti, genelde yan yana
goriinmesi i¢in en sik uygulanan referans 6zelligi olarak bilinmektedir. Ana yiiz ekseni,
anahat (basin Ustii) ve govde (basin altinda) dahil olmak {izere diger ozelliklerin
bulunmasi i¢inde kullanmilmistir [47]. Yiiz ozelligi ¢ikarma algoritmasi, bir basin
tepesinden baslar ve daha sonra bir arama algoritmas: Yyatay diizlemler boyunca siyah-
beyaz oraniyla 6l¢iilen, kenar yogunluklarinda ani bir artisa sahip olan bir goz diizlemi
bulmak icin asaglr dogru tarama yapan yaklasimdir. Basin u¢ noktasi ile géz diizlemi
arasindaki uzunluk referans uzunlugu olarak kullanilabilmektedir. Belirlenen referans
uzunlugu kullanilarak, verilen giris goriintlisii lizerinde gozler ve agiz gibi 6zellikleri

kapsayan esnek bir yiiz sablonu baslatilmaktadir. Ardindan esnek yiiz sablonu, kenar
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tabanli bir fonksiyon kullanilarak en son o&zellik konumlarma gore ayarlanarak
eslestirilmesi yapilmaktadir. Antropometrik 6l¢iimlere dayanan bir yiiz tespiti ve yiiz
Ozellik bulma sistemi ile ilgili onermede bulunmuslardir [48]. Yapilan 6nermede, gézlerin
muhtemel yerleri, 6nceden islenmis goriintiilerde olusturulduktan sonra algoritma burun,
ag1z ve kaslart konumlarini bulmak i¢in aramaya devam etmektedir. Her yiiz 6zelliginin
muhtemel bir yiiz adayini belirlemek i¢in manuel olarak segilen katsayilar ile 6nem
derecesine gore agirlik degeri kullanilan iliskili bir degerlendirme gérevi bulunmaktadir.
GAZE adi verilen goz hareketi stratejilerinin motivasyonuna dayanarak otomatik bir yiiz
ozellikleri arama algoritmasi onerilmistir. Algoritmanin 6nemli olan kismi, hassas sirall
en belirgin konumundaki Ozellikler i¢in bir mekanizmanmn isletilerek kontrol
edilebilmesine dayanmaktadir [30]. Cok diizeyli bir belirginlik mekanizma gosterimi i¢in
ilk 6nce ¢ok yonelimli Gauss filtresi kullanilarak olusturulmasi gerekmektedir. Yaygin
ozellik ¢ikarma, genelde yiiz hatlarindaki g¢ikintilarin hassas 6l¢iilmesinde kalin sekil
kullanilmasiyla olugmaktadir. Burun ve agiz gibi diger yiiz bolgeleri sonraki
yinelemelerde tespit edilmektedir. Algoritma tarafindan kullanilan test goriintiileri farkli
yonlerdeki yiizler (veya egimleri farkli), aydinlatma kosullarimin degisikligi ve
Olceklerdeki esitsizlik gibi durumlarda yiiksek oranda tespit edicinin farkli goriintii
varyasyonundan nispeten az etkilendigini gostergesi olmaktadir. Goz hareketi stratejileri
de ¢esitli 6zellik analiz algoritmalarinin temeli olarak kabul gormektedir. Onerilen
algoritmada, arama hedeflerinin(Gozler) egitim setindeki deneklerin g6z merkezleri olan
retina Oornekleme kaynaginda ki gabor degerlerinin ortalamasi alinarak yapilmaktadir
[49]. En kii¢iik Gabor fonksiyonlari o6rnekleme kaynagmin merkezinde, en biylgi

merkez disinda kullanilmaktadir.
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3.4.2. Goriintii Temelli Yaklasimlar

Yeni gelistirilen 6zellik temelli ¢alismalardan bazilari yetenekli olmasina ragmen ¢ogu
hala 6n profilden ¢ekilen goriintiilerde yarim yiiz, omuz ve basin tespitinde tahmin
edilebilirligi zayiftir. Goriintii zemini karisik yogunluktaki goriintli igerisinde ¢oklu
yiizlerin bulunmasi i¢in daha ¢ok calisma yiiriitiilmesi gerekmektedir. Karisik zemine
sahip goriintiilerde coklu yiiz tespiti i¢in goriintii temelli yaklasimlar daha ¢ok tercih
edilmektedir. Goriintii temelli yaklagimlarin ¢ogunda yiiz bilgisinin 6zel bir sekilde
uygulamasindan kaginilir. Yiiz bilgisinin eksikligi veya yanlighigina bagli olarak modelin
potansiyelini yaniltabilir. Yiiz tespitinde temel yaklasimlar yiiz igeren ve yliz goriintiisii
icermeyen Orneklerin bulundugu sinifin egitilmesi ile ayrilmaktadir. Bir goriintiiden elde
edilen 2B yogunluk dizisi ile olusturulan smiflar karsilastirilarak yiiziin tespiti
yapilabilmektedir. En basit goriintii tabanli yaklagimlar sablon eslesmesine
dayanmaktadir, ancak bu yaklagimlar iyi performans gostermez ve daha karmasik

teknikler onerebilmektedir [50].

Goriintii tabanli yaklagimlarin ¢ogu, yiizleri tespit edebilmek amaciyla, olast yiizerin
konumlarinin giris goriintlisiiniin kapsamli bir sekilde arama yapabilmesi i¢in tim
Olceklerde gelistirilen pencere taramasi teknigi ile yapabilmektedir. Neredeyse tiim
goriintli tabanl sistemlerin algoritmalarinin uygulanmasinda farkliliklar bulunmaktadir.
Genellikle, tarama penceresinin boyutu, alt 6rnekleme orani, adim boyutu ve yineleme
sayist Onerilen yontem ve hesaplama agisindan verimli bir sisteme duyulan gereksinime

gore degismektedir.

Goriintii temelli yaklagimlar arasinda istatistiksel yaklagimlar yontemi; maksimum
olasilikl yiiz tespiti temelli ¢aligmalar icin Kullback goreceli bilgisinin (Kullback sapma)
kullanildigy istatistiksel bir metot sunulmustur. Kullaback sapmasi egitim prosediirii i¢in
olasilik oranlar ile kontrol tablosu (look-up table) ile sonuglanmaktadir [S1]. Yiiz tespiti
sistemlerinde performansi daha ¢ok artirmak ve islem sayisini azaltmak icin ayn1 piksel
ciftlerini kontrol tablolarma eklenerek genel sapmaya azda olsa katki saglatilmasi
amaglanmaktadir. On yiikleme hatasini da igeren gergek zamanl yiiz izleme sistemi igin
yiiz tespitinin diger metotlarini sinir aglar1 ve dogrusal alt uzay yontemleri gibi YTS

kullanilmas1 gosterilmektedir [52].
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3.5. YUZ TANIMA YONTEMLERI

Son 20 yil icerisinde farkli yiiz tanima algoritmalar1 onerilmistir. Onerilen teknikler
arasinda alt uzay metotlari ile goriiniim tabanli metotlar yiiz tespiti ve YTS 6nemli dlgiide
katkida bulundugu gozlemlenmistir. Kullanilan goriintii  doniisiimiiniin tiiriine bagh
olarak, alt uzay yontemleri genel olarak dogrusal ve dogrusal olmayan yontemler olarak
ayrilmaktadir. Mevcut yiiz tanima tekniklerini, yilizleri ayirt etme yontemlerine gore bes

kategoriye ayirabiliriz [92]- [95];
e Gorlntim- (6zellik) bilgilerini kullanan teknikler,
e Alt uzay tabanli teknikler,
e Yapay sinir aglarini kullanan teknikler,
e Yiiziin sekli, dokusunu ve 3B derinlik bilgisi ile calisan model tabanli teknikler,

e Korelasyon ve destek vektor makinelerinin kullanimi temelli teknikler olarak

bilinmektedir.

3.5.1. Geometrik Ozellik Tabanh Yoéntem

Yiiz tespiti ve tanima sistemleri igin kullanilan ilk yaklagimlar arasinda geometrik 6zellik
tabanli yaklasimlar1 yer almaktadir. Yiizili temsil edebilmek i¢in yiiziin 6nemli 6zellikleri
oncelikle tespit edilir ve tespit edilen 6zellikler arasindaki mesafelerin yani sira diger
geometrik 6zellik vektorleri birlestirilerek kullanilmaktadir. Bir yiizii tanimak igin ilk
olarak veri setindeki goriintii ile test goriintiisiiniin 6zellik vektoriiniin elde edilmesi
gerekmektedir. Yiizlerin kimliklerini saplamak i¢in de vektorler arasi benzerlik dl¢iist
ile gogunlukla minimum uzaklik kriterleri kullanilarak hesaplanmaktadir. Sablon tabanli
yaklasimlar ilk geometrik Ozellik tabanli yaklasimlara gore daha iyi performans
gosterebileceklerdir. Sablon tabanli yaklasimlar, yiizleri tanimak ve tespit etmek igin
kullanilan en popiiler teknigi temsil etmektedirler. Geometrik ozellik yaklasimlarin
aksine sablon temelli yaklagimlar yiiziin ¢ogu onemli 6zelliklerinden ziyade yliziin
tamamini temsil eden bir 6zellik vektorii kullanarak 6zellikleri bulabilmektelerdir [92]-

[95].
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3.5.2. Alt Uzay Tabanh Yiiz Tanima

Genel olarak alt uzay yoOntemleri bir koordinat uzaymi hesaplamak icin yiiz
gorintiilerinden olusan egitim seti kullanmalar1 gerekmektedir. Segilen egitim sinifindaki
goriintiiler daha az boyutta sikistirilirak, her dikey alt uzay yonii boyunca maksimum
araligint korumaya calisilmaktadir. Genel konfigiirasyonlar da benzer olan yiiz
goriintlileri devasa goriintii uzayinda rastgele dagilmamak ta, bunun yerine nispeten daha
diisiik boyutlu bir alt uzayr tamimlanmaktadir. Tiim goriintli alami igerisinde yiiz
gorlntiilerinin dagiliminm1 en iyi ag¢iklayan vektorleri bulunmasi 6nemli olmaktadir.
Boyutu azaltilmis vektorler yiiz alani olarak tanimlanan yiiz goriintiilerinin alt uzayini
olusturmaktadir. Boylece dogrusallastirma isleminden sonra, tiim goriintiiler arasinda ve
orijinal yiizlere karsilik gelen tiim vektorlerden ¢ikarilarak ortalama vektor hesaplanir.
Kovaryans matrisi en bilyiik 6z degerlere karsilik gelen sinirli sayida 6z vektor degerini
¢tkarmak i¢in hesaplanmaktadir. Oz yiizler olarak da adlandirilan bir kag 6z vektér, diisiik
boyutlu bir alanda temsil edilir. Yeni bir goriintii test edilmesi gerektiginde genigletilmis
ozyiizlere gore karsiligi hesaplanir ve veri tabaninin tamamini genelde Oklid mesafe(

Euclidean Distace) dlgiisiine gore karsilastirilmasi ile sonug bulunmaktadir [92]-[95].

3.5.3. Yapay Sinir Ag Tabanh Yiiz Tanima

YTS i¢in dogrusal olmayan yontemler arasinda yapay sinir aglar1 gelmektedir. Yapay
sinir aglar siniflandirmasinda dogrusal yontemlere gore komsu siniflar arasindaki yanlis
smiflandirilmis verilerin miktarinin azaltilmasidir. Goriintiiyii olusturan her piksel igin
bir néron agi olusturulmasi gerekmektedir. Sisteme girdi olarak verilen goriintii
degerinden, goriintiideki desen sekillerinden dolayr yapay sinir aglarini kullanarak
egitilemez ancak goriintiiniin boyutunu azaltmak i¢in bu teknik uygulanabilmektedir.
Belirtilen problemi ¢ozebilmek i¢in otomatik iliskilendirme modunda ¢alisan ikinci bir
sinir agmin egitilerek kullanilabilmesi gerekmektedir. Ilk olarak yiiz goriintiisii ilk aga
gore boyutlar1 otomatiklestirilebilen daha kii¢iik bir vektor tarafindan yakinlastirdiktan
sonra segilen vektoriin siniflandirma yapilabilmesi i¢in ag1 girdi degeri olarak
kullanilmas: gerekmektedir. Genel olarak agin yapist uygulama alanina biiyiik dlgiide
bagimlidir, bu nedenle farkli baglamlar farkli aglar ile sonu¢lanmaktadir. Kendi kendini
diizenleyen harita (self organizing map SOM) olarak bilinen bir sinir agi smifi, belirli

Ozelliklerinden yararlanmak i¢in yiiz tanimada test edilmistir.
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SOM, goriintii 6rnegindeki kiigiik farkliliklar bakimindan sabitken, evrigimli aglar
tarafindan ¢eviriler, rotasyonlar ve dlgeklendirme gibi kisimlarda kismi degismezlik
saglamaktadir. Olasilikli karar temelli sinir aglari; yiiz tespiti, yiiz tanima ve g6z
lokalizatorlerinde kullanilmaktadir. TBA yontemi araciligiyla en ayirt edici 6zelliklerin
ortaya cikarildigi ve radyal temel fonksiyonun (RTF) yapay sinir agina giris olarak
kullanilan hibrit bir yontemden s6z edilir. RTF’ler yliz tanima problemi i¢in 6grenme
hizinin yiiksek olmasi ve kompakt bir topolojiye sahip olmasindan dolay1 performansi
yiiksek olmaktadir. Genel olarak yapay sinir ag1 kullanan yaklasimlar siniflarin sayisi
arttigr durumlarda problemler ¢ikarmaktadir. Ayrica bu yontemler goriintiideki tek bir
modelin taninmasi gorevi i¢in uygun degildir ¢iinkii sistemin egitilmesi i¢in yiiz tanimada

tek model yetersiz kalmaktadir [92]-[95].

3.5.4. Korelasyona Dayali Yontem

Yiiz tespiti i¢in korelasyona dayali yontemler normallestirilmis capraz korelasyon
katsayisina dayanmaktadir. ik olarak gozler, burun veya agiz gibi onemli yiiz
ozelliklerinin yerini belirlemek korelasyon yontemi i¢in ilk asama olmaktadir. Hem yiiz
tespitinde hem de yiiz tanima teknikleri igin dogru sekilde yiiziin 6zelliklerinin tespit
edilmesi O6nemli olmasindan dolay1 cesitli yiiz Ozelliklerinin tespit edilebilmesini

saglayan algoritmalarin gelistirilmesine sebep olmustur.

Yiiz 6zelliklerini tespiti i¢in disaridan verilen test goriintiisiiniin her noktasinda yiize ait
gozlerin goriintiideki konumunu bulmak amaciyla bir sablon kiimesi olusturularak
normallestirilmis korelasyon katsayisini maksimum mutlak degerlerini aramak i¢in
kullanmak gerekmektedir. Belirlenen olgek varyasyonlari ile bas etmek igin farkli
dlgeklerde bir dizi sablon kullanilarak ¢6ziim bulunmustur. Olgek degisikliginden dolay:
olusan problemler hiyerarsik korelasyon kullanilarak ©nemli o6lgiide azaltilmasi
saglanmistir. Yiiz tanima igin test goriintiilerinin 6nemli yiiz 6zelliklerine karsilik gelen
sablonlar veri tabanindaki tiim resimlere karsilik gelen sablonlar ile sirayla karsilastirilir
yapilan Karsilastirma islemi i¢in normallestirilmis ¢apraz korelasyon ile eslestirmede
hesaplanan puanlara karsilik bir vektor degeri olusturulmaktadir. Yiiz tanima igin farkh
ozelliklerin benzerlik puanlar1 global bir puan olusturmak igin birlestirilmektedir. Diger
benzer metotlarin korelasyon veya daha st diizey istatistik yoOntemlerinin hem
dogrulugunu hem de karmasikligin1 ortaya g¢ikarmislardir. Rotasyonlar1 islemek igin

farkli gortinlimlerden sablonlar tercih edilmektedir. Poz belirlendikten sonra, yiiz tanima
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gorevi klasik korelasyon yontemine doniismektedir. Yiiz 6zellik sablonlarinin, gapraz
korelasyon katsayist kullanilarak uygun goriinlim esasli modellere karsilik gelen
sablonlarla eslestirilerek doniisme islemi yapilmaktadir. Ancak bu hesaplama yaklagimi

uzun siirmekte fakat aydinlatma kosullarina duyarli olmaktadir [92]-[95].

3.5.5. Eslestirme Takibi Tabanh Yontemler

Sablona dayali yliz tespiti ve tanima sistemi yiiz vektorlerini elde edebilmek i¢in
eslestirmenin takibini saglayan bir filtre kullanmay1 tercih ederler. Seg¢ilen goriintiiye
uygulanan eslestirme takibi algoritmasi, tiim tekrarli goriintiilerin artan kalanlarini sirali
secerek en iyi sekilde ayristirilmasini saglamaktadir. Belirlenen algoritma goriintiiniin
artan kalanlarini tek tek belirledigi i¢in maliyet fonksiyonunu tekrarl bir sekilde optimize
ederek dizi seklindeki goriintiiyii en iyi sekilde ayristirmis olmaktadir. Temel
fonksiyonlarin sozliigii TBA ve LDA tabanl tekniklerden daha iyi goriintii gosterimi
sagladiktan sonra goriintiileri vektorler olarak saklayan iki boyutlu bir dalgaciklardan
meydana getirmektedir. Yiiz tanima igin, maliyet fonksiyonu yiizler arasindaki
mesafelerin Ol¢iilmesi ve her tekrarlamada maksimum edilmesi islemidir. Yiiz tespiti
yapilabilmesi igin algoritmanin her tekrarlamasinda en az degere indirilmis olan
minimum degeri ve bir arada toplanmis benzer sablonlar1 bulmasi gerekmektedir. Temel
secilen sablonlari, planlanan ortalama degeri olan 6zellikler temsil etmektedir bundan

dolayi sablonlar tekrarli kullanilmaktadir [92]-[95].

3.5.6. Destek Vektor Makinesi Yaklasimi

YTS’de yiiziin siniflandirilmasinda verilerin ayirilabilmesinde kullanilan K sayis1 oldugu
icin K sinift olarak adlandirilan bir problem olusmaktadir. Bdylece ikili siniflandirma
yontemleri ile ilgilenen destek vektor makineleri (DVM) (Support Vector Machines
SVMs) siniflandiricilarinin ¢iktisinin yeniden yorumlanmasi ile yiiz tanima probleminin
yeniden diizenlenmesi durumlarinda kullanilmaktadir. Iki farkli yiiz gériintiisii arasindaki
farkliliklar1 modelleyen farkli alandaki problemin formiile edilmesinin sorunu
olmaktadir. Farkli alanda yiiz tanima, ayni1 kisinin yiizleri arasindaki farkliliklar: ve farkl
insanlarin yiizleri arasindaki degisiklikleri belirten iki sinifin probleminin temsil
edilmesidir. DVM tarafindan olusturulan yiizeysel karar yorumu degistirilerek, yiizler
arasindaki farklilik Orneklerinden yiizlerin benzerlik Olglisii  olusturulmasinin

ogrenilmesini saglamaktadir [92]-[95].
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3.5.7. Yiiz Olusturma Teknikleri

Son yillarda sentetik yliz iiretimi yiiz tanima amactyla arastiritlmistir. Farkli sekiller ve
goriiniimlerde yeni ylizlerin 2B ve 3B olusturulmasinda basarili olunmustur. 2B
gorintiilerden 2B yiiz olusturma [80] ve 2B yliz goriintiilerinden iiretilen aktif goriiniim

modeli giiglii yontemler arasinda oldugu bilinmektedir.
Giliniimiize kadar ytiz modellemesi i¢in dort ana yaklagim bulunmaktadir.
o Aktif goriiniimli modeller [80],

e Manifoldlar [81],

e Yiiz animasyonlarini iceren ve geometriye dayali yiiz sentez yontemleridir [68],

[82],
e Yiiz ifadelerini haritalama teknikleridir [83],[84].

3B modeller yiiz sinirlarini, tagimabilir modelleri ve derinlik haritasi tabanli modelleri
icermektedir. Yiiksek kaliteli grafikler ve karmasik animasyon algoritmalart modellerin
icermesi gerektirir. 3B ve ¢ok modlu yiiz tanima yaklasimlar1 ve zorluklar1 hakkinda bir
literatiir aragtirmasini detayli olarak sunulmugstur [85]. 3B kafa pozlari, 2B goriintiiniin
ozelliklerine karsilik gelir [86]. 3B kafa pozlari, 2B gorintiilerini kullanilarak 3B
ozelliklerin benzetmesini saglamaktadir. Istatistiksel analize sahip 3B Morphable model
yerlestirilerek yiiz tanima gergeklestirilmistir [87]. 2B goriintiilerde ¢ok goriiniimli yiiz
olusturulmasi manifold analizi tarafindan yapilmaktadir. Yansitmali ve geometri odakli
yiiz sentezi ile ilgili modeller [83] ve [88] de siralanmustir. Yiiz ifadelerinin analizlerini
cikarma teknikleri 2B yiliz olusumunu saglayan yontemlerden faydalanilarak

yapilmaktadir.

3.5.8. U¢ Boyutlu Yiiz Tamima

Yiiz tanima aragtirmalarimin ve ticari YTS’nin biiylk g¢ogunlugu, tipik 2B yiiz
goriintlilerini kullanirlar. Hi¢ bir zaman yiiz tanima siirecinde bir yiiziin 3B modeli
olusturulmadig1 nede algoritmalar 3B bir yiizii gézlemlemenin sonucu oldugu gergegi
acik ve giiclii sekilde kullanilmamistir. 2B yiiz goriintiilerinin aksine, 3B yiizlerin
yiizeyleri, bas pozlar1 ve kozmetik malzemelerine kars1 aydinlatma islevi duyarsizdir.
Dahasi 3B veriler, 2B verilerin disinda degismez 6l¢timler tiretmek igin kullanilmaktadir.
2B yiiz tanima geleneksel kamera kullanarak 2B yiiz goriintiisii olusturulur fakat 3B yiiz
genellikle derinlik, kameraya uzaklik veya 3B tarayici kullanarak derinlik bilgisi elde
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edilmektedir. Geleneksel kameralara gore daha karmasik algilayici gerek duyulmaktadir.
Ancak yiiz tanima amac1 i¢in yiiziin 3B sekli genellikle 2B yogunluklu bir goriintiiyle
birlikte elde edilir. Bu durumda 2B goriintii, 3B sekline yerlestirilmis bir desen haritasi
olarak distiniiliir. Bazen derinlik goriintlisii olarak bilinen aralik goriintiisii, piksel
degerinin sensorden goriintiilenen ylizeye olan mesafeyi yansittig1 goriintiidiir. Bir aralikli
gorilintli, golgeli bir model ve ince gerceve agi kullanilarak 3B yiiz verilerini
gorintiilemek i¢in ortak alternatiftir. Diger genel yaklasim 3B Morhable yiiz modeli, yiiz
tanima i¢in 2B goriintii eslestirmesinde bir ara adim olarak kullanilir. Bu yaklasim 3B
sekil tanimlamasinin eslesmesi veya karsilastirmasini igermez; bunun yerine 3B deforme
olabilen bir model 2B bir goriintii ile eslestirilir ve desenli 3B model ile sentetik 2B
goriintliniin eslestirilmesi i¢in bir dizi sentetik 2B goriintii iiretmek i¢in kullanilir. Bu tiir
yaklagimin varyasyonlar1 bir¢ok ticari YTS’de zaten kullanilmaktadir. Sekil 2.4’te bazi
basit 3B 6rnek goriintiiler gosterilmektedir [92]-[95].

Tipik 3B YTS asagidaki boliimlerden iiretilmistir:
e (Goriintii toplama
e Onisleme
e Yiize ait 6zelliklerin ¢ikarilmasi
e Benzerlik 6l¢iisiinii hesaplanmast
e Smiflandirma

3B genel bir algilayicinin ¢iktisi, taranan yiizeyin 3B noktalarinin her bir noktasinda x in
degeri ile y ve z bilesenlerinden olmaktadir. 3B veri genellikle goriintii aralig1 veya nokta
bulutu olarak temsil edilir. Nokta bulutu, nesne yiizeyinde taranan noktalarin (X,y,z)
koordinatlarinin bir kiimesidir. Aralik goriintiisii (derinlik) taranan 3B noktalarin (x,y)
diizlemine yansitilmasiyla elde edilir. Aralik goriintiisii, 2B yogunluk goriintiisiine
benzer sekilde bigimlendirilir, fakat aralik goriintiisiindeki piksel yogunlugunun, taranan
nesnenin (z koordinatlari) derinlik bilesenleriyle orantili olmasin farki vardir. 3B bir
goriintiide ilk Once yiiz tespiti ve yerellestirme islemleri genellikle gerceklestirilir.
Goriintlideki yiizlerin sayisim1 ve konumlarinin belirlendigi isleme tespit etme olarak
belirtilir. Gorlintli icerisinde sadece bir yliz oldugu varsayarsak, yiiz bolgesinin
konumunu ve biiyiikliigiinii yerellestirme (localization) kullanilarak yapilmaktadir. 3B

gorlntiilerde yiiz yerellestirilmesi i¢in ¢ogu yontem, insan yliziiniin yiizeyinin yerel
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noktalarinin analizine dayanmaktadir. Yiiziin karakteristik parcalari olan agiz, goz,burun
gibi organlarin yerlerini ve yiiziin biiyiikliigi, yonii ve konumu belirlenmesinde
kullanilacak bir dizi olas1 noktay1 verir. Bu yerellestirme noktalarin konumlarina bagh
olarak, goriintii icerisinden yiiz alan1 kesile bilinir, yeniden 6l¢eklendirilmesi ve normal

poza doniistiirilmesidir [92]-[95].

3.5.9. Ozellik Cikarma

2B yiiz tespiti ve tamimada oldugu gibi Ozellik ¢ikarmanin amaci, farkli yiiz
gorlntiilerindeki bilgileri ayirt etmek i¢in uygun olan, fotometrik ve geometrik
varyasyonlar1 agisindan uygun olan goriintiilerden kompakt bilgileri ¢ikarmaktir. Yiiz
bolgesinden bir veya daha fazla yiize ait 6zellik vektorii ¢ikarilir. Taninmis 6zellik

¢ikarma yontemleri genel ve yerel operasyon gruplarina ayrilabiliriz [92]-[95].

3.5.10. Genel Ozellik Cikarim

Genel ozellik ¢ikarim yontemlerinde, tim yiliz bolgesindeki 6zellik vektorleri ¢ikarilir.
Genel 3B yiiz 6zelliklerini ¢ikarma yontemlerinin ¢ogu, 2B gri tonlamali goriintiilerin
cogu aralik goriintiileri ile degistirildigi 2B yiiz goriintiileri i¢in kullanilan yontemler
tretilmistir. Genel ozellik yontemleri, dogru tanima i¢in Olgek, aydinlatma, kesin
yerellestirme ve normallestirmesi gerekmektedir. TBA (temel bilesenler analizi principal
component analysis PCA), genel 6zellik ¢ikarimi igin en yaygin bilinen yontemdir ve 2B
yiiz goriintiileri ile aralikli goriintiilerden 6zellik ¢ikarmak i¢in tercih edilir. Diger yaygin
bilinen genel oOzellik ¢ikarma yontemleri aralikli goriintilerde DDA (dogrusal
diskriminant analizi LDA) ve BBA (bagimsiz bilesen analizi independent component
analysis ICA) olarak bilinmektedir. Genel 0Ozellikler sadece veri boyutlulugunu
azaltmakla kalmiyor, ayn1 zamanda yiiziin farkli boliimleri arasindaki mesafe iligkisini de
koruyor. Genel 6zellik yonteminin kullanimi, kontrollii ortamda elde edilen goriintiilere
dayanan YTS’de yaygindir. Genel 6zellik tabanli tanima sistemlerinde, yerellestirme ve
normalizasyon genellikle yilizdeki karakteristik noktalarin manuel olarak isimlendirilmesi
ile gergeklestirilir. Otomatik yerellestirme ve normallestirme genellikle yinelemeli en
yakin nokta algoritmasi (iterative closest-point ICP) kullanilarak gerceklestirilir. Yerel
0zellik ¢ikarma yontemleri, her vektoriin belirli bir yiiz bolgesinin 6zelliklerini tasidigi
bir ylizeyden bir dizi 6zellik vektorii ¢ikarmaktadir. Yerel 6zellikler ¢ikarma yontemleri,
kontrolsiiz ortamlardaki yiiz aydinlatmasi, yiiz egimi, ifadeler ve 6l¢ek degisimlerinin

bulundugu kiiresel 6zelliklere gore avantajlara sahiptir.
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Yerel 6zellik ¢ikarma iglemi iki boliime ayrilmaktadir [92]-[95].
e Ik boliimde, yiiz bdlgesindeki ilgi noktalar: tespit edilmektedir.

e Ikinci boliimde, ilgi noktalari, yerel 6zellik vektdrlerinin hesaplandig1 yerler

olarak kullanilmaktadir.

Ilgi noktalar1 goriintii 6lgegi icin karakteristik noktalar olarak bilinmektedir. Ilgi
noktalarinin dzellikleri 6lgege gore degismedigini gdstermektedir. Ilgi noktalar1 yiiz
Ozelliklerinin egrilerini analiz ederek ve dikdortgen bir 1zgaraya ait diigiimlerin yiiz

bolgesinin kapladig: yerleri elastik demet grafik yontemiyle tespit edilebilir [92]-[95].

3.5.11. 3B Morphable Modeli

Morphable model, yiizdeki herhangi bir aydinlatmanin ve poz lamanin dogru bir sekilde
modellenmesini saglayan 3B bir yontem olarak Onerilmistir. Dogrusal 3B sekil ve
goriiniim modelinin yani sira bir goriintiilleme modellerinden elde edilen goriintii yiizeyini
3B esleyerek olugmasini saglayan modeldir. 3B sekil ve goriiniim verileri, 6rnek insan
yiizlerinin bir egitim setinin dogrusal kombinasyonlar1 alinarak modellenmistir. Model
yapiminin énemli adimi bir dizi 3B yliz taramasinin benzetmesini olusturmaktadir. Tek
boyutlu bir goriintli verisi verildiginde, Morphle yontemi otomatik olarak 3B seklini,
desenini, poz, aydinlatma vb. gibi tim degiskenleri 3B sahne parametrelerini otomatik
olarak tahmin eder. Ikinci adimda eslestirmelerin her biri ile yiizeyin referans ag
arasindaki eslesmeler hesaplanir. Kayitl yiiz taramalar1 daha sonra kesin genel dontisiim
icermeyecek sekilde hizalanir. Hizalama isleminden sonra insan ylizlerinin 3B seklini ve
renk verilerini 6grenmek i¢in istatistiklerini tahmin etmek amaciyla TBA gerceklestirilir.
Yiiz tanima gorevi, galerideki modellerin sekil ve doku parametreleri ile uygulama
modeli arasindaki mesafeyi Mahalanobis olarak bilinen algoritma kullanilarak

Ol¢iilmektedir [92]-[95].
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4. FPGA TABANLI PARALEL YUZ ESLESTIiRME

FPGA tabanl yiiz eslestirme ¢aligmalarina dair bilgiler bu boéliimde aciklanmustir. Sekil
4.1°de sunulan blok semasma gore tezde yapilan ¢alismalar organize edilmistir. Tez
calismasinin katkisini sunabilmek i¢in Oncelikle Intel firmasi tarafindan agik kaynak
olarak sunulan OpenCV Kkiitiiphanesinden yararlanilarak ve C++ dilinde modellenerek
bilgisayar tabanli yiiz eslestirme calismasi yapilmistir. Yapilan c¢alismalarin FPGA
sistemlerde c¢alisabilmesi i¢cin VHDL’e uygun hale getirmek amaciyla OpenCV’de
kullanilan hazir bircok fonksiyon tekrardan kodlanarak kullanilabilirlik seviyesi

yiikseltilmistir [96],[97]. Yapilan ¢alismalar bes kisimda verilmistir.

Boliim 4.1°de tezde kullanilan yiiz tanima yontemlerinin dogru sonuglar tiretebilmesinde
onemli olan goriintii 6n iglemeye yer verilmistir. Gorlintii 6n isleme teknikleri C++ dili

kullanilarak uygulanmis ve sonuglar elde edilmistir.

Boliim 4.2°de goriintii 6n isleme sonucunda iyilestirilmis goriintiide, yiizlerin tespiti ile
ilgili caligmalar verilmistir. Tez ¢alismasinda yliz tespiti i¢in secilen Viola-Jones

algoritmasinin uygulanabilmesi igin onerilen akis diyagrami sunulmustur.

Bolim 4.3’te tespit edilen yiiz goriintiilerinin tanmabilmesi i¢in kullanilan yontemler
hakkinda bilgiler verilmistir. Tez ¢alismasinda kullanilan YTS yontemlerinin (temel
bilesenler analizi (PCA), fisherface, yerel ikili oriintii tanmima (Y10)) temel ¢alisma
prensiplerinin  6zelliklerine vurgu yapilmistir. Secilen YTS yontemleri farkli
programlama dillerindeki ¢alisma performansimi 6lgmek amaciyla C++ ve Python
programlama dilleri kullanilmistir. ORL veri seti kullanilarak performans analizleri

yapilarak Boliim 5.1°de zaman karsilastirilmast yapilmstir.

Bolim 4.4’te programlama dilleri kullanilarak gelistirilen YTS yontemlerinin, FPGA
platformlarinda c¢alistirilmasi i¢in sayisal tasarim teknikleri gergeklestirilmistir. Yerel
ikili oriintii (YIO) algoritmasmin daha hizli ¢aligmasi igin ayni anda daha fazla islem

yapilmasini saglayan iYIO adi verilen iyilestirilmis bir algoritma dnerilmistir.

Boliim 4.5°te onerilen yontemin teknolojik hayatta kullanilabilirligini gostermek i¢in iki
farkli uygulamada gergeklestirimi iizerinde durulmustur. Ogrenci otomatik yoklama
sistemi i¢in sinif i¢i video goriintiileri ve kurumsal giivenlik uygulamalar1 icin giivenlik
kameralarindan alinmis video goriintiileri iizerinde deneyler yapilarak elde edilen

sonuclar Boliim 5’te sunulmustur.

81



Sekil 4.1°de sunulan blok semasi iki siitundan olusmaktadir. YTS igin gereken islem
adimlar sol siitunda, kullanilan yontem ve algoritmalar sag siitunda yer almaktadir. Sol
stitunda yer alan blok pargalarinin donanimla gerceklestirilenleri, yiiz 6zelliklerinin
cikarilarak siniflandirilmasi, Oklid mesafe yontemi ile 6zellikler arasindaki mesafelerin
belirlenmesi ve veri tabanindaki degerler ile test edilen kisinin yiz Ozelliklerinin

eslestirilmesidir.

QV7670,IMX219PQ ve AHD
Dijital Kameralar Kullanilarak Kamera Sistemleri

Goriintii Verisinin Olusturularak
Sistem Tarafindan Okunmasi

i e Gri renk déniisiimii
e Esitlenmis histogram
Géoriintii On Isleme * Aydinhk/Karanhk
korelasyonu
l e Yiiksek gecisli e Gauss teknigi
Goriintii Icerisinden Yiiziin Viola-Jones
Tespiti
|
"""""" L
: 14 o Temel bilesenler analizi
D ' T |§ (TBA),
Tespit Edilen Yiizlerin A i e Fisherface
5 O 5 Ozelliklerinin Cikarilmasi ve i S 1# ® Yerel ikili oriintii tanima
N Siniflandirilmasi |y 1 (YIO)
A ' Al e fyilestirilmis Yerel ikili
| | il s e
N . Ri ériintii tamma (iY10)
| nn
| |
M , M
Yiizlere Ait Ozelliklerin A 1. ._ _
Aralarindaki Mesafe Oranlarimin i : Oklid mesafe lcme algoritmas
Ol¢iilmesi ] i
|
L
L
! 11 FPGA platformunda veri
Yiiz Eglestirme | taban ile test griintiisiniin
_________ I i ozellikleri karsilastiriimasi
|
(IR |

Sekil 4.1. Yiiz Tanima Siireci.
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4.1. GORUNTU ON ISLEME

Béliim 2’de sunulan renk uzay: bilgileri yazilim olarak uygulanmstir. Oncelikle dijital
kameradan elde edilen ve sistemin girdisi olan sabit RGB formatindaki gériintii gri renge
doniistiiriilmiistiir. 8 bitlik bir goriintiide 28 =256 (0...255) gri renk tonu elde edilmistir.
En kiiciik 0 degeri siyah renk igin, en biiyilik 255 degeri ise beyaz renk olarak ayrilmistir.
0 ile 255 arasi ise gri rengin tonlar1 olarak hesaplanmistir. Gri formata doniistiirmek i¢in
oncelikle RGB formatindaki her bir pikselin R, G, B degerleri bulunmaktadir. Gri renk
Olcegi i¢in ortalama ve agirlik yontemleri bulunmaktadir. Ortalama yontemi igin esitlik
kullanilir. Denklem (4.1)’de esitlikte gri renk ton degerini GD simgelemekte, kirmizi renk
degerini R, yesil renk degerini G ve mavi renk degerini B simgelenerek ortalama yontem

uygulanmaktadir.
GD=(R+ G +B)/3 (4.1)

Ortalama yonteminde parlaklik degerinin bazi goriintiilerde ¢ok iyi anlasilir olmadigi
gozlemlenmistir. Normal renkli bir goriintiide kirmiz1 rengin dalga boyu fazla iken yesil
rengin dalga boyu daha azdir. Goriintiideki renklerin ortalama degeri alindiginda yontem
tim renk degerlerinin agirliklarini esit kabul ettiginden sonu¢ daha siyaha yakin ve
parlaklik degerinin anlasilmasi oldukga zor oldugu tespit edilmistir. Ikinci ydntem olan

agirlik yontemi denklem (4.2) esitligindeki katsayilar ¢arpilarak hesaplanir.
GD=R0.299+G0.587+B0.114 (4.2)

Agirhik yonteminde kirmizi rengin dalga boyu fazla oldugu i¢in kirmizi renk ile
carpilacak katsayi daha kiictiktiir. Her iki yontem denenerek elde edilen goriintiiler Sekil

4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.2. a) Orijinal goriinti,  b) Ortalama yontemi, ¢) Katsay1 yontemi.

Goriintiide istenmeyen Dbilesenlere, giiriiltd adi verilmektedir. Dijital kameralar
kullanilarak elde edilen goriintiiler {izerinde giiriiltiiler her zaman mevcuttur. YTS igin
kullanilacak goriintiilerde giiriiltiilerin mutlaka giderilmesi gerekmektedir. Guriltii
tirlerine gore uygulanacak farkli giiriiltii giderme yontemleri bulunmaktadir. Tez
caligmasinda yliz ifadesi, 1s1k siddeti, kapalilik gibi sistem performansini etkileyebilecek
olumsuzluklar1 azaltmak i¢in diistik gecisli, tuz biber, yiiksek gecisli, Gaussian ve medyan
filtreleri beraber kullanilarak analizler yapilmistir. Kullanilan filtreler C++ programlama
dilinde kodlanmis ve VHDL’de kullanim igin kolaylik saglanmigtir. Giiriiltii giderme
analizleri igin test goriintiileri kullanilmistir. Orijinal goriintii izerinde uygulanan gri renk
doniislimii, tuz biber filtresi, esitlenmis histogram, aydinlik korelasyonu, karanlik
korelasyonu, yiiksek gecisli, gauss teknigi, en az seviyeli, ayrik evrisim filtreler

sonucunda olusan degisimler Sekil 4.3’de sunulmaktadir.
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Sekil 4.3. Goriintii 6n isleme a)Renkli orijinal goriintii,
b) Gri renk doniisiimii, ¢) Tuz biber filtresi, ¢) Esitlenmis histogram,
d)Aydinlik korelasyonu,e)Karanlik Korelasyonu, f) Yiiksek gecisli,
g)Gauss teknigi, g)En az seviyeli, h)Ayrik evrigim.

85



4.2. YUZ TESPITI

Boliim 3,3’de sunuldugu gibi insanlarin yiizliniin dijital sistemler tarafindan taninabilmesi
igin gorlintii iginde yiizlerin algilanmasi onemlidir. Giiniimiiz teknolojisinin hizl
ilerlemesi ve dijital makinelerin performanslarinin artmasi sonucu farkli yiiz tespiti yapan
yontemlerin kullanilabilir oldugu anlasilmistir. Goriintii iizerinden bir veya birden fazla
insan yiiziiniin konumunun tespit edilmesini saglayan yontemler i¢in literatiir arastirmasi
yapildiginda; gelistirilmis c¢esitli algoritmalar oldugu Bolim 3°de detayli olarak
sunulmustur. Genelde Viola-Jones yontemi, temel bilesenler analizi, graf yontemleri,
zernike moment degismezleri yontemi, dudak yerini bulma gibi tekniklerin tercih
edilirliginin yiiksek oldugu bilinmektedir. Viola-Jones yontemi kullanilarak, insan
yiizliniin sinirlarinin goriintii icerisinde tespit edilmesi saglanmistir. Kullanilan yontemin
dogruluk hiz performansinin ideal seviyede olmasindan dolay: giiniimiiz akill telefon ve
bilgisayar lireticisi ¢ok sayida ticari firmanin yiiz tespiti i¢in ayn1 yontemi tercih ettikleri
gozlemlenmistir. Ayrica farkli yazilim firmalari miisterilerinin kullanmalari i¢in Viola-
Jones teknigini gelistirerek satisa ¢ikarmiglardir. Kullanilan yontemde oncelikle yiiziin
organlarmin egrileri gorilintli igerisinde aranarak bulunup ¢ikarilmaktadir. Gelistirilen
mesafe hesabinda, goriintiide yiiz olan ve olmayan bolgeler smiflandirilmaktadir.
Smiflandirmalarin yapilabilmesi i¢in hazir sablonlar kullanilmaktadir. Tanimlanan
sablonlarin kullanim amaci yiiziin karanlik ve aydinlik kisimlarinin referans alinmasini
saglamaktir. Gorlintli icerisinde yanak ve burun kopriisii aydinlik iken gozlerin oldugu
bolgenin karanlik olmasi gerekmektedir. Sekil 4.4’de A,B,C,D’de goriilen hazir

sablonlarin goriintii tizerinde yiize geldigi konum bilgisi simgelenmektedir [3].
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Sekil 4.4. Viola-Jones hazir sablonlari.

Sekil 4.5’de tezde kullanilan yiiz tespit edicisi i¢in; kameradan alinan goriintii iizerinden

yiiz tespitini saglayan algoritmanin akis diyagrami sunulmustur.

Akis diyagraminda video dosyasini olusturan karelerin(frames) toplam sayisin1 FS
degiskenine atandi. Her bir kare icin ise Fi de8iskeni ile numaralandi. Video karesi
gorlintiisiinli islem yapacagimiz boyutlara doniistiiriildiikten sonra gri renk ve goriintii
onisleme filtreleri (Median,Gaussian) kullanildi. Viola-Jones yiiz tespiti algoritmasinin
caligsabilmesi i¢in goriintii pargalara ayrilarak integral resim metodu uygulandi. Haar
benzeri Ozellikleri Adaboost yontemi ile smniflandirildi. Goriintii yiiz siniflandirict
dosyasinin olup olmadigini kontrol edildi. Eger siniflandirici dosyasi yoksa olusturuldu
ama onceden dosya olusturulmus ise dosyanin sonuna goriintiiniin doniistiiriilmiis hali

eklenmektedir.

87



< Basla >
v

Goriintii gri renk formatina

Video girisi (Fs) doniistiiriilmesi
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Sekil 4.5. Tez ¢alismasindaki yiiz tespiti algoritmasinin akis diyagrami.
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24x24 (576) piksel degerlerine sahip goriintiide Sekil 4.6’de gosterilen islem i¢in 160.000
den fazla sablonun karsilastirilmasi gerekmektedir. Ayrica toplamda 576 piksellik islem
sayisinin miktarin1 diigiirmek i¢in “integral image” adinda basit bir yontem
gelistirilmistir. Bu yontem sayesinde hesaplanacak ayni goriintiideki piksel sayis1 288°e

kadar diistiriilerek, islem sayisinda fark edilebilecek seviyede azalma olmustur [6].

Goriintiide yliziin bulunmasi i¢in kullanilan Viola-Jones yontemi; goriintiinin 6n
cepheden c¢ekilmesi, Yyiiz goriintiilerinin kameraya olan agisi, kameranin yiiz
goriintiilerine mesafesi, ortamin aydinligi gibi kosullardan etkilenmektedir. Tespit
penceresi ile goriintiiniin tiim piksellerini tarama yaparken Haar benzeri 6znitelikleri ile
eslestirmenin dogru sonuglar ¢ikarabilmesi icin belirli esik degerine denk olmasi
gerekmektedir [6]. Yiiz bulucu, profil goriinlimlii resimlerin y-ekseni diizleminde
yaklasik olarak + 15 dereceye kadar ve x-ekseni diizleminde ise yaklasik + 45 dereceye
kadar egimli yiizleri tespit edebilir. Belirlenen agilarin diginda giivenilir olmayan sonuglar
cikarmaktadir [6]. Yiiz icerisindeki agiz, burun ve ozellikle gozler kapatildiginda yiiz

bulucu, goriintii i¢erisinde bulunan yiizlerin konumunu tespit edememektedir [6].

Gelistirilen yazilim Sekil 4.6’deki D dikdortgenin piksel degerlerinin toplami i¢in dort
dizi referansi kullanilarak hesaplamaktadir. 1 numarali konum noktasindaki referans
degeri; integral hesaplama teknikleri kullanilarak A dikdortgenindeki piksel degerleri
toplanarak bulunmaktadir. 2 numarali konum noktasindaki referans degeri ise A ve B
dikdortgen alanlarindaki piksel degerleri toplanarak hesaplanmaktadir. 3 numarali
konumdaki referans degerini bulmak i¢in A ve C, 4 numarali konumdaki referans degerini
hesaplamak i¢in A, B, C ve D dikdortgenlerinin degerlerinin toplami yapilmaktadir. D
dikdortgen alani igindeki toplam degeri 4 + 1 - (2 + 3) olarak bulunur.
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a) b)

Sekil 4.6. a) Goriintiideki referans noktasi, b)integral yontemiyle hesaplama.

Denklem (4.3)’de verilen esitlikler kullanilarak islem sayisi azaltilmaktadir [1],[2].
Denklemde orijinal goriintiiniin piksel degerlerinin koordinatlar1 i(x,y) ile temsil
edilmistir. Integrali alinmis goriintiiniin koordinat bilgilerini gdstermek icin ii(x,y)
simgeleri kullanilmigtir.
iCoy) = ) iy 43)
x'sx,yr<y
Denklem (4.4) ve Denklem (4.5) kullanilarak kiimiilatif satir toplamlar1 yapilir. s(X,y)

kiimiilatif satir toplamini ifade etmektedir. Denklem (4.4)’de y degiskenine 0 verilerek

s(x,—1)=0 ifadesi yapilarak kiimiilatif satir islemi baslatilarak hesaplanmaktadir.

s(xy)=s(xy-1)+i(xy) (4.4)

Integral resim icin denklem (4.5)’de kiimiilatif satir toplamin1 hesaplanmas1 amaciyla x

degiskenine 0 degeri verilerek ii (—1,y) =0 ifadesi kullanilmaktadir.

ii(x,y) =ii(x—1,y) +s(x,y) (4.5)

Haar benzeri belirtegler kullanilarak Haar arka arkaya smiflayicilar (haar cascade
classifer HCC) ile siniflandirmalar yapilmistir. Viola-Jones HCC zayif siniflarini egitmek
icin Freund ve Schapire’in 1995 yilinda 6nerdikleri uyarlamali boosting’i (AdaBoost)
uyarlayarak kullanmislardir. Tez calismasinda Viola-Jones yontemi kullanilarak veri
setlerindeki bazi video ve goriintiilerden algilanan ytizler Sekil 4.7° de gosterilmistir. a-e

aras1t DUBIM veri setinden, f-i aras1t ORL veri setinden elde edilen yiiz goriintiileridir.
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Sekil 4.7. Viola-Jones yontemiyle algilanan yiizler.
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4.3. YUZLERIN TANINMASI

Tez ¢alismasinda YTS i¢in temel bilesenler analizi (PCA), fisherface, yerel ikili oriintii
tanima (Y10) ve iyilestirilen yerel ikili tanima algoritmalar1 kullanilarak gerekli analizler

yapilmustir.

4.3.1. Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis PCA )

Yiiz tanimada yaygin olarak kullanilan istatistiksel yontemlerden birisi temel bilesenler
analizidir. Cok boyutlu verinin temel bilesenlerini ¢ikartarak boyut miktarin1 azaltmak
icin kullanilan matematiksel bir modeldir. Yiiz tanima siirecinde yiizii temsil eden
Ozelliklerin azaltilmasini saglar. Boylece yapilan islem sayisi azaltilarak hesap yiikii
diisliriilerek sistemin calisma hizi ve dogrulugunda artis saglanmistir. TBA, yiiz
goriintlileri koleksiyonundaki cesitliligi ayirt etmek igin 6zyliz temeline dayanarak
bireysel yliz goriintiilerini kodlayip karsilastirmak i¢in 1991 yilinda Turk ve Pentland
tarafindan duyurulmustur [11]. PCA algoritmasinda; egitim seti olarak da adlandirilan
veri seti V, smifi S ile simgelenmektedir. S sinifindaki insan yiizii sayisint N sembolii
temsil etmektedir. S Sinifindaki goriintii satirlarinin birlestirilmesi ile her bir goriintii yj
ad1 verilen siitun vektoriine doniistirilmektedir. Denklem (4.6)’daki esitlik kullanilarak
¥ degeri elde edilmektedir. Elde edilen deger ortalama bir yiizii hesaplayabilmek
amaciyla kullanilmaktadir [92],[93].

¥=<iZNI:yi )/N (4.6)

Her bir yi stitun vektor degerinden kurucu (construct) vektorii temsil eden (p; degeri
¢ikarilir. @; degerini olusturmak icin @; =y, — ¥ (x,y) formiiliinden yararlanilir.

Elde edilen siitun vektorleri, A matrisinin verisinden kovaryans matrisini olusturmak

amaciyla denklem (4.7)’de verilen matematiksel esitlikten yararlanilmistir [92],[93].

C = AAT (4.7)
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Denklem (4.8)’deki matematiksel esitlik kovaryans matrisin ortalama yiizler ile elde
edilmesini gostermektedir [92],[93].

N
1
C= ﬁ;(m —¥) (y; -7 (4.8)

C degeri normal bir resim i¢in biiyiilk boyutlu bir matris degerini temsil etmektedir.
Genellikle kovaryans matrisinin (C), 6z vektorler (U) ile 6z degerleri (A) ile dogrudan
hesaplamak yerine; L=ATXA matrisinin boyutunun azaltilmasi i¢in 6z degeri (eigen value)
ve 0z vektorii (eigen vector) ilk olarak bulunmasi gerekmektedir. C matrisinin
normallestirilmis 6z vektor degeri denklem (4.9)’daki formiilden yararlanarak hesaplanip
Ozyiizler (eigenfaces) ismi verilmektedir. 2B Ozyiizler yontemi igin denklem
(4.10)’daki matematiksel esitlik kullanilarak G kovaryans matrisi elde edilmektedir
[92],[93].

U, = A,%avi « i=1,.,N. (4.9)
1 N

G = NZ(A,- — A4, - &) (4.10)
i=1

2 Boyutlu TBA(2D PCA), 2004 yilinda Yang ve arkadaslar1 tarafindan duyurulmustur.
Turk ve Pentland’in geleneksel algoritmasini gelistirmislerdir. 2B TBA algoritmasi yiiz
goriintiilerini vektorlerden ziyade matrisler olarak incelemektedir. Hem satirla hem de
stitunla ilgili 6zelliklerin ¢ikarildig1 bir kovaryans matrisinin tanimlandig: ve kullanildig:
analiz durumu olusmaktadir. ilk temel bilesen, en yiiksek degiskenlere sahip orijinal
boyutlarin dogrusal birlesiminden olugsmaktadir. N. ana bilesen, n-1 ilk temel bilesenlere

dik olan, maksimum degiskenlikteki dogrusal kombinasyon degeridir.

Tez ¢alismasinda; yiize ait ¢ikarilan dzellikler arasindaki mesafelerin dlgiilmesi icin Oklid
tekniginin kullanimi Sekil 4.8’de sunulan akis diyagraminda yer almaktadir. YTS nin

egitilmesi i¢in Sekil 4.9’de sunulan akis diyagrami kullanilmistir [92],[93].
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()

v

Sorgulanacak yiiz resminin girilmesi

(R)

R resminin ozelliklerinin ¢ikarilmasi (F)

Oklid mesafe algoritmasi yardimu ile
en Kkiiciik fark degerinin bulunmasi (D)

Eslesen yiiziin
numarasi

R

Yiiz taninmadi

—

<
<«

Dur

Sekil 4.8. Gelistirilen 6zellikler aras1 mesafe belirleme algoritmasi akis diyagrami.
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NxN boyutlu resmin
okunmasi

y

2
Resimleri N x1 (yj) boyutuna
doniistiiriilmesi

v

Veri seti icin 6rnek
resim sayisi (K)

\ 4

2
N XK boyutunda egitim setinin
secilmesi

Egitim seti yiizleri arasinda

ortalama degere sahip olan yiizii
bularak, C matrisinin olusturulmasi

'

Kovaryans matrsi=A*AT

1

Kovaryans vektorii
kullamlarak eigenvektor (U)
degerinin hesaplanmasi (A)

L

Eigen yiizlerinin
hesaplanmasi

Y

Hesaplanan eigen yiizlerinin
boyutunun azaltilmasi

Egitim verisi dosyasi
olusturulmasi

—

Dur }

Sekil 4.9. Gelistirilen sistemin egitilmesini saglayan akis diyagramu.



4.3.2. Lineer Diskriminant Analizi

Yiiz tanima yontemleri arasinda Fisherfaces yontemi olarak da bilinen lineer diskriminant
analizi; ilk olarak 1997 yilinda Belhumeur ve arkadaslar tarafindan, aydinlatma orani
yiiksek olan goriintiiyli g6z 6nilinde bulundurarak daha dogru siniflandirma yapilabilmesi
amaciyla onerilmistir. Eigenfaces yontemi; Sekil 4.10 a) ve ¢) sekillerinde sunulan farkli
verileri gruplara ayrilabilmekte fakat bazi verilerin bulundugu alanlarda verilerin karisik
olarak kaldig1 goriilmektedir. Fisherfaces yontemi Sekil 4.10 b) ve d) sekillerinde sunulan
ayni smifin goriintiilerini gruplandirirken farkli siniflarin goriintiilerini de keskin olarak
ayirabilmektedir. Fisherfaces yonteminde verilerin ayirt ediciligi yiiksek olmasindan
dolay1 eigenfaces yontemine gore tercih edilirligi daha yiiksektir. Fisherfaces yonteminde
orneklerin siniflar aras1 dagilim matrisinin determinanti, olusturulan 6rneklerin sinif igi

dagilim matrisinin determinantina orani en yiiksek olmaktadir.
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Sekil 4.10. a) ve c) Ozyiizler yontemi ile yiiz verilerinin smiflandiriimast, b) ve d)

Fisherface yontemi ile yiiz verilerinin siniflandirilmasi.

Fisherface metodu denklem (4.11)’de sunulan matematiksel denklem ile ifade edilmistir.
Eslenikteki oranin biiyiik bir degere sahip olmasi ayirt ediciligin yliksek ¢ikmasina sebep
olmaktadir. Sinif i¢i dagilim matrisi Zw ile, yliz goriintiilerinin siniflar arasinda nasil
dagitildigin1 Zp ile ve sinif dagilim matrisi arasinda siniflarin birbirinden nasil ayrildigini
aciklamaktadir. LDA igin altuzay ,denklem (4.11)’de sunulan W = [W1, W2,..., Wd]
vektorleri  bigiminde yayilmustir. Yiiz gorlintlileri ayrimer vektorler W degerine
yansitildiginda, yiiz goriintiileri siniflar arasinda yakindan dagitilmali ve siniflar arasinda
miimkiin oldugunca ayrilmasi gerekmektedir [92],[93].

wTZ,W

WTZW (4.11)

Wy = argmax
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Denklem (4.12)’de sunulan matematiksel esitlik ile Zw degeri sinif iginde dagilmis grubu
hesaplamak amaciyla kullanilmistir. J sinifini i. 6rneklerinin sayist v/ ve J siifinin
ortalama degeri M; simgesiyle gosterilmektedir. Smifin sayilart C ile ve J smifinin

orneklerin sayisi1 Ej ile gosterilmektedir [92],[93].

c Ej
Zy =) (v = M)y - M) (4.12)
T=1i=1
Denklem (' 4.13)’de sunulan matematiksel ifade ile Zb degeri hesaplanarak siniflar arasi

dagilim degeri temsil edilmektedir [92],[93].
C
Zy =Z(MJ_M)(M}'_M)T (4.13)
=1

4.3.3. Yerel ikili Oriintii Yontemi’nin Yiiz Tanimada Kullanimi

Ojala ve arkadaglar1 tarafindan yerel ikili oriintii (YIO) yontemi gelistirilmistir.
Gelistirilen yontemde gorlintliniin geneline 3x3’liik parametrik olmayan filtre
uygulanmistir [15]. Tezde uygulanan YiO yénteminin ana fikri olarak gri renkteki bir
goriintli lizerinde Sekil 4.11°de sunulan blok semaya gore; goriintiiyli olusturan piksel
degerlerini merkez piksel kabul ederek, komsu piksellerle karsilastirma isleminde
merkezden biiyiik olanlara “1, kiigiik olanlara ise “0” degeri verilmistir. ikilik say1
tabaninda bir say1 degeri elde edilmistir. Elde edilen say1 degeri, Sekil 4.11°de gosterilen
katsay1 degerleri ile carpilarak tretilen piksel degerleri toplanir. Toplam piksel degeri
YIO kodu olarak bilinmektedir [16]. YIO yaklasimmmn gri seviyeden bagimsiz
calisabilmesi, teorik olarak basitligi ve farkli 151k siddetlerinden ¢ok asir1 etkilenmemesi

gibi sebeplerden dolay1 avantaj saglamaktadir.
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c) Yi© Eslenik Sonucu

12 | 14 | 90 0 0 1
SN
58 8 —1 0 1
74 | 13 | 41 0 0 0
0 0|32
b) 3X3 komsu pikseller
0 16
a) Gorlintl
0 0 0
128 64 | 32
d) Kat Sayi 1 16
(10’luk Sayi Sistemi igin)
2|1 4] 8

Sekil 4.11. YIO yénteminin ¢alisma prensibi.

4.4. IYILESTIRiLMIS YEREL IKiLi ORUNTU YONTEMIi

YIO yonteminin performansini artirmak igin, yeni bir iyilestirilmis yontem &nerilmistir.
Gelistirilen tasarimin kullanicilar tarafindan basit galistirabilmesi amaciyla iki ana
secenek tercihi sunulmustur. ilk segenekte gercek zamanl olarak kameradan goriintii
alinmakta, ikinci segenekte ise dnceden kayith bir video veya resim dosyasi kullanici

tarafindan segilerek sistemin baglatilmasi gerekmektedir.

Sistemin blok semas1 Sekil 4.12° de sunulmustur. Kamera boliimiiyle gercek diinyadan
dijital kamera veya secilmis bir dosya ile elde edilen goriintii, bilgisayar ile Nexsy4 DDR
borduna aktarilmaktadir. Gelen renkli goriintii, gorilintii isleme modiilii sayesinde gri
renge cevrilmektedir. Gri renkteki goriintii icerisinde, insan ylizleri tespit edilmesi igin
Viola-Jones yontemi referans alinarak yiiz bulma modiilii gelistirilmistir. Yiiz bulma
modiilii icerisinde tespit edilen yiiz goriintiisiiniin taninmasi i¢in onceden belirlenmis
sablona gore olgiilerin ayn1 uzunlukta hizalanmasi, biyiiltilmesi ve kiigiiltiilmesi gibi

islemler tasarlanan hizalama modiilii sayesinde gerceklestirilmektedir.
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Hizalamasi yapilan yiiz gorintiisii kullanilarak, Sekil 4.12°de sunulan yiizdeki 68 6zel
nokta hesaplanarak bulunmustur. Yiiziin ayirt edilmesinde kullanilan 6zel noktalarin
bulunmasi islemi, 6zellik ¢ikarma modiilii ile gerceklestirilmektedir. Cikarilmis 6zellikler
onceden elde edilen veriler ile eslestirilerek bir puan olusturulmustur. Sekil 4.11°de
verilen esik puanina gore kisi ya taninarak veri tabaninda kayitlh bilgileri yazdirilmakta

ya da sistemde tanimsiz olarak sonug tiretilmektedir.

Ozellik Ozellik
i
(lkarma Karsilagtirma

/—\

N~

Yiiz Veri Taban

N~

Sekil 4.12. Gelistirilen sistemin blok semasi.

L 2

o Goriintilisleme (= YizBulma (= Hizalama =
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YIO algoritmasi, FPGA nin ¢alisma mantigina uygun bir tasarim ihtiyacindan dolay:
tyilestirilmistir. Gelistirilen sistem, FPGA platformuna uygun mimaride tasarlanmig
olmasindan dolay1 ayn1 anda birden fazla isi yapabilme yetenegine sahiptir. Es zamanli is

yapabilme yetenegini ¢alistirmak i¢in;

Sekil 4.13’de verilen biiyiikliikleri ve 6zellikleri ayn1 olan kare kutulardan (dedektdrden)
4 adet olusturulmustur. Birbirinden bagimsiz olarak ilk iki dedektor resmin ilk ve son
satirlarinda, diger iki dedektor ise resmin ortasindan konumlandirilarak ilk ve son satirlara
dogru islem yapmaktadir. Ayn1 anda 4 detektor is yaparak hizi artirmaktadir. Onerilen
calismanin dogruluk ve zaman kazancina dair yapilan calismalar Bolim 5°te
sunulmustur. Gelistirilen yonteme “iyilestirilmis YIO (iYIO)” ad1 verilmistir. iYIO’ niin
akis diyagrami Sekil 4.14’ da sunulmaktadir.

“+| 103 | 106 | 107
106 | 81 | 103
107 | 108 | 105

9% | 99 | 104
92 | 81 |102
9319 |99

57 | 57 | 57
57 | 81 | 57
108 | 107 | 108

917775
82 81|75
831|797

Sekil 4.13. iYIO calisma prensibi.
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L

Resmi giriniz (R)

l

En= R resminin genisligi
Boy= R resminin yiiksekligi

¥

Dx1=1, Dy1=1,Dx2, Dy2,Dx3, Dy3,Dx4,Dy4,
Dx2=Boy/2, Dx3=Dx2+1,Dx4=Boy, m=1, k=1, i=1, j=1

» Evet

M>Boy-1

m=m+1

e

Hayir

Dx1=i,Dyl=k, j=k

Hayny

Dy1=j, j=j+1
N

> [ 2

[ o= ]

Sekil 4.14. lyilestirilen Y10 algoritmasinm (iYIO) akis diyagramu.




YTS’nin denenmesi igin Sekil 4.15’deki arayiiz tasarlanmistir. Tasarlanan arayiiz
kullanilarak yiiz eslestirme isleminin hizli modellenmesi saglanmistir. Gergeklestirilen
programin ¢alisabilmesi i¢in, dosya meniisiiniin alt segeneklerinde bulunan anlik kamera,
fotograf veya video dosyasi seg¢eneklerinden birinin segilmesi gerekmektedir. Tercih
edilen islem tiirline gore “Kaynak Goriintii” kisminda secilen goriintii gosterilmektedir.
Gelistirilen programda video dosyas1 se¢ilmesi durumunda Sekil 4.16’da sunulan video
dosyasi penceresi goOsterilmektedir. Video dosyasmmin kare sayisi, baglatilmasi,
duraklatilmasi, sonlandirilmasi, zaman c¢ubugu ile istenilen zamana getirilmistir.
Programda video dosyasi igin agilan pencerede yiiz bulucu ve eslestirme adimlari
sistemdeki goriintii islemedeki kisimla benzer yapilmaktadir. Eger 6nceden sistem
egitilmediyse ilk olarak sistemin egitilmesi gerekmektedir. Bolim 4.2°de sunulan yiiz
tespiti yontemi yiizlerin tespit edilmesi i¢in kullanilmistir. “Yiiz Bul” meniisiinden
kaynak goriintliniin i¢indeki ylizler sirayla bulunduktan sonra kisinin ismi/numarasi ile
veri seti dosyasi ismi verilmektedir. Bolim 4.3’de sunulan yontemler kullanilarak
siiflandirma ve 6zellik ¢ikarma islemi yapilmistir. “Yiiz Egit” diigmesine tiklanarak,
algilanan yiizii ayirt edici etiket ve veri seti dosyasi olusturulmaktadir. Farkli veya ayni
kisiye ait her bir yiiziin veri seti dosyasina eklenerek giincellenmektedir. Gelistirilen
programin test edilmesi amaciyla dosya meniisiiniin alt seceneklerinden se¢im yaparak
aktarilan goriintiide, yiizlerin taninmasi i¢in “Yiiz Tanima” meniisii segilmesiyle tanima
islemi yapilmaktadir. “Hedef Yiiz” boliimiinde gérintiideki yiizler kirmizi kutunun igine
alinmaktadir. Kirmiz1 kutu i¢ine alinan yiiz veri setinde kayitl ise yesil harflerle kisinin
ismi veya numarasi yazilmaktadir. Eger kirmizi kutunun i¢indeki yiiz veri setinde kayith
degilse “Tanimsiz Kisi” uyarisim1 yesil harflerle yazmaktadir. “Sonuglar” boliimiinde
tasarlanan sistemin tanima siiresini ve dogru tamima orani bilgisi verilmektedir.
Gelistirilen programin kisileri daha dogru taniyabilmesi i¢in kisilere ait ¢ok sayida
yiizlerle egitilerek calistirllmas1 ideal olmaktadir. Programin bazi kisileri dogru
tanimamasinin sebebi egitilen veri setinde kayitli farkli yiliz sayisinin az olmasidir.
Olusturulan egitilmis veri seti dosyasinin silinmesi i¢in “Tiim Egitimleri Sil” diigmesi
kullanilmaktadir. Gelistirilen programda Boliim 4.1°de sunulan goriintii 6n islemleri
kismi igin “Goriintii Onisleme” diigmesi tasarlanmistir. Goriintiiye ait histogram
bilgisinin grafiksel olarak ¢izdirilmesi igin “Histogram” digmesi kullanilmustir.
“Eslestirme Puan1” diigmesiyle sistem tarafindan goriintiide bulunan yiiziin taninmast ig¢in
veri setindeki her yiize ait 6zel verilerin karsilagtirmasi sonucu elde edilen puan

belirlenmektedir.
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Sekil 4.15. Tasarlanan YTS programinin arayiizii.
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Yuz Egetime

Yuz Bulucu ve Kaydedici

Sekil 4.16. Tasarlanan YTS programinda video {izerinde islem yapilmasi.
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4.4.1. Gelistirilen Donanim Modiilii

Sekil 4.1°de verilen blok goriinlimde donanim tasarimi kutusu icinde yer alan blok
islemlerini gergeklestirmek icin FPGA kullanilarak gergekleme yapilmistir. Gelistirilen
donanimsal tasarimin, prototip goriinimii ve kameradan alinan anlik goriintiilerin

islenerek monitore aktarilmasini temsil eden goriiniimii Sekil 4.17°de verilmistir.

Sekil 4.17. a) Gelistirilen prototip, b) Donanimin gergek zamanli olarak yiizii tanimasi
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Sekil 4.17°de sunulan prototipte dis diinyadan goriintiilerin alinmasi amaciyla gomiilii
sistemler i¢in tercih edilen QV7670 CMOS serisi kamera kullanilmaktadir. Gergek
zamanli goriintliniin alinabilmesi i¢in kamera ile Nexys 4 DDR bordu arasinda iletisim

saglayacak devreler arasi protokol (Inter-Integrated Circuit 12C) kullanilmastir.

Xilinx firmasi tarafindan FPGA platformlarin benzetiminin yapilmasini saglayan ISE
Design Suite 14.7 ve Vivado 2016.4 yazilimlar1 kullanilarak sayisal tasarimlar
gerceklestirilmistir. Sekil 4.18°de sayisal tasarimlarin VHDL donanimsal programlama
diliyle kodlanarak olusturulan modiillerin mantiksal kapilara doniistiiriilme islemine

(register transfer level RTL ) ait semalar verilmistir.
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Sekil 4.18. QV7670 serisi kamera 12C protokol tasariminin RTL semasi.
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4.4.2. FPGA Bellek Tasarimi

YTS i¢in goriintiiyli olusturan piksel degerleri ile konum bilgilerine ait islemlerin
yapilabilmesi amaciyla hafiza ihtiyac1 ortaya ¢ikmaktadir. Hafiza ihtiyacinin
giderilebilmesi i¢in kaydediciler olusturulmustur. Verilerin kontrolii ve tasarlanan farkli
modiillerin erisiminin yapilabilmesini saglamak icin SDRAM tasarimi VHDL dili
yardimiyla yapilmigtir. Nexys4 DDR kartinda 128MiB kapasiteye sahip olan hafiza
modiilii kullanilmistir. VHDL kodlar1 ile tasarimi yapilan 32 bit okuma ve yazma

degerlerine sahip bellek yapisinin ana modiil blogu

Sekil 4.19°da verilmistir. SDRAM yapisinin i¢indeki modiillerden mantiksal kapilar

arasindaki adres kaydedicisinin mantiksal bi¢cimi Sekil 4.20°de yer almaktadir.
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4.5. TASARLANAN YTS KULLANILABILIRLIGi

Gelistirilen sistemin gergek hayatta insanlara yararli olabilmesi hedefinden dolay:
kullanilabilir ve amaclara gore degisebilecek sekilde modiiler bir tasarim
gergeklestirilmistir. Giinlimiizde pek c¢ok farkli alanda YTS uygulama o&rnekleri
bulunmaktadir. Tez c¢alismasinda gergeklestirilen YTS igin iki uygulama alani

belirlenerek 6nerilen yontem denenmistir.

Birinci 6rnek uygulamada giivenlik kamerasindan elde edilen videolar kullanilarak isim
olarak belirlenen kisilerin essiz bir sekilde otomatik numaralandirilmasi saglanarak

eslestirme islemi yapilmistir.

Ikinci 6rnek uygulamada egitim ve ogretim kurumlarinda ogrencilerin devamsizlik
kontrollerinin YTS ile yapilabilmesi i¢in deneysel ¢alisma yapilmistir. Gelistirilen sistem
tarafindan devamsizlik listelerinin otomatik olusturulmasindan dolayi; zamanin en
verimli sekilde kullanilmasi ve otomatik raporlama yapabilmesi 6ne ¢ikan faydalardir.
Gergeklestirilen deney igin Nexsy4 DDR kartt ile otomatik olarak ger¢ek zamanli
fotograflar ¢ekilerek veya disaridan farkli bir kamera yardimiyla alinan fotograflar
lizerinden iyilestirilen YIO (iYIO) teknigi kullanilarak sonuglar alinmistir. Sekil 4.21°de
sinif ortaminda ¢ekilen fotograf iizerinde dgrencilerin yiizleri bulunarak kirmizi kare
kutular i¢ine alinmuis, tespit edilen yiizlere ait 6zellikler ¢ikarilarak mesafeler hesaplanip
veri tabanindaki yiizlerle karsilagtirilmasi sonucunda tanian &grencilerin numaralari
kirmizi rakamlar ile kirmizi kare kutunun tizerine eklenmistir. Elde edilen sonuglarin

dogruluguna dair analizler Boliim 5’de performans sonuglari ile birlikte sunulmaktadir.

Glinlimiiz  bilgisayarlarinin  ¢alisma performanslart  goriintii  isleme gibi  farkh
uygulamalarda ve algoritmalarin ¢alismasinda yeterli hizda olmamalari, fiziksel
biiyiikliik ile farkl1 donanimlara ihtiya¢ duymalar1 gibi sebeplerden dolay1 gelistiriciler ve
ticari firmalar tarafindan tercih edilirlikleri azalmaktadir. Nesnelerin interneti ile
birbirinden bagimsiz c¢alisan farkli dijital cihazlar artik birbirleri ile haberleserek uyum
halinde calisabilir seviyeye ulagmislardir. Nesnelerin interneti fikri ile dijital aygitlarin
haberleserek sistemi biitiinsel olarak kontrol edilmesine firsat verebilmesi giiniimiiz

kullanicilari i¢in avantaj olmaktadir.
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Sekil 4.21. Ogrencilerin klasik yoklama listesi yerine YTS ile

yoklama listesinin otomatik gergeklestirilmesi.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Bu béliimde tez ¢alismasi kapsaminda yapilan deneyler sonucunda elde edilen veriler
sunulmustur. Yapilan deneylerde ortak veri setleri kullanilarak, geleneksel YTS
yontemleri ve iyilestirilen YIO yontemi tekrardan gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen
yontemler bilgisayarlarda ve FPGA sistemlerinde karsilastirmali test edilmistir. Test

sonucunda olusan veriler kullanilarak performans analizleri yapilmistir.

5.1. BILGISAYARDA YAPILAN DENEYLER

Yiiz tanima algoritmalarim1 Visual C++ ve Python 2.7.10rcl programlama dilleri ile
modelleyerek calisma hizlarinin performans degerlendirilmesi yapilmistir. YTS’ nin
egitilebilmesi amaciyla bilgisayarda yapilan deneylerin sonucu Cizelge 5.1°de
sunulmustur. Yapilan deneyde her iki programlama dilinde ayni1 veri seti tercih edilmistir.
ORL veri setinde bulunan 40 insan yiiziiniin 10 farkli bigimi i¢in toplam 400 (40X10)
goriintii olusturulmustur. YTS i¢in her bireye ait 5 gortintii egitim igin gelistirilen sisteme
verilmistir. Toplamda 200 (40X5=200) goriintii ti¢ farkl1 yiiz tanima algoritmasinda test

edilerek ortalama islem zamanlari saniye biriminden Cizelge 5.2 de verilmistir.

Cizelge 5.1. Bilgisayarda Visual C++ ve Python programlama

dilleri kullanilarak hesaplanan sistemin egitilme siiresi.

Egitim Siiresi (S)
Yontemler Visual C++ Python
Ozyiizler 2.10 6.70
Fisher 1.07 4.75
Yerel ikili
Oriintii 1.24 4.49

Cizelge 5.1’de sunulan YTS’nin egitilmesi i¢in harcanan siire verileri incelendiginde;
Visual C++ programlama dilinin, Python programlama diline gére yaklasik olarak 3.7 kat

daha hizli ¢alistig1 goriilmektedir.
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Y TS’ nin egitilmesi isleminden sonra sistemin dogrulugu ve ¢alisma performansinin test
edilmesi islemi i¢in; ORL veri setindeki egitilmeyen goriintiiler arasindan her kisiye ait
secilen bir adet yliz goriintlisii (toplam 40 goriintii) test amaciyla sisteme verilmistir.

Sistem tarafindan yaklasik taninma siiresi Cizelge 5.2’de yer almaktadir.

Cizelge 5.2. Bilgisayarda Visual C++ ve Python programlama

dilleri kullanilarak hesaplanan sistemin yiiz tanima stiresi.

Tanima Siiresi ()
Yontemler Visual C++ | Python
Ozyiizler 2.83 8.45
Fisher 1.89 7.32

Cizelge 5.2°de sunulan YTS’nin kisinin tanmabilmesi i¢in harcanan siire verileri
incelendiginde; Visual C++ programlama dilindeki islemlerin Python programlama

dilindeki islemlere gore yaklasik olarak 3.6 kat daha hizli calistig1 goriilmektedir.

Gelistirilen sistemin Cizelge 5.3’de sunulan donanimsal 6zelliklere sahip bilgisayarda
modellenerek deneyler yapilmistir. VHDL donanim tanimlama dilinde modiillerin daha
hizli1 ve kolay olusturulabilmesi amaciyla belirlenen yontemler modiiller olarak C++
dilinde gergeklestirilmistir. Ac¢ik kaynak kodlu bir¢cok smif ve fonksiyondan olusan

kodlarin C++ dilinde kodlanmasi performansin artmasina sebep olmustur.

Cizelge 5.3. Bilgisayarin Ozellikleri.

islemci intel i7
Modeli 2.4Ghz
Islemci

Cekirdek 4
Sayisi

Anabellek 16GB
isletim Windows 10
Sistemi Pro 64bit
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5.2. FPGA UZERINDE YAPILAN DENEYLER

Bilgisayarda gerceklestirilen yiiz tanima ydntemlerinin yaptiklari islemlerin hizini
artirmak amaciyla ayn1 anda fazla islem yapma kabiliyetine sahip olmasindan dolayi
FPGA platformu tercih edilmistir. Digilent firmasinin tiretmis oldugu Nexys 4 DDR Kkart1
tizerinde B6liim 4°de sunulan donanim tasarim boliimiindeki islemler gergeklestirilmistir.
Tercih edilen kartta Xilinx firmasinin iiretmis oldugu yiiksek kapasiteli, XC7A100T-
1CSG324C parga numarasi olan Artix-7 serisi FPGA bulunmaktadir. Nexys 4 DDR
kartinin iginde bir mikroislemci olmamasindan dolayi tiim islemler dogrudan mantiksal
kapilar ile gergeklestirilmistir. EK 1’de Nexys 4 DDR kartinin donanimsal 6zellikleri
hakkinda genel bilgiler verilmistir. Ek 2’de FPGA benzetimini saglayan temel VHDL
kodlar1 sunulmustur. YTS i¢in boliim 4’de sunulan asamalardan yiize ait 6zelliklerin
cikarilmas1 Oklid mesafe algoritmasi kullanilmistir.  Cizelge 5.4°de gosterilen farkli
biiyiikliikteki goriintiiler kullanilarak tespit edilen yiiz goriintiilerine ait kisilerin ayirt
edilmesinde Onemli olan Ozelliklerin ¢ikarilarak aralarindaki mesafe oranlarinin
hesaplama siireleri gosterilmistir.

Cizelge 5.4. Oklid mesafe algoritmasinin farkli ¢oziiniirliikteki
gorilintiilerde hesaplama siiresi.

C;i(i)l;:jurltuﬁ Artix-7 (s)

100x100 1.143

512x512 32.426
1024x1024 141.478
2048x2048 563.912
4096x4096 | 2.252.789
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Oklid mesafe 6lgme algoritmasinin geleneksel yiiz tamima ydntemleri ile birlikte
kullanilmasi durumunda gegen siire ol¢iilerek Cizelge 5.5’te verilmistir.

Cizelge 5.5 Artix-7'de yapilan deneyler i¢in hesaplanan zaman

degerleri
Yontemler Egitim Siiresi (s) Tanima Siiresi (s)
Ozyiizler 0.381 0.471
Fisher 0.198 0.312
YiO 0.217 0.346
iYio 0.054 0.086
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5.3. FPGA VE BILGISAYAR BULGULARININ KARSILASTIRMASI

Gelistirilen dijital tasarim sisteminde yiiz tanima ile bilgisayarda yiiz tanima sistemlerinin
egitilmesi icin harcanan toplam siireyi gosteren grafik Sekil 5.1’de sunulmustur. Yiiz
tanima i¢in harcanan siireye ait grafik Sekil 5.2’de ve sistemin dogru tanima sayisini ifade

eden grafik Sekil 5.3’de sunulmustur.

2.50

2.00
=«
&
g 150 Ozyuzler
©
N .
- M Fisher
© . se
5 mYiO
QS 1.00 =—
A ivio
()
T

0.50 ——

B

Visual C++ FPGA

Sekil 5.1. Yiiz tanima tekniklerinin egitiminin bilgisayar ve FPGA karsilastirmasi.

Sekil 5.1°de tez ¢alismasinda kullanilan yiiz tanima algoritmalarinin egitilmesi amaciyla
harcanan toplam siire Ol¢iilmiistiir. FPGA platformunda gergeklestirilmis calismanin,
bilgisayara gore yaklasik olarak 5.54 kat daha hizli calistigi goriilmiistiir. iYIO
yonteminin FPGA platformunda YIO ydntemine gére yaklasik olarak 4.02 kat daha hizli

calistig1 goriilmiistiir.
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Sekil 5.2. Yiiz tanima tekniklerinin bilgisayar ve gelistirilen donanimin, yiiz
ozelliklerinin eslestirilmesinde harcanan zaman oranlari.

Sekil 5.2°de tez calismasinda kullanilan yiiz tanima algoritmalarinin kisilerin
taninabilmesi amaciyla harcanan toplam siire hesaplanmistir. Yapilan hesaplamada
FPGA platformunda gergeklestirilmis calismanin, bilgisayara gore yaklasik olarak 5.75
kat daha hizhi ¢ahstigi goriilmiistir. iYIO yonteminin FPGA platformunda, YiO
yontemine gore yaklasik olarak 3.93 kat daha hizli ¢alistig1 goriilmiistiir.
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Sekil 5.3. Yiiz tanima tekniklerinin dogruluk oranlari.

Sekil 5.3’de tez ¢alismasinda kullanilan yiiz tanima tekniklerinin dogru tanima oranlari
sunularak karsilastirilmistir. Sunulan karsilastirmada onerilen iYIO teknigi i¢in tanima
oraniin ideale yakin oldugu anlasilmistir. Iyilestirilen iYIO yonteminin varsayilan esik
degeri deneme yoluyla degistirilerek siniflardaki 6grencilere uygun ideal esik degeri
bulunmus olmasi ve 6zellik bulucu dedektoriin biiyiikligli degistirildiginde yiiziin dogru

tanima oraninda artmaya sebep oldugu anlagilmistir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Gergeklestirilen tez ¢alismasinda, biyometrik kimlik belirleme ve dogrulama
sistemlerinden biri olan yiiz tanimanin donanim tabanli olarak gergeklestirimi yapilmistir.
Donanim olarak FPGA kullanilmistir. Yiiz tanima algoritmalarinin FPGA {izerinde
uygulanmasinin, bilgisayar iizerinde calisan yazilimlar iizerinde calistirilmasina gore
performans kazanci belirlenmistir. Yiiz tanima algoritmalarindan biri olan yerel ikili
oriintii (Y1O) algoritmasinin FPGA uygulamasinda performans artis1 saglayabilmesi i¢in
iyilestirilmesi gerektigi belirlenmis ve iyilestirilmis yerel ikili oriintii (iYIO) ad1 verilen
yeni bir yontem tasarlanmustir. iYIO kullanilarak yiiz tanima dogrulugunda artis ve
zaman kazanci elde edildigi deneysel galismalarla gosterilmistir. iYIO yonteminin YIO
yontemine gore 3.93 kat daha hizli calistigi hesaplamistir. Donanim tabanlh
gerceklestirilen yiliz tanmimanin, bilgisayar iizerinde g¢alisan yazilim araciligiyla yiiz
tanimaya olan ustiinliigi karsilastirmali olarak sunulmustur. FPGA platformunda
gerceklestirilen yontemin bilgisayarda tanimaya gore 5.75 kat daha hizli ¢alistig1 sonucu
elde edilmistir. One siiriilen yontemlerin uygulamada kullanilabilirligini gdstermek iizere,
iki uygulama alan segilerek deneysel ¢alismalar yapilmis, gelistirilen iYIO algoritmasi
deneylerde kullanilmistir. One siiriilen yontemlerin ve yapilan deneysel calismalarin

performans degerlendirmesi yapilmistir.
Tez calismasinin bilime ve teknolojiye getirdigi ana katkilar asagida sunulmaktadir:

e Goriintii lizerinde yiiz tanima amaciyla 6zellik ¢ikarmada kullanilabilmesi igin iYIO
algoritmasi1 gelistirilmistir. Bu algoritma sayesinde daha hizli islem yapilmasi

saglanmstir.
e Ozgiin sayisal tasarim sayesinde istenilen modiile erisilebilir olmustur.
e iYIO algoritmas: ¢oklu Oklid mesafe dlgme teknigi ile birlestirilmistir.

e Donanim tabanl sistemler sayesinde yliz tanimanin bir¢ok alanda ger¢ek zamanl

islemlerde kullanilabilecegi 6rnek uygulamalarla gdsterilmistir.

e Geleneksel yiiz tanima teknikleri, her gegen giin kullanimi artan FPGA platformunda

tasarlanarak uygulanmistir.

e Oklid mesafe 6lgme algoritmast FPGA platformunda YTS igin kullanilmustir.
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Tez calismasi sonucunda elde edilen ¢iktilar 1s18inda yapilabilecek c¢alismalar sdyle

siralanabilir;

FPGA platformunda gergeklestirilen sistemin hizinin artirilmasi i¢cin ASIC

sistemler veya ekran kartlar1 tizerinde ¢alisacak sekilde tasarlanabilir.

2B yiiz tanima tekniklerine ilave olarak 3B yiiz tanima teknikleri iizerinde

caligilarak sistemin yiiz tanima orani artirilabilir.

Gorlintliinlin elde edilmesi, 6n islenmesi, yiizlerin tespiti gibi asamalar farkli
platformlarda gergeklestirildikten sonra yiiz tanima igin tek bir sistemde

birlestirilebilir.

YTS i¢in literatiirde yer alan giivenlik Ozelliklerinin yiiz tanima sistemine

eklenmesi ile yaniltma saldirilarinin 6nlenmesine yonelik ¢aligmalar yapilabilir.

Insan géziiyle yapilan tanimayi taklit eden, yiiz disindaki basin sekli, kulak yapisi,
sa¢ bigimi gibi diger ayirt edicilerin tez ¢alismasinda ileri siiriilen yontemler

yardimiyla gelistirilmesine yonelik ¢aligmalar yapilabilir.

Onerilen iYIO algoritmasinin sagladigi performans kazanci yiiz tanima disinda

diger goriintii ve video isleme ¢aligmalarinda kullanilabilir.

Onerilen iYIO algoritmasinda kullanilan dedektdr sayisi artirilarak performans

kazanci saglanabilir.

Onerilen iYIO algoritmas: duygu analizinin yapilmasinda kullanilarak zaman

kazanci elde edilebilir.

Bellek kapasitesi, mantiksal kap1 sayis1 ve mikro islemci barindirma agilarindan

yiiksek kaynaga sahip FPGA aileleri kullanilarak performans artirilabilir.

Coklu biyometrik sistemler kullanilarak tanimanin giivenilirlik seviyesi

artirilabilir.
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8. EKLER

8.1. GERCEKLESTIRILEN DONANIM BIiLGISi

FPGA tasarimi i¢in tercih edilen Nexys4 DDR bordu iizerinde gereken islemler
gerceklestirilmistir. Asagida Nexys4 DDR bordunun donanimsal 6zellikleri hakkinda

genel bilgiler sunulmaktadir.

Ozellikler:

e Artix-7 FPGA

o 15,850 programlanabilir mantik dilimi, her birinde dort 6 girisli LUT

o 1.188 Kbit hizli blok RAM (* 600 Kbit)

o Her biri faz kilitlemeli dongii (PLL) olan alt1 saat yonetimi

o 240 DSP dilimleri (* 120 DSP)

o 450 MHZz'yi asan dahili saat hizlar

o Cift kanalli, 1 MSPS dahili analog-dijital doniistiiriicti (XADC)
o Hafiza

o 128MiB DDR2

o Seri Flag

o microSD kart yuvasi
e Giic

o USB veya herhangi bir 4.5V-5.5V harici gii¢ kaynagindan gii¢ alir
» USB ve Ethernet

o 10/100 Ethernet PHY

o USB-JTAG programlama devresi

o USB-UART kopriisii

o Fareler, klavyeler ve bellek ¢ubuklari icin USB HID Ana Bilgisayari
e Basit Kullanica1 Girisi / Cikisi

o 16 Anahtar

o 16 LED

o Iki RGB LED

o Iki adet 4 haneli 7 segmentli ekran
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o Ses ve video
o 12 bit VGA ¢ikist
o PWM ses ¢ikisi
o PDM mikrofon
e Ek Sensorler
o 3 eksenli ivmeoblger
o Sicaklik sensorii
e Genisleme Konnektorleri
o XADC sinyalleri i¢in pmod konektorii
o Toplam 32 adet FPGA I/ O saglayan dort adet Pmod konnektorii

Nexys4 DDR, Xilinx'in Vivado® Design Suite'in yan1 sira ChipScope ™ ve EDK igeren
ISE® ara¢ seti ile uyumludur. Sekil 8.1’de Nexys4 DDR bordunun bilesenleri

numaralandirilarak sunulmustur.
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Sekil 8.1’de Nexys4 DDR kartindaki numaralandirilmis alanlari Cizelge 8.1°de

“Numara” siitununa eklenmis ve her numaraya karsilik gelen bilesenin gorevini

“Aciklamasi1” siitununda yazilarak sunulmustur.

Cizelge 8.1 Nexys4 DDR kartinin bilesenleri

Numara Aciklamasi Sekil Aciklamasi
Numarasi
1 Gli¢ se¢gme ve pil basligi 13 FPGA yapilandirma ve
sifirlama diigmesi
2 Paylasilan UART / JTAG 14 Yeniden yiikleme
USB baglant1 noktasi
3 Harici yapilandirma 15 Analog sinyal Pmod
yiikleme kablosu (SD / baglant1 noktas1 (XADC)
USB)
4 Pmod baglanti noktalari 16 Programlama modu
5 Mikrofon 17 Ses baglantisi
6 Gii¢ kaynag test 18 VGA konnektorii
noktalari
7 LED'ler (16 adet) 19 FPGA programlama
gosterge LED'i
8 Anahtarlari 20 Ethernet baglantisi
9 Sekiz haneli 7 segmentli 21 USB ana bilgisayar
ekran konnektorii
10 Harici kablo igin (istege 22 P1C24 programlama portu
bagli) JTAG baglanti (fabrika tiretimi)
noktasi
11 Kontrol diigmeleri (5 23 Gii¢ diigmesi
adet)
12 Sicaklik sensorii 24 Glig girisi
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8.2. VHDL DIiJITAL TASARIM

FPGA platformunda yapilan donanim tasarimi i¢in VHDL dilinden yararlanilmistir.
Asagida tez calismasinin donanim tasarimi i¢in FPGA tasariminin benzetimini saglayan

bazi modiilerin VHDL kodlar1 sunulmustur.

FPGA platformunda yapilan donanim tasarimi i¢in VHDL dilinden yararlanilmistir.
Asagida tez calismasinin donanim tasarimi i¢in FPGA tasariminin benzetimini saglayan

bazi1 modiilerin VHDL kodlar1 sunulmustur.

library IEEE;

use IEEE.STD LOGIC_1164.ALL;

use IEEE.STD LOGIC_ARITH.ALL;
use IEEE.STD LOGIC_UNSIGNED.ALL;

ENTITY Comp9Bit IS
PORT ( A : IN std logic_vector (8 DOWNTO O0);
B : IN std logic_vector (53 DOWNTO
0);
CompOut : OUT std_logic);
END Comp9Bit;

ARCHITECTURE Behavioral OF Comp9Bit IS

BEGIN
PROCESS (A,B)
BEGIN
IF ((A=B(53 downto 45)) or (A=B (44 downto
36)) or (A=B (35 downto 27)) or (A=B (26 downto 18)) or
(A=B (17 downto 9)) or (A=B(8 downto 0))) THEN

CompOut <= '1";
ELSE
CompOut <= '0';
END IF;
END process;
END Behavioral;
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library IEEE;

use IEEE.STD LOGIC_1164.ALL;

use IEEE.STD LOGIC_ARITH.ALL;
use IEEE.STD LOGIC_UNSIGNED.ALL;

ENTITY Reglbit IS

PORT ( Data In : IN std_logic;
Load : IN std_logic;
Reset : IN std_logic;
Ck : IN std_logic;
Data Out : OUT std_logic

) ;
END Reglbit;

ARCHITECTURE Behavioral OF Reglbit IS
SIGNAL D : std logic;
BEGIN
PROCESS
BEGIN
WAIT UNTIL ((Ck'EVENT) AND (Ck= '1'"));
IF (Reset = '1l') THEN
-— Changed Reset to Active High
D <= "'0";
ELSIF (Load = 'l') THEN
D <= Data In;
ELSE
D <= D;
END IF;
END process;
Data Out <= D ;
END Behavioral;
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library IEEE;

use IEEE.STD_ LOGIC_1164.ALL;

use IEEE.STD LOGIC_ARITH.ALL;
use IEEE.STD_ LOGIC_UNSIGNED.ALL;

entity PixelData is
port(Data In :IN std loglc vector (7 DOWNTO O0) ;

Load : IN std_logic;
Reset : IN std _logic;
Clock : IN std_logic;
Data Out : OUT std logic_vector (8

DOWNTO O0)
) ;
end entity;

ARCHITECTURE Behavioral OF PixelData IS
signal OneZeroOut: std logic;
signal OneZeroS : std_logic_vector (8 downto 0);
begin
OZ: entity work.OneZero port map (Data In,OneZeroOut);
R22: entity work.Reglbit port map
(OneZeroOut, Load, Reset,Clock,OneZeroS (8) ) ;
R21: entity work.Reglbit port map
(OneZeroS (8) ,Load,Reset,Clock,OneZeroS (5)) ;
R20: entity work.Reglbit port map
(OneZeroS (5),Load,Reset,Clock,OneZeroS (2)) ;
R12: entity work.Reglbit port map
(OneZeroS (2) ,Load,Reset,Clock,OneZeroS (7)) ;
R11: entity work.Reglbit port map
(OneZeroS (7),Load,Reset,Clock,OneZeroS (4)) ;
R10: entity work.Reglbit port map
(OneZeroS (4) ,Load,Reset,Clock,OneZeroS (1)) ;
R02: entity work.Reglbit port map
(OneZeroS (1) ,Load,Reset,Clock,OneZeroS (6)) ;
RO1: entity work.Reglbit port map
(OneZeroS (6) ,Load, Reset,Clock,OneZeroS (3)) ;
RO0: entity work.Reglbit port map
(OneZeroS (3) ,Load,Reset,Clock,OneZeroS (0)) ;

Data out (8) <= OneZeros(0);
Data out(7) <= OneZeros(l);
Data out (6) <= OneZeros(2);
Data out(5) <= OneZeros(3);
Data out (4) <= OneZeros (4);
Data out (3) <= OneZeros(5);
Data out (2) <= OneZeros (6) ;

135



Data out(l) <= OneZeros(7);
Data out (0) <= OneZeros(8);
end architecture;

library IEEE;

use IEEE.STD LOGIC_1164.ALL;

use IEEE.STD LOGIC_ARITH.ALL;
use IEEE.STD_ LOGIC_UNSIGNED.ALL;

entity PixelData is
port(Data In :IN std logic_vector (7 DOWNTO O) ;

Load : IN std _logic;
Reset : IN std_logic;
Clock : IN std_logic;
Data Out : OUT std logic_vector (8 DOWNTO

0)
) ;
end entity;

ARCHITECTURE Behavioral OF PixelData IS
signal OneZeroOut: std logic;
signal OneZeroS : std logic_vector (8 downto 0);
begin
OZ: entity work.OneZero port map (Data In,OneZeroOut);
R22: entity work.Reglbit port map
(OneZeroOut, Load, Reset,Clock,OneZeroS (8)) ;
R21: entity work.Reglbit port map
(OneZeroS (8) ,Load, Reset,Clock,OneZeroS (5)) ;
R20: entity work.Reglbit port map
(OneZeroS (5),Load, Reset,Clock,OneZeroS (2)) ;
R12: entity work.Reglbit port map
(OneZeroS (2) ,Load,Reset,Clock,OneZeroS (7)) ;
R11: entity work.Reglbit port map
(OneZeroS (7),Load, Reset,Clock,OneZeroS (4)) ;
R10: entity work.Reglbit port map
(OneZeroS (4) ,Load,Reset,Clock,OneZeroS (1)) ;
R02: entity work.Reglbit port map
(OneZeroS (1) ,Load,Reset,Clock,OneZeroS (6)) ;
RO1: entity work.Reglbit port map
(OneZeroS (6) ,Load, Reset,Clock,OneZeroS (3)) ;
RO0O: entity work.Reglbit port map
(OneZeroS (3) ,Load,Reset,Clock,OneZeroS (0)) ;

Data out (8) <= OneZeros(0);
Data out(7) <= OneZeros(l);
Data out (6) <= OneZeros(2);
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Data out (5) <= OneZeros
Data out (4) <= OneZeros
Data out(3) <= OneZeros
Data out (2) <= OneZeros
Data out(l) <= OneZeros
Data out (0) <= OneZeros
end architecture;

library IEEE;

use IEEE.STD LOGIC_1164.ALL;

use IEEE.STD_ LOGIC_ARITH.ALL;
use IEEE.STD LOGIC_UNSIGNED.ALL;

ENTITY Regxbit IS

generic (width: integer := 4);
PORT ( Data In : IN std logic_vector (width-1
DOWNTO O0) ;
Load : IN std _logic;
Reset : IN std _logic;
Ck : IN std logic;
Data Out : OUT

std logic_vector (width-1 DOWNTO O0)
)i
END Regxbit;

ARCHITECTURE Behavioral OF Regxbit IS
SIGNAL D : std logic_vector (width-1 DOWNTO O0) ;

BEGIN
PROCESS
BEGIN
WAIT UNTIL ((Ck'EVENT) AND (Ck= '1'));
IF (Reset = 'l') THEN
—-— Changed Reset to Active
High

D <= (OTHERS => '0');
ELSIF (Load = 'l') THEN

D <= Data In;
ELSE B

D <= D;
END IF;

END process;
Data Out <= D ;

END Behavioral;
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--—--Address Toplayici Tasarimi
library IEEE;

use IEEE.STD LOGIC_1164.ALL;

use IEEE.STD LOGIC_ARITH.ALL;
use IEEE.STD LOGIC_UNSIGNED.ALL;

entity Add2x32 is
port( Ain:in std_logic_vector (31 downto 0);
Bin:in std_logic_vector (31 downto 0);
Qout:out std logic_vector (31 downto
0));
end entity Add2x32;

architecture Beh of Add2x32 is
begin

QOut <= Ain+Bin;
end architecture;

—-——--Address Cikartici Tasarimi
library IEEE;

use IEEE.STD LOGIC_1164.ALL;

use IEEE.STD_ LOGIC_ARITH.ALL;
use IEEE.STD_LOGIC_UNSIGNED.ALL;

entity Sub2x32 is
port( Ain:in std logic_vector (31 downto 0);
Qout:out std logic_vector (31 downto
0));
end entity Sub2x32;

architecture Beh of Sub2x32 is
begin

QOut <= Ain-"00000000000000000000000000000010";
end architecture;

-—--MUX 4x1
library IEEE;
use IEEE.STD LOGIC_1164.ALL;

entity mux4xl 32 is
port (sel : in std logic_vector (1l downto 0);
A : in std _logic_vector (31 downto 0);
B: in std logic_vector (31 downto 0);
C: in std logic_vector (31 downto 0);
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D: in std _logic_vector (31 downto 0);
Q: out std logic_vector (31 downto 0));

end entity;

architecture beh of mux4xl 32 is

begin
process (sel,A,B,C,D)
begin
case sel is
when "00" => Q <= A;
when "01" => Q <= B;
when "10" => Q <= C;
when "11" => Q <= D;
when others => Q <=(OTHERS => '0");

end case;
end process;
end architecture;

-——--5S SAYACI

library IEEE;

use IEEE.STD LOGIC_1164.ALL;

use IEEE.STD LOGIC_ARITH.ALL;
use IEEE.STD LOGIC_UNSIGNED.ALL;

ENTITY SS_Sayac IS

PORT ( Data In : IN std logic_vector (31 DOWNTO
0);
Load : IN std logic;
Dec : IN std_logic;
Reset : IN std logic;
Ck : IN std_logic;
Satir sonu : OUT std_logic

)i
END SS_Sayac;

ARCHITECTURE Behavioral OF SS_Sayac IS
SIGNAL D : std logic_vector (31 DOWNTO O0) ;

BEGIN
PROCESS
BEGIN
WAIT UNTIL ((Ck'EVENT) AND (Ck= '1'));
IF (Reset = 'l') THEN
—-— Changed Reset to Active
High

D <= (OTHERS => '0"'");
ELSIF (Load = 'l') THEN

139



D <= Data In;
ELSIF (Dec='1') Then
D<=D-'1"';
Else
D <= D;
END IF;
END process;

Process (D )
Begin
if
(D="00000000000000000000000000000000") Then
Satir sonu<='l";
Else
Satir sonu<='0";
End if; B
end Process;
END Behavioral;
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