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OZET

YUZ BULMA VE TANIMA SISTEMLERI KULLANARAK
KiMLIiK TESPIiTININ YAPILMASI

Recep HOLAT
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Yrd. Dog¢. Dr. Selman KULAC
Haziran 2014, 82 sayfa

Son yillarda yiiz tanima alaninda 6nemli basarilar elde edilmistir. Yiiz tanima,
bankacilikta kimlik onaylamada, kontrollii alanlara giriste, basta havaalanlarinda olmak
tizere gilivenligin ist diizey oldugu yerlerde, makineleri kontrol etmede ve kisilerin
takibinde kullanilan 6zel bir orlintii tanimadir. Bu tez calismasinda bir yiiz tanima
sistemi tasarlanmig, PCA (Temel Bilesen Analizi), LDA (Dogrusal Ayrag Analizi) ve
LBP (Yerel Ikili Oriinti) yiiz tanima yontemleri kullanilarak Yale ve ORL yiiz
veritabanlar1 lizerinde test edilmistir. Yiiziin tespit edilmesinde Adaboost algoritmasi
kullanilmistir. Yale veritabani, sagdan aydinlanmis, merkezden aydinlanmis, soldan
aydinlanmis, gozliiksiiz, gozliiklii, normal, géz kirpmis, uykulu, saskin, mutlu, lizgiin
yiiz gorilintiileri igermektedir. Yiiz tanima 6n isleme adimlarinda HE (Histogram
Esitleme), HE+Medyan Filtresi, HE+Gaussian Filtresi, HE+Laplace Filtresi
kullanilmistir. Gorlintiiniin poz ve aydinlatma durumuna gore sistemin en uygun
yontemi se¢mesi saglanmistir. Bu sekilde yliz tanima oraninda %6’ ya kadar olan
basarim artislar1 elde edilmistir.

Uygulama Microsoft Visual Studio 2010 C#.Net programi kullanilarak gelistirilmistir.
Goriintii isleme algoritmalar1 igin EMGU CV Kkiitiiphanesi, veritabani islemleri i¢in SQL
Server 2008 Express kullanilmistir.

Anahtar sozciikler: Goriinti Tanima, Yiz Bulma, Yiz Tanima



ABSTRACT

ID IDENTIFICATION BY USING FACE DETECTION AND RECOGNITION
SYSTEMS

Recep HOLAT
Duzce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Departmant of Electrical Electronics
Engineering
Master of Science Thesis
Supervisor: Assist. Yrd. Dog. Dr. Selman KULAC
July 2014, 82 pages

In recent years, significant achievements have been achieved in the field of face
recognition. Face recognition are special pattern recognition which are used in banking
for identity approving and the entrance of controlled areas, the places where the security
control impending to airports, to control machines,to follow-up of persons. In this study,
A face recognition system is designed, implemented and tested on the Yale and ORL
face databases have been performed by using PCA (Principal Component Analysis),
LDA (Linear Discriminant Analysis), LBP (Local Binary Patterns) face recognition
methods. Yale database consist of right-light, center-light, left-right, no glasses, glasses,
normal, wink, sleepy, surprised, happy, sad images. In the face recognition pre-
processing steps, HE (Histogram Equalization), HE+ Median Filter, HE+Gaussian filter,
He+Laplace Filter was used. It is provided to select the appropriate method from the
system depending on state of image. Thus the face recognition performance increases of
up to 6% was gained.

Application was developed by using Microsoft Visual Studio 2010 C #. EMGU CV
library for image processing algorithms and SQL Server 2008 Express for database
processing were used

Keywords: Face Detection, Face Recognition, Image Recognition



EXTENDED ABSTRACT

ID IDENTIFICATION BY USING FACE DETECTiON AND RECOGNITiON
SYSTEMS

Recep HOLAT
Duzce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Departmant of Electrical Electronics
Engineering
Master of Science Thesis
Supervisor: Assist. Yrd. Dog. Dr. Selman KULAC
July 2014, 82 pages

1. INTRODUCTION:

Face recognition has been interested for many researchers. In particular, biometric
authentication is a popular research topic. Face recognition systems automatically
identfy or verify a person from images or videos. In recent years, significant
achievements have been achieved in the field of face recognition. Today, face
recognition are special pattern recognition which are used in banking for identity
approving and the entrance of controlled areas, the places where the security control

impending to airports, to control machines,to follow-up of persons.

Face recognition is a visual pattern recognition problem. A face recognition system
generally consist of four main parts: detection, alignment, feature extraction and
matching. The success of face recognition under the controlled environment has not
been achieved in uncontrolled environments. The reasons for this; variations in lighting,

pose and facial expression changes differences.

Numerous image processing and facial recognition algorithms have been developed
within the scope. In this thesis, PCA (Principal Component Analysis), LDA (Linear
Discriminant Analysis), LBP (Local Binary Patterns) face recognition methods are used

for face recognition.



2. MATERIAL AND METHODS:

Face recognition systems automatically identfy or verify a person from images or
videos. The application which is developed in thesis consists of five main sections.

These are;

v" Data acquisition for both training and testing from video or input image

v Face detection which is the process of determining the presence of a face and
locating it within many objects and patterns in the input image or video frame

v Reducing the impact of light and noise on the image and image enhancement

v" Feature extraction

v" Face recognition

Face detection is the first step of face recognition system. Output of the detection can be
location of face region and location of face region. The AdaBoost algorithm was used

for face detection

The detected face image dimensions should be equal with the images contained in the
database. Therefore, the image is resized to the size equal to the faces contained in the

database. In this study, face images were resized 50 x 50 pixels.

Lighting and poses changes that cause problems for face recognition system are among
the topics. To reduce this effect, it should be preprocessed. Preprocessing operations are
histogram equalizing of grayscale face image. Histogram Equalization, Local Histogram
Equalization, Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization were used in this

thesis.

PCA (Principal Component Analysis), LDA (Linear Discriminant Analysis), LBP
(Local Binary Patterns) face recognition methods are used for feature extraction and

face recognition.

The system of designed for face recognition was used Euclidean distance for
recognition as calculating the minimum Euclidean distance between the test image and

others.



3. RESULTS AND DISCUSSIONS:

Tests were performed on the Yale face and ORL face databases by using application
which developed in C # (C Sharp) programming language. Yale database consist of
right-light, center-light, left-right, no glasses, glasses, normal, wink, sleepy, surprised,
happy, sad images of 15 distinct subjects. ORL database consist of ten different images
of each of 40 distinct subjects.

Two tests were performed in yale database. In a first test, subjects belonging to the set
of trainers just normal images added and all the other images were made with the
recognition process. According to test results, the most successful method is LBP+HE
(77 %). The recognition rate of the proposed method is 81%. Proposed method gave nearby
4 % better results. Proposed method is provided to select the appropriate method from the

system depending on state of image.

In a second test, subjects belonging to the set of trainers just normal and center-light
images added and all the other images were made with the recognition process.
According to test results, the most successful method is LBP+HE+Medyan (81 %). The
recognition rate of the proposed method is 91 %. Proposed method gave nearby 6 % better

results.

4. CONCLUSION AND OUTLOOK:

Face recognition system was designed and tested. Test results show that system has
acceptable performance. The applications developed include two modules. One of these
modules is create the training database and other is real-time recognition capable

module.

Facial expressions, poses and light variation adversely affects face recognition rate. To
decrease this negative effect were used median, Gauss, Laplace filters. The recognition

success rate and performance can be improve by doing the following

v" Face recognition algorithms should be implemented by the researcher.
v To detect automatically pose and lighting condition.



1.GIRIS

1.1. BiYOMETRIK SiISTEMLER

Biyometri, kisinin fiziksel ya da davramigsal ozelliklerini analiz ederek Kkimlik
dogrulamasi1 yapan bir bilimdir. Bu ozellikler; kisiye 6zgii olan ve ayni zamanda
kisiden kisiye kolayca aktarilamayacak kadar giivenilir, hayatin baslangicindan sonuna
kadar degismeyen kalict bir yapidadir. Bu nedenle degistirilmesi daha zordur. Bu
ozelliginden dolay ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Bilgisayar teknolojisindeki gelismeler
ve yiiksek gilivenlik gerektiren uygulamalara gereksinimden dolay1 biyometri iizerinde

yapilan ¢aligmalarin sayist artmaktadir [1].

Biyometri, fiziksel giris ¢ikis Kontrol noktalarinda Kimlik tespitinin yapilmasinda ve
takibinde, benzer giivenlik fonksiyonlarinin uygulanmasinda, bilgisayar ve bilgisayar
aglarinda haberlesmenin saglanmasinda ve kaynaklarin paylasiminda, ag gilivenliginin
saglanmasinda kullanilmaktadir. Ayrica, personel devam kontrol sistemlerinde, ticari
islemler ve benzer birgok alanda, banka giivenliginde elektronik fon transferi veya ATM
giivenligi gibi islemlerde, ¢ek ve kredi kart1 islemlerinde, giimriik ve go¢ islemlerinde,
ulusal kisi tanima sistemlerinde daha giivenli ve hizli islem i¢in, segmen ve siiriicii
kayitlarinda, internet islemlerinde verimli bir sekilde uygulandigi ve insan hayatinda

genis bir alanda kullanilan ve ¢6ziimler sunan bir teknoloji oldugu goriilmektedir [2].

Giintimiizdeki biyometrik tanima yontemleri sunlardir [3]:

Fizyolojik 6zelliklere dayali olan biyometrik tanima sistemleri:

. Parmak Izi Tanima

—

. El Geometrisi Tanima
. DNA Tanima

. Retina Tanima

. Yiiz Tanima

. Ses Tanima

. Yiz Termogrami

. Iris Tanima

O 00 3 N »n K~ W DN

. Damar Tanima



Davranigsal 6zelliklere dayali olan biyometrik tanima sistemleri:

1. imza Atimu

2. Yiiriiyiis

3. Konusma

Biyometrik tanima sistemlerinin ¢esitlerinin taradiklar1 ozellikler Cizelge 1.1°de,

biyometrik teknolojilerin karsilastiriimasi Cizelge 1.2°de verilmistir [3].

Cizelge 1.1. Biyometrik tanima sistemlerinin ¢esitlerinin taradiklar1 6zellikler [3].

Biyometrik Karakteristik

Ozelliklerin Aciklamasi

Parmak izi

Parmak satirlari, gozenek yapisi

Imza Tanima

Basing ve hiz ile yazma farklar1

Yiiz Geometrisi

GO0z, burun vs aras1 uzakliklar

[ris Tanima

Iris deseni

Retina Retina yapisina(desenine) gore
El Geometrisi Parmak ve avug igi dlgiilerine gore
Parmak Geometri Parmak 6lgme
El Damar Yapist Elin arkasi, parmak veya avug i¢i damar yapisi
Kulak Formu Kulagin belirgin boyutlari
Ses Ton ya da ses rengi
DNA Kalitsal tagtyict olan DNA
Cizelge 1.2. Biyometrik teknolojilerin karsilastirilmasi [3].
X = |2 =
Biyometrik | = = = | g = | £
@ = = S S| =
. . c = o Qo I~ s =2 =
Karakteristlikler | @ = o v 2 |8 8 2|
> & = S 5 & T T | =
[ = ) W w o Xl
DNA Yiiksek | Yiiksek | Yiiksek | Diisiik | Yiiksek | Distk | Diisiik
Kulak Orta Orta | Yiiksek | Orta Orta | Yiiksek | Orta
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Cizelge 1.2 (devam). Biyometrik teknolojilerin karsilastirilmasi [3].

Iris Yiiksek | Yiiksek | Yiiksek | Orta | Yiiksek | Diisiik | Diisiik
Retina Yiiksek | Yiksek | Orta Dustk | Yiksek | Dustk | Distk
Ses Orta | Diisiik | Diisiik Orta Diisiik | Yiksek | Yiiksek
Damar Yiksek | Orta Orta Orta | Yiksek | Orta | Diisiik

1.2. YUZ TANIMA SiISTEMLERINE GENEL BAKIS

Yiiz tanima, giiniimiizde oldukea ilgi goren, etkin bir arastirma alanidir. Bu ilgi ve
alakanin en onemli nedeni; insanin sahip oldugu miikemmel yiiz tanima kabiliyetini
¢cozme ve bu yetenegi makineye de kazandirma tutkusudur. Bilimsel arastirma
ilgilerinin yani sira yiiz tanima; gozetim, giivenlik, haberlesme ve insan-bilgisayar
etkilesimleri gibi pek cok ticari ve adli uygulama alanlarina sahiptir ve bu uygulama

alanlar1 her gegen giin derinlesmekte ve artmaktadir [4].

Biyometrik kimlik dogrulama, {izerinde daha ¢ok durulan bir alandir. Kontrol altinda
tutulan ortamlarda elde edilen basarima kontrolsiiz ortamlarda ulagilamamistir. Bunun
nedenleri; aydinlatmadaki farkliliklar, poz degisimleri ve yiliz ifadesi farkhiliklar

sayilabilir.

Yapilan arastirmalar yiiziin etkin bir biyometrik belirleyici oldugunu gostermektedir [5].

Yiiz tanima son zamanlarda ¢ok fazla ilgi goren bir alan olmustur [6].

Yiiz tanima teknolojileriyle kimlik dogrulama ve bilgisayar insan etkilesimi, kullanici
dostu, kullanim1 kolay ve daha giivenli olabilir. Retinal tarama ve parmak izi analizi
gibi diger pek cok biometrik kimlik tanima yontemleri, katilimcilarin dayanigsmasi
tizerine kuruluyken, yiiz resimlerine dayanan kimlik tanima Sistemi katilimcilarin

dayanigsmasini ve bilgisinin gerektirmeden de ¢ogu zaman etkin bir sekilde ¢aligir.

Yiiz tanima, insanlar i¢in siradan bir olaydir ve insan algi sisteminin 6nemli bir
yetenegidir. Yapilan deneyler ve bulgular gosteriyor ki, 1 ila 3 gilinlik arasindaki
bebekler vyiizler arasinda ayrim yapabilmektedirler. Insanlar igin normal olan bu
yetenegi, makinelere kazandirmak ne kadar zor olabilir ki? Burun, géz, agiz gibi

organlarin i¢ Ozellikleri veya kafa sekli, sa¢ cizgisi gibi dis 6zellikler basarili bir yiiz



tanima i¢in kullanilabilir mi? Bir insan, resmi nasil analiz eder ve onu beyninde nasil
kodlar? David Hubel ve Torsten Wiesel ¢alismalarinda gosterdi ki, insan beyni cizgiler,
kenarlar, agilar veya hareket gibi bir sahnenin belirgin yerel 6zelliklerine yanit veren
Ozellesmis sinir hiicrelerine sahiptir. Yiiz tanima sistemini, insan algi sisteminden ilham

alinarak makinelere otomatik yliz tanima yetenegi kazandirma olarak tanimlayabiliriz.

Makine veya bilgisayarlar i¢in otomatik yiiz tanima problemi, resimler {izerinden veya
video goriintiilerinden bir veya daha fazla kisiyi yliz veritabanini1 kullanarak tanima ve
dogrulama problemi olarak tanimlanabilir. Bunun i¢in ilk 6nce yiizii ayirt eden ve

karakterize eden Oznitelikler ¢ikartilmali ve ondan sonra veritabaninda eslestirilmelidir

[4].



2. MATERYAL VE YONTEM

Genel olarak yiiz tanima, sorgulanan bir yiiziin veritabanindaki kayith bilinen yiizlerle
karsilagtiritlmast sonucu, sorgulanan yiiziin kimligini dogrulamak veya bu yiiziin
kimligini tespit etmek olarak tanimlanabilir. Kimlik dogrulama isleminde bire bir
karsilastirma yapilarak “ayni kisi mi?” sorusuna cevap aranir. Kimlik belirleme

isleminde ise ¢oklu karsilastirma yapilarak “bu kisi kim?”” sorusu cevaplanmaya c¢alisilir

[7].

2.1. YUZ TANIMA SiSTEMi

Yiiz tanima sistemleri sayisal bir gorlintiiden kisinin otomatik olarak belirlenmesini
saglayan bilgisayar destekli uygulamalardir. Yiiz tanima problemi, herhangi bir video ya
da imgeden bilinmeyen kisi/kisilere ait Oznitelikleri egitim setindeki etiketli
Ozniteliklerle karsilastirarak bu  kisi/kisilerin  belirlenmesi  problemi olarak

tanimlanmaktadir [8].

Geometrik sekillere bagli metotlar {izerindeki bazi ¢alismalar yapilmasina ragmen ilk
otomatiklestirilmis yliz tanima sistemini gelistiren insan Kanade’ dir [9]. Geometrik
sekiller metodu insanlarin bir takim ayn1 6zelliklerine bagl olarak ortaya ¢ikar. Bunlar;
iki gbz, bir burun, bir agiz v.s.’dir. Bu bilesenler arasindaki ilgili boyut ve mesafe

kisiden kisiye farklilastigindan dolay1 bu durum siniflandirma amagh kullanilabilir.

Yiiz tanima genel anlamda, statik bir goriintiiden ya da bir video goriintiisiinden bir veya
daha fazla kisiyi, veri tabaninda yer alan yiiz goriintiilerini kullanarak kimliklendirme ya
da dogrulamadir. Bir yiiz tanima sisteminin uygulama akis semasi, Sekil 2.1’ deki gibi

bes adimdan olugsmaktadir [10].
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Yiiz gortintist - Normallestrilmis yiiz goriintiisit ~ Oznitelik vektorii

Edinme I

Onisleme x Ozellik ¢ikaric1 x

A 4

A 4

Yiiz veri tabam Egitim setler1

A

Sinflandiric: <

“bilinen” veva “bilinmeven” olarak siniflandirilmistir

Y
y

Sekil 2.1. Yiiz tanima akig semasi [10].

Bu adimlar;

v

Edinme modiilii. Bu, yliz tanima siirecinin giris noktasidir. S6z konusu yiiz
gorlintiisiinlin  elde edildigi modiildiir. Baska bir deyisle, bu modiilde,
kullanicidan yiiz tanima sistemine bir yliz goriintiisii sunmasi istenir. Bu goriintii
statik bir goriintii veya video tizerinde yakalanan bir sahne/kare olabilir.

Yiiziin Tespit Edilmesi. Bir gorlintiiniin tamami yiize ait olmadigindan, ilk
olarak yiiziin tespit edilmesi gerekmektedir;

On Isleme Modiilii. Yiiziin tespit edilmesini etkileyen faktorlerin ¢ikarilmasi
isleminin yapildig1 adimdir.

Ozellik Cikarimi. Yiiziin ayirt edici ozelliklerinin ¢ikarilmasmi ve tanima,
dogrulama yapilmasini saglayan adimdir.

Siniflandirict Modiilii. Yiiz veritabaninda bulunan goriintiilerle yeni goriintiiniin
karsilagtirildigr smiflandirict adimi ve goriintiiniin bilinen veya bilinmeyen
olarak simiflandirildigi adimdir. Bu adimlar temel adimlardir. Ortam ve poz

durumlarina gore baska adimlar eklenebilir.

Yiiz tespit adimi yliz tanima isleminin baslangi¢ noktasidir. Yiiz goriintiisii manyetik bir

diskte bulunan bir goriintii olabilir; bir goriintli yakalayici tarafindan alinabilir veya bir

tarayict yardimiyla kagittan taranabilir. Goriintiideki 1siklandirma yiiziin taninmasini

zorlastiracak ve hatta taninamamasina neden olacak sekilde olabilir. Ya da arka plan o
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kadar karisik olabilir ki arka plan icerisinde yiizlin tespit edilmesi islemi
yapilamayabilir. Buna benzer nedenlerden dolayi sisteme 0nisleme adiminin eklenmesi

gerekmektedir.

Siniflandirma modiiliinde 6riintii siniflandiricinin da yardimiyla, yiize ait 6zellikler ile
yiiz veritabanindaki resimlerin Ozellikleri karsilagtirilir. Karsilastirma sonunda resim
“taniiyor” ya da “taninmiyor” olarak siniflandirilir. Eger istenirse taninmayan resimde
yiiz veritabanina eklenebilir. Boylece bir daha ki tanima isleminde bu resim tanianlar
sinifinda yer almis olur. Ozellik ¢ikarma ve smiflandirma modiilleri, yeni bir yiiziin

taninmasi siirecinde eldeki taninan sinif elemanlariin 6zelliklerini kullanirlar [10].

2.2. YUZ TANIMA UYGULAMA ALANLARI

Y1z tanima sisteminin giinliik yasamda pek ¢ok uygulama alan1 mevcuttur. Bunlardan
bazilari; gecis kontrol, personel devam kontrol, bankacilik ve finans, gilivenlik ve
emniyet, bilgi veri giivenligi, ulagim ve pasaport ve saglik sektoriindeki uygulamalari

olarak siralanabilir. Bu alanlar asagidaki gibi 6zetlenebilir [11].

v’ Giivenlik (Binalara giris ve ¢ikis, havaalani/liman, siir giivenlik noktalari,
ATM makineleri, bilgisayar/ag giivenligi, multimedya is istasyonlar lizerinde e-
posta dogrulama).

Gozetim (Suglularin aranmast).

Genel kimlik dogrulama (Banka iglemleri, elektronik ticaret, sifre, ara¢ lisansi)
Adalet sistemi (Adli tip, olay sonrasi inceleme).

Imge veritaban1 arastirmas: (Kayip arama).

NN

“Akilli Kart” uygulamalar1 (Imgeleri bir veritabaninda korumak yerine, akilli
kart iginde bar kod olarak saklanabilir, kimlik dogrulama kayith goriintii ile
gercek zamanli goriintiiniin eslesmesiyle saglanir).

v’ Insan bilgisayar etkilesimi (igerik algilama, yashi ve ¢ocuk koruma
merkezlerinde davraniglart izlemek, miisteri tanima ve onlarin isteklerini
cevaplama).

v Video indeksleme (Video iginde yiizleri etiketleme).
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2.3. YUZ TANIMADA KULLANILAN TEMEL YAKLASIMLAR
2.3.1. Ozellik Tabanh Yontemler

Ozellik tabanl yaklasimda, gz, burun ve agiz genisligi, kas kalmlig, yiiz genisligi,
yanaklar ve konumlar1 geometrik dzellik olarak yiizii temsil eder. Ozellik yiiz yaklasim1
sablon tabanli yontemlere gore daha az bellek ihtiyact duyar, daha hizli ve kisa siirede
tamima yapar. Ozellikle, yiiz 6lcek normallesmesi ve tahmini poz tabanli 3-D kafa
modeli i¢in kullamishidir. Bununla birlikte, 06zelliklerin  kusursuz  ¢ikarimai;

uygulanmasinin zor oldugunu gostermistir.

2.3.2. Sablon Tabanh Yontemler

En basit sablon esleme, genellikle orijinal yiliz goriintiisiiniin kenar haritas1 olan tek bir
sablon kullanarak yiiziin temsil edilmesidir. En karmasik sekilde sablon eslestirme,
farkli bakis acilarindan tanima yapmak i¢in her yiiz icin birden cok sablonun
kullanilmasidir. Bir diger 6nemli sablon esleme ¢esidi; tek bir noktadan goz, burun,
agiza karsilik gelen yiize ait daha kiigiik 6zellik sablon kiimelerini kullanmaktir [12].

Sekil 2.2°de bir 6rnegi verilmistir.

Veri Tabanindaki Resim Test (Girig)Resmi

10 15 20 &5 75 220 210 225 48 43 190 117 5 67 110 O
5 25 33 78 65 115 140 188 172 175 127 184 186 159 143 142
2510 |85 847355 74 (241 84 0 241 74 55 55 73 25
0O 43 55 88 110 67 117 120 78 25 188 140 33 115 65 5
122 164 173 194 198 190 188 174 194 164 174 188 173 190 198 122
142 175 186 172 143 159 184 127 88 43 190 117 55 67 110 O

Sekil 2.2. Sablon eslemeye dayali yiiz tanima [12].
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2.3.3. Goriiniis Tabanh Yontemler

Bu yaklasim, yiiz goriintiilerini diisiik boyutlarda lineer altuzayi igine yansitmayi
hedeflemektedir. Boyle bir altuzayin ilk siirimii, Temel Bilesen Analizi (PCA) ile
egitim gorlintii setlerinden insa edilen 6zyliz alamidir. Daha sonra 6zyiizler kavrami,
yiize ait 6zelliklerin tespit edilmesinde, 6zagiz, 6zgodz gibi 6zvektorlere genisletilmistir.
Son zamanlarda fisher yiliz uzayr ve aydinlatma altuzayr degisen aydinlatma

kosullarinda tanima igin 6nerilmistir [12].

Goriiniig tabanli yontemlerde resimler direkt piksellerin aldigi yogunluk degerleri ile
yada bu piksellere uygulanan Gabor filtre ¢iktilar1 veya Yerel Ikili Oriintii [13] gibi
lokal imge tanimlama teknikleri ile gosterilirler. Bu imge tanimlamalart ile gosterilen
yiiz resimleri genellikle ¢ok yiiksek boyutludur ve resimler vektorlere ¢evrilerek bu
yilksek boyutlu uzaydaki noktalar olarak kabul edilir. Bir¢cok goriiniis tabanlh
yaklasimlarda yiiz resim vektorlerinin vektor uzaymdaki dagilimmi analiz etmek igin

istatistiksel teknikler kullanilir.

Son yillarda ise yiiz verilerinin yliksek boyutlu uzayda dogrusal olmayan imge
manifoldlar tizerinde oldugu kabul edilmis ve yiiz tanima i¢in dogrusal olmayan ayirt
etme yontemleri kullanilmaya baslanmistir. Bu amagla ISOMAP [14], Locally Linear
Embedding [15], Laplacianfaces [16] gibi yontemlerle birlikte kernel hilesini kullanan
Kernel Temel Bilesen Analizi [17], Kernel Dogrusal Ayirict Analizi [18] ve Kernel
Ayirt Edici Ortak Vektor [19] gibi yontemler denenmis ve basarili sonuglar elde
edilmistir. Kernel hilesini kullanan yontemlerdeki ana prensip, yiliz verilerini verilerin
dogrusal olarak ayristirilabilecegi ¢ok boyutlu bir uzaya cikarmak ve dogrusal ayirt
etme tekniklerini bu uzayda uygulamaktir. Tim iglemler kernel hilesi sayesinde etkili

bir sekilde giris uzayinda yapilmakta ve ¢ok boyutlu uzayda ¢alisilmamaktadir.

2.4. YUZ TANIMADAKIi ZORLUKLAR

Goriintii  isleme uygulamalarinda basarimin  yiiksek olmamasi resimdeki poz
farkliliklari, 6l¢ek ve aydinlatma gibi faktorlerden kaynaklanmaktadir. Tanima islemi,
yiiz resimlerindeki yiiz ifadesi; egilme, degisik sa¢ sekilleri, makyaj ve sakalin veya
biyigin var olmasi veya yok olmasi gibi faktorlerden etkilenir. Bazi durumlarda ayni

kisinin iki resmi arasindaki fark, farkli kisilerin resimleri arasindaki farktan daha
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fazladir. Yaslanma da tanimayi etkileyen diger bir faktordir. Bir kisinin belli araliklarla
cekilmis iki resmi arasinda biiyiik farklar olabilir. Tanimay: zorlastiran bir diger faktor

de resimdeki giirtltiilerdir.

2.4.1. Aydinlatma Varyasyonu

Bir goriintiiniin 1s1klandirma durumlari, i¢-dis ortam farkliliklari, zaman farkliliklart gibi
kosullarin degismesi ile degisebilir. Yiiziin yapisindan dolayi, dogrudan 1s1k veren bir
kaynak ile yliz iizerinde golgeler meydana gelir ve bu golgeler ile yiiz 6geleri ¢ok

vurgulanabilmekte ya da ayirt edilemez olabilmektedir.

Isiklandirma kosullarinin yorumlanmasi oldukga giictiir. Isiklandirma farklilig: 2 sekilde
olusabilir. Biri, yiizden yansiyan 1s1k miktart ile, digeri gamma diizeltmesi, kontrast
ayar1 gibi dahili kamera kontrolleri iizerindeki tutarsizliktan dolayr olusur. Her ikisinin

de yiiz gorlinlimii iizerinde biiyiik etkileri olugsmaktadir. Ancak ikinci faktér insan gozii

ile algilanamamakta ve bilgisayarli gérme yontemleri ile degerlendirilmektedir [20].

Sekil 2.3. Isiklandirma faktorii [20].

CMU PIE veritabaninda 2 adet yiiz goriintiisic Sekil 2.3’de gosterilmistir. Bu
goriintiilerden ilki normal oda kosullarinda, digeri ise flash kullanilarak

goriintiilenmistir [20].
2.4.2. ifade Cesitlilikleri

Yiiz degisken ve hareket halinde bir 6ge oldugundan, ifade cesitlilikleri yliz tanima

uygulamalarin1 bircok acidan etkiler. Insan yiiziindeki ifadelerin yiiz tanimaya olan
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etkileri hala tam anlagilmamaktadir [6], bu nedenle yiiz tanima ¢alismalarinin ¢ogunda

normal ifadeler ve tebessiim ifadeleri disinda yiiz ifadeleri tercih edilmemektedir.

Ifade varyasyonlar1 yiiz goriiniimiinii 6nemli derecede etkiler. Asir1 ifadeler haricinde,
ornegin c¢ighik gibi, gelistirilen algoritmalar yiiz ifadelerini tanimada oldukca

giivenilirdir.

Donato [21] oniki yiiz ifadesini siniflandirmak i¢in ¢esitli yontemleri arastirmustir.
Yaptig1 calismalar, Gabor tabanli filtreler ve Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA)

yontemlerinin diger yontemler arasinda en iyi performansa sahip oldugunu gostermistir.

Tian ve arkadaglar1 [22] yiiz ifadelerin analizini yapan Otomatik Yiiz Analiz sistemi
gelistirmislerdir. Yiize ait ifadeler, hem kalic1 6zellikler kaglar, gozler, agiz gibi hem de
On-yliz goriinlimiindeki gecici yiiz Ozellikleridir. Yaptiklar1 ¢aligmalarda yiiziin {ist
tarafina ait ifadeler de tamima oranimi % 96,4 alt tarafina ait tanima oranmmi1 % 96,7

olarak raporlamislardir.

2.4.3. Tikanikhiklar/Kapanmalar

Yiiz goriintiisti elde edilirken sapka, gozliik gibi aksesuarlara sahip olmasi ya da diger
yiiz objeleri ile st liste gelmesi durumunda ortaya g¢ikarir. Kapanma etkisi yiiz
goriintlisi lizerinden veri kaybi anlamma gelmekte olup, tanimayir olumsuz yonde

etkiler.

Yerel yaklagimlar yiizii farkli boliimlere ayirarak esleme yapar. Bu yontem tikanan
goriintiilerdeki sorunu ¢ozmek i¢in en popiiler yoldur. Martinez ve arkadaglari [23] bu
metodu kullandilar. Bu yontemle Gauss dagilimi kullanarak, yiiziin her yiiz goriintiisiinii
k farkli yerel bolgeye ayirdilar. Gauss dagilimi yerellestirme hatasi sorunlarini ortadan

kaldirmak i¢indir. Bu yontem sadece yliziin tikali olan bolgelerinde bagarilidir.

2.4.4. Poz Varyasyonu

Yiiz 3 boyutlu bir nesne oldugundan kamera acisi, elde edilen yiiz goriintiisiinii etkiler.
Bu nedenle kamera agist ve poz degisiklikleri yiiz tamima uygulamalarinda basari
oranini etkiler. Ayni sekilde bir agidan alinan goriintii ile farkli bir agidan alinan goriintii
mevcut egitim kiimesi ile kiyaslanirken ag1 degerleri ayn1 olmadigindan basar1 oranini

diistiriir. Yapilan bir galisma, 32 derece’ den az sekilde donmiis  yiiz agisi bulunan
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goriintlilerde, 32 dereceden fazla donmiis yiiz acist bulunanlara oranla, yiiz tanima

basarisinin arttigini géstermektedir [24].

2.5. YUZ TANIMA TEKNIiKLERIi

2.5.1. Ozyiiz Yaklasim ile Yiiz Tanima

Ozyiizler (Eigenfaces) yaklasimi ve PCA ilk olarak 1987 yilinda Sirovich ve Kirby
tarafindan kullanilarak yiizii etkin bir sekilde gostermek i¢in kullanilmistir. Temel bilesen
analizi olarak da bilinen Karhunen- Louve doniisiimiine dayanmaktadir. Bu, bilgi teorisinde
veriyi kodlama ve kodunu ¢ézmede iyi bilinen bir tekniktir. Bu kisiler yiiz resimleri
gruplarindan baslayarak bu resimlerin temel bilesenlerini hesaplamislardir. Daha sonra da
0z vektoriin sadece kiigiik parcalarinin agirlikli birlesimini kullanilarak yiliz resmini yeniden

olusturmuslardir [25].

Turk ve Pentland, Ozyiizler yontemini ilk kez tam otomatik bir siteme doniistiirerek
Ozyiizlerin hesaplanmasi1 ve bir yiiz resminin Ozylizler kullanilarak smiflandirilmasi

hakkinda detayl1 bir ¢aligma sunmuslardir [26].

Bilgi teorisi dilinde, bir yiiz goriintlisiiniin ilgili bilgisi ¢ikarilir, miimkiin oldugunca
verimli bir sekilde kodlanir ve sonra benzer sekilde kodlanan bir model, veri tabani ile
karsilagtirilir [27]. Bir yiiz goriintiisii igerisinde yer alan basit bir yaklasim, yiiz
goriintiileri grubundaki degisikligi, herhangi bir 6zellik yargisindan bagimsiz bir sekilde
yakalamak ve bu bilgiyi ayr1 ayr yiiz goriintiilerini kodlamak ve karsilagtirmak iizere

kullanmaktir [27].

Matematiksel anlamda, yiizlerin dagitimmin ana bilesenleri veya yiiz goriintiileri
kiimesinin kovaryans matrisinin 6z vektorleri, ¢ok yiiksek boyutlu bir uzayda goriintiiyii

nokta (veya vektor) olarak ele alacak sekilde aranir.

Oz vektorler olusturulur ve bunlarn her biri yiiz goriintiileri arasindaki degisiklik
miktarini gosterir. Bu 6z vektorler, yliz goriintiileri arasinda varyasyonu karakterize
eden bir 6zellikler seti olarak tanimlanir. Her goriintii konumu asagi yukari her 6z
vektore katkida bulunarak, bu 6zvektorlerin “6zyliz” adi verilen bir tiir hayalet yiiz

seklinde goriintiilenmesini saglar. Sekil 2.4 6zyiizleri gostermektedir.
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Sekil 2.4. Ogzyiizler (Eigenfaces) [28].

Ozyiiz yaklasimi, yiiksek boyutlu verilerin PCA kullamlarak daha diisiik boyutta
simgelenebilmesi igin, iKi boyutlu matrislere uyarlanmis 6zel bir uygulamadir. PCA’da,
veri tabanindaki sinyallerin kovaryans matrisinin 6zdeger ve 6zvektorlerinin bulunmasi,
yiiksek 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorlerin yeni veritabaninda saklanmasi esastir.
Bu sayede diisiik 6zdegere karsilik gelen 6zvektorler ihmal edilerek veritabaninda boyut

azaltimi1 saglanmaktadir [28].
2.5.1.1. Ozyiiz Algoritmasi (Temel Bilesenler Analizi)

PCA boyut azaltmak ve goriintiiler arasindaki temel farkliliklar ¢ikarmak i¢in kullanilan
bir yontemdir [26]. PCA karsilikli iligkisi olan verinin N-boyutlu uzay yerine daha
diisiik boyutlu uzayda 6nemli bilgi kayb1 olmadan boyut azaltmanin en uygun yoludur
[26].

PCA yontemiyle yiiz resimlerinden elde edilen kovaryans matrisinin 6z vektorleri elde
edilerek yiiz goriintiilerinin yliz uzay1 olarak adlandirilan alt uzayi elde edilir. Bu
yontemle elde edilen vektorlerin goriiniim olarak yiize benzemesi ve yiiz resimlerini

isaret etmesi sebebiyle 6zylizler olarak isimlendirilmistir [29].

PCA, tanimanmn dogru yapilmasini saglayan dogrultularin bulunmasii saglar. Sekil

2.5.b’de [27] bu siniflandirma en iyi sekilde ifade edilmektedir.
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Sekil 2.5. TBA smiflandirma dogrultusu [27].

Ozyiiz yaklasiminda, her biri N x N boyutunda olan gériintiiler N?lik vektorler haline

getirilmektedir.

[11,, |
[ 11,1 i, 11,y 1,y
|5 ORI 11,y 11,
1= -
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Sekil 2.6. NxN goriintii 6rnegi ve doniistiiriilmiis durumu [28].
Sekil 2.6° da I yiiz veritabanindaki goriintiileri N ise piksel sayisin1 gostermektedir.
Daha sonra veritabanindaki tiim goriintiilerden ortalama goriintii vektori bulunur (Es.

2.1).

1
V= I Z%:l [y (2.1)

Burada I': goriintii vektorii, W: ortalama goriintii vektorii, M: toplam goriintii sayisini

gosterir.
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Sekil 2.7. Ortalama goriintiiniin hesaplanmasi [28].

Sekil 2.7°de 1 yiiz veritabanindaki goriintiileri, N piksel sayisin1 ve M toplam goriintii
sayisin1 gostermektedir. Kolon vektorii haline getirilen goriintiilere ait pikseller toplanip
toplam goriintii sayisina boliiniir, elde edilen kolon matris NxN’lik matrise doniistiiriiliir

[28].

Ortalama goriintli vektoriiniin, her bir goriintii vektoriinden c¢ikarilmasi ile sifir

ortalamaya sahip bir veri taban1 matrisi (A) elde edilmis olur (Es. 2.2, Es. 2.3).
(I)iZFi-‘P (2.2)

Es. 5.2’de @: ortalama goriintiiden farki alinmis goriintii vektori, i=1, 2, ..., M ise

goriintii sayisin1 gostermektedir.
A=[0DD.. D] (2.3)

Es.5.3’te A: N?°x M boyutundaki goriintii veritaban1 matrisi’ni ifade eder.

Olusturulan goriintii veri tabanindan Ozyiizlerin elde edilebilmesi i¢cin A matrisine
kovaryans islemi uygulanir. (Es. 2.4).
_1yvM T _ AT

C: kovaryans matrisini ifade etmektedir.

Es. 2.4 ile elde edilen kovaryans matrisinin boyutu, goriintii vektoriiniin uzunlugu ile
iliskilidir. N*lik gdriintii vektorlerinden elde edilecek olan kovaryans matrisi N? x N?
boyutundadir. Resim vektér boyutunun, toplam goriintii sayisindan fazla oldugu
durumlarda (N*>>>M), bu biiyiikliikteki bir matrisin elde edilmesi, ozdeger ve

6zvektorlerinin olusturulmasi oldukga zordur. N? x N®’lik kovaryans matrisinden elde
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edilecek olan N? adet 6zvektorden sadece M-1 tanesi anlamlidir. Anlamli olan dzvektor
sayist veritabanindaki goriintii sayisi ile iliskilidir. Olusturulan diger 6zvektorler, sifir
degerine sahip 6zdegerlere karsilik gelmektedir. Bu nedenle, N° x N? boyutundaki bir
matrisin kullanilmas1 yerine M X M boyutundaki matrisin elde edilmesi ve islenmesi

daha dogru olacaktir.

Kovaryans matrisinin daha diisiik boyutta islem gormesi i¢in Es. 2.4 yerine, Es. 2.5
kullanilabilir.

C=-— ¥, ofd, = ATA (2.5)

Es. 2.5 ile elde edilen kovaryans matrisin 6zdeger ve ozvektorlerinden, Es. 2.4’iin
kovaryans matrisinin 6zdeger ve Ozvektorlerine basit bir matris uzayr degisimi ile
ulasilabilmektedir. Es. 2.5 ile elde edilen kovaryans matrisinin 6zvektorleri V; olarak
gosterilerek,

ATAV =1V (2.6)

esitligine ulagilmaktadir. Burada vi: 6zvektorler, pi: 6zdegerler’i ifade etmektedir.

Esitligin her iki tarafi da A ile ¢arpilarak,
AATAV =AYV, (2.7)
AAT matrisinin 6zvektorleri AV; olarak bulunur.

Es. 2.5 ile elde edilen o6zvektorler A matrisi ile carpilarak istenen Ozvektorlere
ulasilmistir. Bu sayede islem yiikii azaltilmistir. Ortaya ¢ikan M tane 6zvektorden M’
kadar olani, uzay enerjisini en iyi goriintiileyecek sekilde, 6zyliz degerlerine gore
saklanmaktadir. Sekil 2.8’de elde edilen, en biiyiik 6zdegere sahip ilk dort 6zyliz Grnek

olarak verilmektedir [28].
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Sekil 2.8. Elde edilen en biiyiik 6zdegerlere sahip 6zyiizler [28].

Olusturulan 6zvektorler, 6zyiiz; 6zylizlerin olusturdugu matris ise goriintii uzay1 olarak
tanimlanmaktadir. Tanimanin gerc¢eklesmesi icin, her bir goriintiiniin, goriintii uzayi
tizerindeki izdiislimiinlin bulunmasi ve agirlik vektoriiniin olusturulmas: gerekmektedir

(Es. 2.8).
oV A (2.8)

Es. 2.8’de w: agirlik vektori (1 x M), k=1, 2, ..., M’ gostermektedir.

Her bir goriintiiye ait agirlik vektorleri, veri tabaninda Q matrisinde saklanmaktadir (Es.

2.9). Q matrisi, agirlik matrisidir.

—r,.T T T
Q=[w] w5 ... wy] (2.9)
Es. 2.9°da Q: agirlik matrisi (M x M)’ ni gostermektedir.

Tanima islemi, goriintii uzayma diisiiriilen her bir goriintiiniin, agirlhik matrisinden ne
kadar uzak oldugu olgiitiine gore gergeklestirilmektedir. Yakinlik 6l¢iitii, oklit mesafesi
(Euclidian distance) ile ifade edilmektedir (Es. 2.10).

er = |1(Q— Q)2 (2.10)
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Sekil 2.9. Ozyiiz algoritmasi ile siniflandirma islevsel blok semasi [28].

Agirlik matrisine gore Oklit mesafesi elde edilen test goriintlisiiniin, en kiiclik oklit
degerine karsilik gelen goriintii oldugu kabul edilerek tanima gerceklesmektedir. Ozyiiz
yaklasimina iligkin akis semas1 Sekil 2.9’da verilmektedir [28].
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2.5.2. Fisher Yiiz Yaklasimu ile Yiiz Tanima

Fisher yiiz algoritmasi 1997 yilinda P. Belhumeur tarafindan Dogrusal Ayirtag Analizi
(LDA) kullanilarak gelistirilmistir. Fisher yiliz algoritmas1 (Fisherface approach),
siiflandirma yapan bir yontemdir. Parmak izi, yiiz gibi iki boyutlu goriintiileri tanimlamada
kullanilmak tizere, LDA’nin iki boyutlu verilere uyarlanmasi ile elde edilmistir. Ayni kisiye
ait farkli goriintiilerin veri tabanma tanitilarak siif i¢i dagilimin en aza, siniflar arasi
dagilmin ise en fazlaya ulasmasi hedeflenmistir. Bu sayede, Fisher yaklasiminda

tanimlama basarim oraninda artis gézlenmistir.

LDA veriler arasindaki ayrimi saglayan yoniin bulunmasini saglar (Sekil 2.10).

r'y
Sinif A
*»
L 3
L
*>
> @]
L o
L 2 L 3 O @]
o o]
L ]
[ -] o
o Sinif B
>

Sekil 2.10. LDA igin siniflar1 ayiran yon [28].

Fisher yaklagiminda, her biri N x N boyutunda olan goriintiiler N*’lik vektorler haline
getirilerek veritabanindaki tiim goriintiilerden ortalama goriintii vektorii elde edilir (Es.
2.11).

1 «M
Y = v Yreq Tk (2.11)

Es. 2.11°de I': goriintii vektorlinii, W: ortalama goriintli vektoriini, M;: toplam goriintii

sayisini ifade eder.

Veri tabaninda, ¢ farkli sinifa ait toplam M; adet goriintii vektorii kaydedilmektedir.

Ortalama goriintii vektorii hem tiim veri tabani igerisinde hem de her bir sinif i¢in ayri
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ayr1 hesaplanmaktadir. Siif i¢i ortalama goriintii vektori, Wi olarak gosterilmektedir.
O=I'-Yi (2.12)

Es. 2.12°de ®: ortalama goriintiiden farki alinmig sinif i¢i goriintii vektoriinii gosterir. i

=1, 2, ..., c degerlerini alir.

Olusturulan vektorlerden simif i¢i ve siniflar arasi sa¢ilma matrisleri olusturulmaktadir.

Sinif i¢i sagilma matrisi agsagida gosterilmistir;

Sw = Xi=1 P(C)Z; (2.13)

Es. 2.13’da Sy,: sinif i¢i sagilma matrisi, P(C;): 6nsel sinif olasiligi’dir. Burada,

P(C) = ¢ (2.14)
ve
%; = E[®;®] | = E[(T[} — Y[} — Pe)"] (2.15)

formiilleri ile gosterilir.

Siniflar aras1 sagilma matrisi Es. 2.16° da gosterilmistir.
Sp = 21 P(CH(Wei — W) (Wi — V)T (2.16)

Es. 2.13 ve Es. 2.16 ’da sagilma matrisleri Es. 2.17°de kullanilarak en iyi W matrisi
bulunmasi hedeflenmektedir. Bu sayede, smiflar arasi sagilma en fazlaya, smif igi
sacilma en aza distiriilmektedir.

| TTSpT|
| TTS\ T

W = argmax (](T)) = max(](T)) =
T

lp =W (2.17)

W matrisinin ¢oziimii genellestirilmis 6zdeger ¢oziimii ile yapilmaktadir (Es. 2.18).

Tanimlama i¢in kullanilacak olan W matrisi, Sb ve Sw matrisleri kullanilarak
olusturulan &zvektdr matrisidir. Ozvektér matrisi, anlamli &zdegerlere gore
siralandiginda en fazla c-1 adet Ozyiizden meydana gelmektedir. Bu deger, veri

tabaninda yer alan birbirinden farkli sinif sayist ile iliskilidir. Ozyiiz yaklasimina benzer
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sekilde, her bir goriintiiniin 6zvektorler ya da goriintii uzaymna yansitilmasi ile o

goriintiiye ait agirlik vektori bulunmustur (Es. 2.19).

— T
g(@;) =W O (2.19)
Es. 2.19°de g: agirlik vektoriinii géstermektedir.

Her bir goriintiiye ait agirlik vektorii, tanimlama i¢in kullanilmak iizere veri tabaninda
saklanmaktadir. Test amagl olarak kullanilacak olan goriintiiniin, ortalama goriintiiden
farki alinarak ve goriintii uzayma yansitilarak agirlik vektorii bulunmaktadir (Es. 2.20,

Es. 2.21).

O=I7-Y¥Y (2.20)
Es. 2.20°de I't: test goriintiislinii, ¥: ortalama goriintli vektoriinii gdstermektedir.
g(®7) = W' 7 (2.21)

Tanimlama, goriintli uzayina diisiiriilen goriintiiniin, agirlik matrisinden ne kadar uzak
oldugu olgiitiine gore yapilmaktadir. Yakinlik ol¢iitii 6klit mesafesi ile tanimlanmaktadir

(Es. 2.22).

2 = |l(g(®1) — g(@)II? (2.22)

Agirlik matrisine gore Oklit mesafesi elde edilen test goriintiisiiniin tanimlanmasi, en
kiiciik oklit uzakligina karsilik gelen goriintii oldugu kabul edilerek yapilmaktadir.
Fisher yaklasimina iliskin akis semas1 Sekil 2.11°de gosterilmektedir [28].
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Sekil 2.11. Fisher yiiz algoritmasi ile siniflandirma islevsel blok semasi [28].
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2.5.3. Yerel ikili Oriintii Yontemi ile Yiiz Tamima

Bilgisayarda goriintlii doku analizi, goriintii islemede 6nemli bir yere sahiptir. Yapilan
caligmalar neticesinde teorik ve hesaplama agisindan basit; fakat doku analizinde ¢ok

etkili olan Yerel ikili Oriintii (LBP) yontemi gelistirilmistir.

Yukarida anlatildigi lizere LBP yaklasimi 6zellikle doku analizlerinde ¢ok basarilidir.
Bir diger onemli 6zelligi ise; gercek yasamda yapilan uygulamalarda 1sik siddetinde
olusabilecek olan degismelere karsi etkili olmasidir. Ayrica hesaplama agisindan da

kolaylik saglar [30].

LBP operatorii bir imgedeki her pikseli, kendisini g¢evreleyen 3x3’liik komsuluk
bolgesinde bulunan komsu piksellerini merkez piksel degerine gore esikleyerek
etiketler. Eger komsu pikselin degeri merkez piksel degerinden biiyiikse veya esitse
komsu piksel 1, kiigiikse 0 degerini alir. Bu sekilde bir komsuluk bolgesi i¢in 8-bitlik bir

LBP kodu yapilmis olur. Bu kodun onluk sistemdeki degeri ise merkez pikseli
cevreleyen 3x3’°lik bolgedeki yerel yapiyr gosterir (Sekil 2.12).

1*'bit 2" bit 3th bit
65 | 90 | 135 | Thresholding according 0 0 l 8-bit binary Decimal
130 | 121 | 163 S ghbit| 1 | [4"bit e (00111001), s 57

112 | 45 | 121 | tothe center pixel value 0 0 I representation Representation
7"bit 6™bit 5™ bit

Sekil 2.12. LBP degerinin hesaplanmasinin grafiksel ifadesi [31].

Sekil 2.12°de esikleme isleminden sonra sol {ist kosedeki ikili say1 ilk basamak kabul
edilerek saat yonii sirastyla 8-bitlik LBP kodu olusturulmaktadir. Daha sonra bu kodun

onlu sistemdeki degeri hesaplanarak merkez pikselimizin LBP degeri bulunmaktadir.

LBP’niin matematiksel ifadesi ;

LBP(X) = Y%, s(G(X;) — G(x))2!?! (2.23)
1,t =0
S(t) = {0 i Z; (2.24)

burada x merkez pikselin konumu, X; i indisli komsu pikselin konumunu ve G(.) piksel

yogunluk degerini ifade etmektedir.
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LBP’niin farkli gdsterimleri de vardir. Ornegin; 2 piksel uzaklik komsuluklu 8-bit ikili
gosterim, 2 piksel uzaklik komsuluklu 16-bit ikili gosterim ve 3 piksel uzaklik
komsuluklu 24-bit ikili gosterimi gibi. 2 piksel uzaklik komsuluklu 8-bit ikili
gosteriminde 2 piksel uzakliktaki gri seviye degerleri tam olarak bir piksel konumunun

merkezine diismezse yogunluk degeri ara degerleme kullanilarak tahmin edilir [31].

Olusturulan biitin LBP kodlar1 kullanilmas1 miimkiin degildir. Bunun yerine (0) dan
(1)’e degisim sayis1 iki veya daha az olanlar tercih edilir. Bu sablonlar tekbi¢im
(uniform) olarak isimlendirilir. Ornegin 11110011 veya 000111111 tekbicim
sablonlardir. Fakat 01100110 veya 10100110 tekbi¢cim olmayan sablonlardir. Tekbigim
Yerel Ikili Oriintii YIO} 5 ifadesi ile belirtilir. Burada P nokta sayisi, R yarigapi ifade
etmektedir. Sekil 2.13’de farkli (P,R) giftleri i¢in olusturulmus LBP sekilleri
gosterilmektedir. Sekil 2.14’de de LBP operatoriiniin yiiz imgesine uygulanmasiyla

olusturulan imge gosterilmektedir.

»*e . o N
* . . - . .
gL e T e 17
Ml I - » -
S N o ol O N s
(a) () (c)

Sekil 2.14. Orijinal imge (Solda) ve LBP operatorii ile olusturulmus imge (Sagda) [30].

Imgeler belirli sayida bdlgeye ayrildiktan sonra her bélge ig¢in YIO¥, kodlari ile
histogramlar elde edilir (Sekil 2.15) sonrasinda bu histogramlar birbirine eklenir (Sekil

2.16). Olusturulan bu yeni histogram 6zellik vektorii olarak kullanilir.
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Sekil 2.15. (a) 3x3 (b) 5x5 (¢) 7x7 Bolgeye ayrilmis imge [30].

Yio

YIO

Sekil 2.16. Histogramlarin eklenmesi [30].

2.6. AYDINLATMA ETKISININ AZALTILMASI
2.6.1. Aydinlatma Normallestirme Metodlari

Aydinlatma degisimleri yliz tanima sistemi i¢in sorun teskil eden konular arasindadir.
Shan vd., ii¢ farkli yontem kullanarak yiiz tanimada farkli 151k kosullar altinda ¢ekilmis
goriintiilerin aydinlatma normallestirmesini yapmislardir [32]. Histogram esitleme ve
tanimlama, Gamma yogunluk dogrulamasi ve Tekrar Bolim Aydinlatmasi (Quotient

[llumination Relighting, QIR) yontemlerini kullanmiglardir.

Histogram Egitleme, yerel Histogram Esitleme ve uyarlanir Histogram Esitleme
yontemleri aydinlatma etkisini azaltmak igin kullanilan yontemlerdir. Bu yontemler
aydinlatma normallestirme yontemleri olarak da bilinmektedir.

2.6.1.1. Histogram Egitleme

Histogram, sayisal bir goriintiide her renk degerinden kag¢ tane oldugunu gdsteren bir

grafiktir. Bu grafik goériintiiniin parlaklik durumu ya da tonlar1 hakkinda bilgi verir.
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Diger bir ifadeyle histogram, goriintii {lizerindeki piksel degerlerinin grafiksel
gosterimidir. Histogram, goriintii histogrami veya gri-seviye histogrami olarak da
isimlendirilmektedir. Goriintii histogrami, goriintiiniin her bir noktasindaki pikselin
seviyesini ve bu seviyedeki piksellerin sayisinin ne oldugunu gosterir. Bu sayede
histogram tiizerinden goriintii ile ilgili olarak gri seviye dagilimi, goriintiiniin parlaklik
ve kontrast durumu ile kontrast iyilestirme analizi gibi gesitli bilgilerin g¢ikartilmasi
saglanir (Sekil 2.17) [33].

() (b)

Sekil 2.17. Goriintiiniin histogramlar1 a. Histogram esitlemeden 6nceki hali (sol siitun),

b. Histogram esitleme sonrasi (sag siitun) [33].

Histogram esitleme, renk degerleri diizgiin dagilimli olmayan goriintiiler i¢in elverisi bir
goriintii esitleme yontemidir. Gorilintiiniin tamaminda kullanilabilecegi gibi sadece belli
bir bolgesine de uygulanabilir. Tiim goriintiiye uygulanirsa global histogram esitleme,
goriintii  belli bolgesine uygulandiginda ise yerel histogram esitleme adimi alir.
Histogram esitleme teknigi genelde bir goriintiiniin Kontrastinin iyilestirmesinin etkisini
arastirmak ve gormek igin yapilir. Kontrast iyilestirmenin mantigi, islenen goriintiideki
gri ton degerlerinin dinamik araligini artirmaktir. Diisiik kontrastli goriintiilere zayif

aydinlatma kosullar1 neden olmus olabilir.
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Matematiksel olarak, bir sayisal goriintli histogram1 Esitlik 2.25teki gibi

tanimlanmaktadir.
n

P(r,) === (2.25)
np

Burada;

I : k’inc1 gri seviyesini ifade eder.
Nk : Gri seviyeye sahip toplam piksel adedini gosterir.

Np : Gortintii tizerindeki toplam piksel adedini gosterir.

Déonistiiriilen ve orijinal histogramlar olasilik yogunluk fonksiyonlar1 ile ifade
edilebilirler. Asagidaki histogram isleme tekniginde, T (r) doniisiim fonksiyonunda
tanimli olan olasilik yogunluk fonksiyonu kullanilarak resmin goriintiisiinde iyilestirme
saglanmaktadir (Es. 2.26).

s=T(r) =255x)),-0h;(w)dw = 255xCDF(r) r €[0,255] (2.26)
T(r), doniisiim fonksiyonu (Sekil 2.18).
CDF(r), kiimtilatif dagilim fonksiyonu.

hi , olasilik fonksiyonu.

i, resimdeki islenen pikselin gri ton degerleri [33].

1 T T T T

0.er ’ .
=
7 06f .
=)
-
=
= Donusum Fenksiyenu
=
£
o 04r }
=
(=]
0.2hH .
U 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.g 1

giris yogunluk degeri

Sekil 2.18. Histogram doniisiim fonksiyonu [33].
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2.6.1.2. Yerel Histogram Esitleme

Histogram esitleme yerel bir bdlgeye uygulandiginda yerel histogram esitleme adini

almaktadir [33].
2.6.1.3. Kontrast Stnirli Adaptif Histogram Esitleme

Histogram esitleme ile goriintiiniin yogunluk dagilimi1 normalize edilerek diizgiin bir
yogunluk dagilimina sahip goriintli elde edilir ve boylece goriintii kalitesi
tyilestirilebilir. Fakat histogram esitlemede tiim goriintiiniin yogunluk dagilimi isleme
kondugundan bu bazi goriintiilerde bozucu etkiye neden olabilmektedir. Ornegin;
ortalama yogunluk orta seviyeye getirildiginde solmus etkiye sebep olabilir ve dar bir
bolgede kalabalik bir yogunluk dagilimina sahip goriintiilerde ise bir ¢ok giiriiltii

pikselinin olugsmasina neden olabilir.

Adaptif histogram esitleme degistirilmis bir histogram esitleme islemidir ve yerel veri
tizerinde 1iyilestirme yapar. Buradaki amag, gorlintiiyii 1zgara seklinde dikdortgen
bolgelere ayirarak her bir bolgeye standart histogram esitleme islemi uygulamaktir

(Sekil 2.19).

SRt HR+ '3"+

i
R, BR |

i HR:

PR LR LR LT LU LU L LA

S L
oy fwy [wp Iwl lwep |wi e e
wy fwy Iwp Iwl lwy lwi e o
CR+ BR, Bll_*_ _m_*'_rg_+_m+_ﬂn_+__CR_+_

Sekil 2.19. 512x512’lik bir goriintiiniin 64 esit kare bolgeleye ayrilmis yapisi [34].

Optimum bolge boyutlart ve sayist goriintiiye gore farklilasmaktadir. Goriinti alt
bolgelere ayrilarak bu bolgelere histogram esitleme islemi uygulandiktan sonra alt

bolgeler bi-lineer enterpolasyon yontemi ile birlestirilerek iyilestirilmis biitiin bir
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goriintii elde edilir. Ancak adaptif histogram esitleme yapilan goriintiilerde giirtiltiiler
olusmaktadir. Bunu o6niine ge¢mek i¢in homojen bolgelerde kontrast iyilestirmenin
siirlandirilmast  gerekmektedir, bu nedenle de kontrast sinirli adaptif histogram

esitleme yontemi gelistirilmistir [34].

Bu yaklagimda ilk olarak her bir bolgenin histogrami ayri ayri hesaplanir. Sonra istenen
kontrast genislik sinirina bagl olarak histogramlarin kirpilmasi i¢in kirpma sinir degeri
bulunur. Daha sonra her histogram bu kirpma sinir degerini asmayacak sekilde yeniden
dagitilir. Son olarak, gri seviye haritalama icin elde edilen kontrast sinirlt
histogramlarin kiimiilatif dagilim fonksiyonlar1 hesaplanir. Bu sekilde her bolge i¢in gri

seviye haritalama yapilarak sonug¢ goriintiisii elde edilir (Sekil 2.20)

(a) (b) (c)

Sekil 2.20. (a) Orjinal, (b) esikleme +CLAHE uygulanmig (bi-lineer enterpolasyondan
once), (c) (b) goriintiisiine bi-lineer enterpolasyon uygulandiktan sonra elde edilen

sonug goriintiisii [34].

2.6.2. Giiriiltii Azaltma (Filtreleme)

Filtreler goriintii zenginlestirme amaci ile de uygulanan, belirli ayrintilarin temizlenmesi
ya da daha belirgin hale getirilmesi vb. gibi isleri ger¢eklestiren operatorlerdir. Farkli

durumlar i¢in farkli filtreleme operatorleri vardir. Bunlara;
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» Kenar keskinlestirme
» Kenar yakalama

» Goriintii yumusatma

gibi daha bir ¢ok amagla kullanilan filtreler 6rnek verilebilir. Goriintiiyii meydana
getiren pikseller konumlar1 ve gri degerleri ile tanimlanabilmektedir. Daha dogrusu her
goriintli matris formuna sahiptir. Bu matrisin lizerinde sablon matris gezdirilerek her
piksel degeri yeniden hesaplanir. Filtreler sayesinde girdi resminden yeni resim degisik

efektler verilerek elde edilir [35].

Dogrusal ve dogrusal olmayan filtreleme yontemleri vardir. Dogrusal filtreler
konvoliisyon veya Fourier doniisiimleri kullanilarak uygulanir. Gauss, Laplace ve
Yiiksek artis filtreler gibi gesitleri bulunur. Dogrusal olmayan filtreler ise, dogrusal
filtrelerin yetersiz kaldigi durumlarda etkin olarak kullanilan ve Medyan gibi cesitleri
bulunan filtrelerdir. Algak gegiren filtrelerin ortalama alarak giiriiltiiniin etkisini
azaltmasi1 nedeniyle, giiriltiiyli azaltmak igin genelde algak geciren filtreler
kullanilmaktadir. Yiiksek geciren filtreler ise kenar netligini korudugu igin kenar

belirleme ve kenar keskinlestirme amaciyla kullanilmaktadir [33].

2.6.2.1. Gauss Filtresi

Girtilti giderici bir filtre; yiiksek frekansh giiriiltiileri temizleyebilmek i¢in, frekans
diizleminde miimkiin oldugu kadar dar olmali, kenarlar belirleyebilmek i¢in ise uzay
diizleminde miimkiin oldugu kadar dar olmalidir. Her iki 6zelligi de sahip en iyi filtre
Gauss filtresidir. Bundan dolayi giiriiltii gidermede Gauss filtresi ¢ok tercih edilen ve en
iyi dogrusal filtrelerden birisidir. Genel olarak Gauss maskesi algak gegiren bir filtredir
ancak, kenar bulma amaciyla da kullanilmaktadir. Bu filtrede merkez pikselin agirlikli
komsularinkinden daha fazla oldugu i¢in Diizgiin Dagitilmis Filtredeki olumsuzluklar
bu filtrede daha az bulunmaktadir. Esitlik 2.26 Gauss filtresinin fonksiyonu
gostermektedir [33].

G(x,y) = ( . ) + exp (%) . exp (— ﬁ) (2.26)

2mo? 202

G(x,y) : Gauss Fonksiyonu
x : Satir sayisini gosteren eksen

y : Siitun sayisini1 gosteren eksen
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0. Standart sapma

Ornek Gauss filtreleri asagida gosterilmektedir [33].

lﬂlﬂ

h. =—1 2 1
Gmr::ﬁ

01 0

1III]IIIZ.'

Mo = 5|1 4]

01 0

1111

h. = —[1 4 1
55 12

1 11

112

h. = —[2 4 2
(nass ].fl

1 2

(@) (b)

Sekil 2.21. (a) Orijinal goriintii (b) Gauss filtresi uygulanmis goriintii.
Sekil 2.21°de gauss filtresi uygulanmig goriintii 6rnegi verilmistir.
2.6.2.2. Medyan Filtresi

Dogrusal filtreler Gauss tipindeki giiriiltiiyii etkili olarak giderirken ikili giiriiltiiyli yok
etmede yetersiz kalmaktadir. Bundan &tiirii bu tiir giiriiltiileri gidermek maksadiyla
Medyan filtre gibi dogrusal (lineer) olmayan filtreler tercih edilmektedir. Medyan filtre

bir pikselin degerini komsusu olan piksellerin ortancasinin degeri ile degistiren filtre
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cesididir. Bu filtrede, konvoliisyonda oldugu gibi bir pencere goriintii lizerinde hareket
ettirilir ve penceredeki parlaklik degerlerinin medyan1 alinip bulunan deger bir pikselin
parlaklik degeri olarak belirlenir. Baska bir deyisle bir pikselin degerini, o piksele
komsu alanlardaki gri seviyelerin medyani ile yer degistirir. (pikselin orijinal degeri

medyanin hesaplanmasina katilmaktadir).

Medyan filtrelerin kullanimi1 oldukg¢a yaygindir, bunun sebebi c¢esitli giirtiltiiler i¢in
miikemmel giiriilti azaltma kabiliyeti gostermeleri ve benzer boyuttaki lineer diizeltme
filtrelerine gore ¢ok daha az bulanikliga neden olmalaridir. Literatiirde Medyan filtre
histogram tabanli bir filtre olarak da bilinmektedir. Bu filtre kenarlari fazla etkilemeden
guriilti temizleyebilme, goriintii igerisindeki ani degisimleri temizleyebilme gibi
ozelliklere sahiptir ve 6zellikle tuz biber giiriiltiisii igin ¢ok efektiftir. Dogrusal olmayan

bir filtre oldugu i¢in Fourier doniisiimiinii kullanmaz.

Medyan filtresi darbe giirtiltiisiinii gidermek i¢in kullanilan lineer olmayan yontemlerin
basinda gelmektedir. Tek boyutlu veride giris verisi lizerinden bir pencere gegirilir. Bu
pencerenin medyan degeri bulunarak bulunan medyan degeri pencerenin orta degeri ile
degistirilerek islem tamamlanir. Bu sekilde verinin herhangi bir yerinde darbe (impulse)

niteliginde bir giiriiltii varsa bu giiriiltii kaldirtlmis olur.

Goriintii islemede ise medyan filtresinin 2 boyutlu olmasi gerekir. Medyan filtresinin en
pratik yolu kare (3x3, 5x5, 7x7) seklinde bir pencere alarak goriintiiniin sol {ist
kosesinden baglayarak gorlintiiniin tamamini taramak ve giriltileri gidermektir [33].
Sekil 2.22°de giiriiltiisiine maruz kalmis bir goriintiiniin medyan filtresi kullanilarak

temizlenmis hali goriilmektedir.

(@) (b)

Sekil 2.22. (a) Orijinal Goriintii, (b) 3x3 Medyan Filtre Soncu, (¢) 5x5 Medyan
Filtre Sonucu, (d) 7x7 Medyan Filtre Sonucu.
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() (d)

Sekil 2.22 (devam). (a) Orijinal Goriintii, (b) 3x3 Medyan Filtre Soncu, (¢) 5x5 Medyan
Filtre Sonucu, (d) 7x7 Medyan Filtre Sonucu.

2.6.2.3. Laplace Filtresi

Kenarlarin belirgin bir sekilde gdsterilmesinde basarili olan bir filtredir. Bir goriintiiye
uygulanan bu tekniklerin ayn1 kameradan alinan diger goriintiilerde de basarili oldugu
gbzlenmigtir. Bir goriintliniin iyilestirmesi i¢in Laplace filtresini kullanirsak; girdi

goriintiiniin f(x,y), Laplace filtresi V2f (x,y) asagidaki sekilde tanimlanir [33].

0% (xy) | 0%f (x)
VEIf () =5t 52 (2.27)

Genel olarak ikinci tiirev yaklagimi kullanilir.

d%f

Dx2 =f(x+1,y)+f(x—1,y)—2f(x,y)
ve

92 f

sonug olarak

Vif =lf(x+Ly)+fx—Ly)+ fly+D+f,y—1]-
4f (x,y) (2.28)

elde edilir.
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Laplace filtresi, ikinci dereceden tiirev Ozelligindedir ve biitiin yonlerdeki kenarlari
tespit eder. Eger maskedeki biitiin katsayilarin toplami sifir ise sadece kenarlar1 bulur,
merkezdeki katsay1 diger katsayilarin toplamindan biiyiikse hem kenarlar1 bulur hem de

orijinal goriintiiyii ekler [33].

Laplace operatorii her yonde keskinlestirme yapmaya yarar. Asagidaki matrisleri
kullanir [35].

0 1 0 1 1 1
1 -4 1 , |1 -8 1

0 1 0 1 1 1

Sekil 2.23de Laplace Filtresi uygulanmig goriintii bulunmaktadir [35].

(@) (b)

Sekil 2.23. (a) Orijinal Goriintii, (b) Laplace Filtresi Uygulanmis Goriintii [35].
2.6.2.4. Yiiksek Artis Filtresi

Yiiksek frekanslar1 vurgulayan ve diisiik frekanslar bastiran filtrelere yiiksek gecirgenli
filtreler (high-pass filters) denir. Yiiksek gegirgenli filtreler agik ve koyu tonlu detaylar
arasindaki farki daha da belirginlestirir. Benzer olarak orta ve algak gecirgenli filtreler
de vardir. Algak gecirgenli filtreler (low-pass filters) acik ve koyu detaylar arasindaki
ton farkini azaltirlar. Algak ve yliksek gecirgenli filtreleri uygulamanin en basit yolu
uzaysal komsuluk ortalamasi ile yapilir. Ornegin bir algak gecirgenli filtre, orijinal
gorlintiiniin  her pikselinin ¢evresindeki piksellerin ortalamasi ve bu ortalamanin
islenmis goriintiide piksel gri renk tonu diizeyi olarak kullanilmasi ile uygulanmaktadir.

Basit bir yliksek gecirgenli filtre ise, orijinal goriintiiden algak gecirgenli filtre ile
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filtrelenmis bir goriintiiniin ¢ikarilmasi ile yada merkezdeki piksel icin pozitif, etrafini
cevreleyen pikseller icin negatif agirliklara sahip bir nokta yayilim fonksiyonu

kullanilarak dondiiriilmesi ile olusturulabilir.

Yiiksek gecirgenli bir filtreleme 6rnegi Sekil 2.24°de verilmistir. 3x3 boyutlu filtre
kutusunun ortasina karsilik gelen piksellerin yeni piksel degerleri, kutudaki sayilarin
eslenik piksel degerleri ile c¢arpilip toplanmasi ve filtredeki sayilarin toplamina
boliinmesi ile elde edilir. Yeni goriintiide orijinal goriintiideki yiiksek degerli pikseller

daha yiiksek diistik degerlikli pikseller daha diisiik olarak hesaplanmistir [36].

Yiksek gecirgenl:

3 6 6 7 7 3 6 6 7 7
3 8 5 5 7 -1 -1 ] -1 3111 ] 4 3 7
3 3 8 5 T |l—|-1 16| -1|—]| 3 1 11 ] 3 7
2 3 3 8 6 1 -1 | -1 2 2 1 [ 10| 6
2 2 2 3 8 2 2 2 3 3

Orjinal gérinti piksel filtre

degerlert degerler
Sekil 2.24. Yiiksek gecirgenli filtre uygulamasi [36].

Filtre orijinal goriintiiniin ortasina yerlestirildiginde filtreleme sonrasi bu pikselin yeni

degeri su sekilde hesaplanir.

[(-1*8)+(-1*5)+(-1*5)+(-1*3)+(16™8) +(-1*5)+(-1*3)+(-1*3)+(-1*8)]/[(-1)+(-1)+(-1)+(-
1)+16+(-1)+(-1)+(-1)+(-1)] = (128-40)/(16-8) = int(88/8) = 11

Gorlntiideki  smurlarin - belirginlestirilmesi  i¢in  sifir  toplamli  dogrusal filtrelerde
kullanilabilmektedir. Bu filtrelerde katsayilar toplami sifirdir. Filtre zenginlestirilecek
detaya (sinir) bagh olarak diisey yada yatay dogrultuda gegcirilir. Filtrenin hangi dogrultuda
gecirilecegi hangi dogrultulardaki detaylarin zenginlestirilecegine baglidir [36]. Diisey
dogrultu i¢in tasarlanmis 3x3 boyutlu filtre 6regi Sekil 2.25°de verilmistir.
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Sekil 2.25. Sifir toplamli kenar filtresi [36].

2.7. C# DILINDE OzYUZ YONTEMi iILE YUZ TANIMA SISTEMIi
GELISTIRILMESI

Bu boliimde tez ¢aligmasinda gelistirilen yazilimin tasarimi ve bunun uygulamasina yer

verilmistir. Gelistirilen uygulama 4 ana boliimden olugmaktadir;

» Yiizlin tespit edilmesi; yliz bulma

» Gorlntiideki aydinlatma etkisinin azaltilmast ve goriintiiniin iyilestirilmesi,
giirtiltli azaltma, 6nigleme

» Poz ve 1isiklandirma durumlarina gore en uygun yontemin belirlenmesi

» Elde edilen en uygun yonteme gore kisi tanima

Uygulama Microsoft Visual Studio 2010 C#.Net programi kullanilarak gelistirilmistir.
Goriintii isleme algoritmalari igcin EMGU CV kiitiiphanesi, veritabani iglemleri i¢in SQL
Server 2008 Express kullanilmistir. Sistem tasariminda asagidaki 2 ozellige dikkat
edilmistir.

» Gelistirilebilirlik: Yiiz tanima sistemi gelistirilmeye agik bir yapiya sahiptir.
Gerek duyulan ihtiyaglara gore sistem modiilleri gelistirilebilir veya
degistirilebilir.

» Modiilerlik: Yiiz tanima sistemi birbirinden bagimsiz birgok modiiliin
birlesimiyle meydana gelmistir. Boylelikle sistemde karmasikligin Oniine
gecilmistir.

2.7.1. Yiiz Tammma Sistemi Mantiksal Tasarinm
Sistem hem video kameradan yakaladigi anlik goriintli i¢in hem de bilgisayar iizerinde
kayitl olan bir goriintii igin yiiz tespiti ve yiiz tanimasi yapmaktadir. Sistemde

kullanilacak kamera sistemi kullanim amacima gore farklilik gosterebilir. Gilivenlik
kamerasi, web cam veya el kamerasi sistemde kullanilabilir. Ancak kameradan,
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gorlntiilerin net olarak alinabilmesini saglamak i¢in yiliksek c¢oziintirliiklii kameralar
tercih edilmelidir. Sekil 2.26’da yiiz tanima sisteminin mantiksal yapisi gosterilmektedir.

Gergek Zamanli Tanima Egitim
Video Girdisi Test imgesi B
Yiiz Bulma Yiiz Bulma

Modiila : Modiili
Yiiz Konum Yiiz Konum
Bilgisi Bilgisi
On-isleme On-isleme
Modiilii : Modiilii
Test Imgesi Test Imgesi
: : Tanima ve Egitim
Tanima Modiili : : Modiilii
o Sonug ve
Kimlik Egitici Kaydi

Sekil 2.26. Yiiz tanima sistemi mantiksal yapisi.
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2.7.2. Yiiz Bulma Modiilii

Bir goriintiiniin tamami yiize ait olmadigindan, ilk olarak yliziin tespit edilmesi
gerekmektedir. Bu ¢alismada Haar dalgacik 6zniteliklerine dayali ¢ok katli siniflandirici
kullanilmistir. Oznitelikler Adaboost algoritmas1 ile secilmekte ve gereken toplam
Oznitelik sayis1 hedeflenen yanlis kabul oranina bagl olarak degigsmektedir. Adaboost

algoritmasi ilk olarak Freund ve Schapire tarafindan 6nerilmistir [37].
2.7.2.1. Adaboost Algoritmasi Ile Yiiz Bulma
Adaboost algortimast;

» Egitim ornekleri (x1 ,Y1 ),...,( Xn,Yn ) olarak diizenlenir. Burada y; ,negatif 6rnekler

icin 0, pozitif drnekler i¢in 1 olarak kabul edilir.

» m ve n sirastyla pozitif ve negatif 6rnek sayisim gostermek tizere agirliklar wy ; =

1 1
T 30 olacak sekilde her y; € {0,1} olarak baslangi¢ degeridir.

» T iterasyon sayis1 olmak tizere, her t=1,.,T i¢in:
o Agirliklar normalize edilir.
Wt,i

Wti <

-t 2.29

o Her bir j 6zniteligi i¢in , sadece bu 6zniteligi kullanan bir h; smniflayicist

egitilir. Hata wy agirligina gore dl¢iliir.
=Y. w. 2
& = X Wiln; Ge-yi| 7 (2.30)
o Enaz g hatasina sahip ht siiflayicisi segilir.

o Agirliklar gilincellenir.

1—e;
Weiti = Weify (2.31)

Xi dogru olarak siniflandirildi ise e;=0, aksi halde e;=1 olur. pf; ise,

Et

B = (2.32)

1—8t

olarak bulunur.
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e Sonunda olusan siniflayici:

1
h(x) = {1 Yi=1ache(x) > 52?:1 at (2:33)
0 diger
1
ay = logﬁ—t (2.34)
olarak alinir [38].

Bu uygulamada Adaboost algoritmasi “opencv-haar-classifier” smiflandiricisini
kullanmaktadir. Yiiz bulma islemi bu siniflandiriciya gore yapilmaktadir. Sekil 2.27° de

bu smiflandiricinin xml yapisindan bir kesit gosterilmektedir.

<?wml version="1.8"7:
...
-l <opencv_storagez
-l +«haarcascade frontalface default type id="opencwv-haar-classifier™:
¢s5ize»24 24</zizes

- <stages>»
= <_>
¢l-- stage @8 --»
- <trees:
= < >
¢l-- tree 8 --»
= <>
<!-- root node --»
- <feature»
- <rects:
€ »6 4129 -1.</ >
< »6 7 12 3 3.4/
</rects:
ctilted»@</tilted:
</features
<threshold»-8.8315119996666988</threshold:
{left_931>2.ES?5389839215988{fleft_ual>
<right_val>-2.2172188543975838¢</right_val>
<f > |
<f >
= < >
¢l-- tree 1 --»
= <>
<!-- root node --»
- <feature»

Sekil 2.27. “Opencv-Haar-Classifier” katmanl yapisi
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Sekil 2.28° de Adaboost algoritmasi kullanilarak tespit edilen, bulunan yiizler goriilmektedir.

Yuz Bulma ve Tanima Sistemler Kullanarak Kimlik Tespitinin Yapimas:

) Kameradan Al @ Dosyadan Yikle

Tespit Edilen Yizler(YUz Tespiti+Gri Renk Donustimi+Histogram Esitlemesi)

>

Fotograf CozinUrlugu o
%, Fotograf Yiikle © CokDisik @ Disk @ Nomal :l G

©) Yiksek @ Cok Yiksek

-{. Kapat

Sekil 2.28. Adaboost algortimasi ile tespit edilen yiizler.
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2.7.2.1. Yiiz Bulma Modiilii Temel Bilgiler ve Calisma Sekli

Yiiz bulma modiilli, hem kameradan elde edilen anlik goriintii {izerinde hem de kayith
bir fotograf iizerinde yiiz bulma islemini yapmaktadir. Bu islem, sekil 1’de de
goriildiigii gibi Goriintii Elde Etme 6zelliginin Kameradan Al veya Dosyadan Yiikle

seceneklerinden birinin secilmesi ile gerceklesmektedir.

Yiz Bulma ve Tanima Sistemleri Kullanarak Kimlik Tespitinin Yapimasi

@ Kameradan Al ) Dosyadan Yikle
Tanima Yontemi : @ Ozylz Yaklagmi(Temel Bilegenler Analizi TBA) () Fisher Yiz Yaklagmi(Dogrusal Ayrag Analizi,LDA) () Yerel kil Oriintd Histogram lle Yz Tanima(LBP)
Kamera Gorlintist Edédime

Recep HOWSS Recep HOLAT ~ Recep HOLAT  Recep HOLAT

Aldtif Yiz Resmi

Sekil 2.29. Yiiz bulma modiilii; goriintii elde etme 6zelliginin “kameradan al”

yapilmasi.

Goriintii Elde Etme 6zelligi Kameradan Al secildiginde Sekil 2.29°da gosterilen ekran
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu ekran iizerinde, Ozyiiz Yaklasimi, Fisher Yiiz Yaklasim,
Yerel ikili Oriintii yiiz tanima yontemleri bulunmaktadir. Bu modiil hem yiiz bulma
hem de yiiz tanima islemini ayn1 anda yapmaktadir. Yiiz bulma islemi Adaboost
algoritmas1 ile yiiz tanima ise bahsedilen yOntemlerden birinin secilmesi ile

yapilmaktadir.

Anlik kamera goriintiisiinden elde edilmis olan goriintii {izerinde yiizler bulunup daha
sonrada bulunan bu ylizler egitici veritabanindaki diger yiiz verileri karsilastirilarak
Sekil 2.29°da sag ist kisimda bulunan Eglestirme alaninda goriintillenmektedir.
Karsilastirma sonucunda tanmman kisilerin ad, soyad bilgileri anlik video

goriintiisi lizerinde yazilmaktadir. Tespit edilen en son yiiz imgesi Egitici Ad1 alaninda
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goriintiilenmektedir. Bunun amaci eger gorlintlinlin egitici veritabanindaki karsilagtirma

sonucunda taninmamasi halinde sisteme yeni egitici verilerini kaydetmektir.
Yukarida anlatilanlar1 6zetlersek, Goriintii Elde Etme Kameradan Al segildiginde;

> Yiiz Bulma
> Yiiz Tanima

> Istenirse Yeni Egitici Kayd1

islemleri yapilmaktadir. Bu islemler Sekil 2.30°da gosterilmistir.

Video Girdisi

Frame (Kare)
Yakala

l

320x240 Piksel
(Yeniden Boyutlandirma)

l

Gri Renk Doniistimii

l

Yiiz Tespiti/Bulma Hayir
(Adaboost Algoritmast)

!

Egitici Kayd
Yap

(50x50 Piksel) Yiiz
(Yeniden Boyutlandirma) Tanima
Evet
\/
Ad Soyad Bilgilerini Ekrana Yazdir

R
‘e .*
“y s
-------------------------------------------------------------------------------

Sekil 2.30. Yiiz bulma modiilii akis diyagrama.
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Gortinti Elde Etme 06zelligi Dosyadan Yiikle secildiginde Sekil 2.31°deki ekran

goriintiilenmektedir.

Yuz Bulma ve Tanima Sistemleri Kullanarak Kimlik Tespitinin Yapimas:

@ Dosyadan Yukle

- — }
Fotograf Coézunurlugu 5 1
&, Fotograf Yikle © CokDisik @ Disik © Nomal l Yz Tespit Bt

@) Yiksek ) Cok Yiksek

Al et

Sekil 2.31. Goriintii elde etme 6zelliginin “dosyadan yiikle” yapilmasi.

Bu ekranda sadece yiiz bulma islemi yapilmaktadir. Yiiz bulma islemine baslamak i¢in
ilk olarak Fotograf Yiikle diigmesi kullanilarak ilgili fotograf yiiklenir. Daha sonra
Fotograf Coziinlirligi ayarlanarak Yiiz Tespit Et diigmesine tiklanir. Fotograf

Cozinirligii fotografin boyutu ile ilgili ayarlar1 igermektedir.

Fotograf Coziintirliigli sayesinde program sirasiyla fotografi asagidaki olgiilerde yeniden

boyutlandirarak yiiz bulma islemini gergeklestirir.
Cok Diistik:

320 x 240 Piksel

50 x 45 Piksel

Orijinal Piksel X x Orijinal Piksel Y

(Orijinal Piksel X /2) x (Orijinal Piksel Y / 2)
(Orijinal Piksel X/ 3) x (Orijinal Piksel Y / 3)
(Orijinal Piksel X/ 4) x (Orijinal Piksel Y / 4)

o g w D E
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Diisiik:

1. 640 x 480 Piksel
2. (Orijinal Piksel X /2) x (Orijinal Piksel Y / 2)

Normal:

1. 1280 x 960 Piksel
2. Orijinal Piksel X x Orijinal Piksel Y

Yiksek:

1. 2560 x 1920 Piksel
2. Orijinal Piksel X x Orijinal Piksel Y

Cok Yiiksek:

1. 5120 x 3840
2. Orijinal Piksel X x Orijinal Piksel Y

Cozinlirlik yiiz bulmada oOnemli bir yere sahiptir. Sekil 2.31°deki fotograf

kullanildiginda bahsedilen ¢6ziiniirliik degerlerine gore tespit edilen yiizlerin sayilari;

» Cok Diistik: Hig yiiz tespit edilmemistir.
» Disiik: 1

» Normal: 24

» Yiksek: 25

» Cok Yiiksek: 28 olarak bulunmustur.

Yiizler tespit edildikten sonra, bulunan yiizler ekranin sag tarafina sirasiyla 1.Yiiz,2.Yiiz
seklinde gosterilmektedir. Bulunan her yiiz ekranda gosterilmeden Once asagidaki

islemlerden gegirilir;

» Gri renk doniisimi
» 50 x 50 piksel yeniden boyutlandirma

» Histogram esitlemesi

Tespit edilen yiiz imgesi boyutlari, veritabaninda bulunan imgelerle esit olmalidir. Bu
nedenle yiizler, veritabaninda bulunan imgelerle esit boyutlara gelecek sekilde yeniden
boyutlandirilir. Bu ¢aligmada yiiz imgeleri, gri renk doniigiimii yapilarak, 50 x 50 piksel

olarak boyutlandirilmistir. Aydinlatma degisimleri yiiz tanima sistemi i¢in sorun teskil
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eden konular arasindadir. Bunun etkisini en aza indirmek i¢in gri renk doniisiimii ve

histogram esitlemesi yapilmaistir.

Histogram, goriintiideki her bir renk degerinin agirlik dagilimini gosterir. Histogram
esitleme goriintiiniin  kontrastinin iyilestirmek i¢in yapilir. Renk degerleri diizgiin

dagilimli olmayan goriintiiler i¢in uygun bir goriintii esitleme metodudur.
2.7.3. Yiiz Tanima Modiilii

2.7.3.1. Yiiz Tamima Modiilii Temel Bilgiler ve Calisma Sekli

Yiiz bulma isleminden sonra yiliz tanima islemine ge¢ilir. Bunu yapmak icin Sekil
2.31°da tespit edilen yiizler alanindaki her bir yiizlin altinda yer alan Se¢ diigmesine

tiklanir. Sekil 2.32°deki ekrana ulasilir.

Orjinal Resim Gri Resim Histogram Esitleme HE+Medyan Filtresi HE+Gaussian Filtresi HE+Laplace Filtresi

Gergek(Dizin) Adi
subject01.gif
Editici Adi

subject01.gf Q
qb  Editim Setine Bde Yiiz Ta

Ozyuz Yaklagmi(Temel Bilesenler Analizi, TBA)}+Histogram Esitleme subjectd1.gif @ @ Evet ) Hayr
Ozyiiz Yaklagmi(Temel Bilesenler Analizi, TBA)}:HE +Medyan Fitresi subject01 gif @ @ Evet ) Hayr
Ozyliz Yaklagmi(Temel Bilesenler Analizi, TBA}+HE+Gaussian Filtresi subjectd1.gif @ @ Evet ) Hayr
Ozyiiz Yaklagmi(Temel Bilesenler Analizi TBA}HE +Laplace Fitresi subjectd1 gif @ @ Evet O Hayr
Fisher ‘iz Yaklagmi[Dodrusal Ayrag Analizi LDA)+Histogram Esitleme subject0l gif @ @ Evet ) Hayr
Fisher Yiiz Yaldagm(Dogrusal Ayrag AnalizLDA)HE +Medyan Fitresi subject0] gif @ @ Evet O Hayr
Fisher iz Yaklagmi(Dodrusal Ayrag Analizi LDA}+HE+Gaussian subject0l gif @ @ Evet ) Hayr
Fisher Yiiz YaklagmiDognssal Ayrag Analizi| DA)+HE+Laplace Fifresi subjecto1.gif (@ ©F&=o o
Yerel ikil Orintd Histogram lle iz Tanma(LBP}+Histogram Esitleme subjectd1.gif @ @ Evet © Hayr
Yerel ikili Ciriintii Histogram le Yiiz Tanma(lLBP)+HE+Medyan Fittresi subject01 gif @ @ Evet O Hayr
Yerel ikili Oriinti Histogrami lle Yiiz Tanma(LBP)}+HE+Gaussian Fitresi subject01 gif @ @ Evet ) Hayr
Yerel ikili Ciriintii Histogram le Yiiz Tanma(lLBP)+HE+Laplace Fitresi subject01 gif @ @ Evet O Hayr
Yiiz Tanma Sistemin Onerdii Yontem subject01.gif @ @ Ewvet O Hayr

Sekil 2.32. Yiiz tanima modiilii.
Yiiz tanima uygulamasinin bu modiili;

» Egitici Kaydi
> Yz Tanima

> Istatiksel Verilerin Grafiksel Gosterimi adimlarini icermektedir.
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Yeni bir egitici kaydetmek i¢in, Egitim Setine Ekle diigmesi kullanilir. Bu islem
sonucunda egitici verisi, Sekil 2.33’te gosterildigi gibi, gri renk doniisiimii yapildiktan

sonra asagidaki islemlerden gecirilerek sistemde 4 farkli sekilde saklanmaktadir.

Bunlar;
» Histogram Esitleme
» Histogram Esitleme ve Medyan Filtresi
» Histogram Esitleme ve Gaussian Filtresi

» Histogram Esitleme ve Laplace Filtresi

Histogram Esitleme HE+Medyan Filtresi HE+Gaussian Filtresi HE+Laplace Filtresi

Sekil 2.33. Egitici kaydinin 4 farkli sekilde yapilmasi.
Bu caligmada yiiz tanima yontemleri olarak;

> Ozyiiz Yaklasimi ile Yiiz Tanima
» Fisher Yiiz Yaklagimi ile Yiiz Tanima

> Yerel Ikili Oriintii Histogram ile Yiiz Tanima

yontemleri kullanilmistir. Her bir yontem yukarida gegen 4 farkl egitici kaydi i¢in ayr

ayr1 uygulanmakta ve sonuglari sistemde kayit altina alinmaktadir.

Yiiz tanima iglemini baslatmak igin Yiiz Tani1 diigmesi tiklanir. Uygulama her bir
yontem i¢in yliz tanima yaparak sonuglart Veritabaninda Eslesen Kisi basligi altina
yazdirmaktadir. Eslesmeyen durumlar i¢in bu alan bos birakilmaktadir. Cikan sonugclar,
Degerlendirme baslig1 altindaki Evet veya Hayir segenekleri kullanilarak degerlendirilir.
Eslesen fotograf dogru ise evet segenegi, eslesmiyorsa veya yanhis eslestigi durumlarda

da hayir segenegi isaretlenerek kaydedilir.

Fotograf bashigi altinda bulunan diigmeye tiklandiginda ise veritabaninda eslesen

fotograf goriintiilenmektedir (Sekil.2.34).
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Gri Renk Danlsimi

Histogram Esitleme

subject0l.normal.g

El

Sekil 2.34. Veritabaninda eslesen goriintii.

Bu calismada Yale ve ORL veritabanlar1 kullanilmistir. Yale veritabani 15 denege ait
toplam 165 goriintii icermektedir. Her denege ait ifade ve aydinlatma farkliliklari igeren
11 goriintii bulunmaktadir. Bu sistemde, kullanilan yontem ve filtrelerin tanima basari
oranlar1 ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir. Ayrica goriintiiniin aydinlatma ve poz durumlari
dikkate alindiginda her yontemin bahsedilen durumlar i¢in tanima basari oranlari
grafiksel olarak gosterilmektedir. Bu grafiklere ulagsmak i¢in Rapor baghigi altindaki
diigmeler kullanilmalidir. Bu baghk altindaki acilir liste asagidaki degerleri

igcermektedir;

<\

Timu

Merkezden Aydinlanmis
Gozlikli

Mutlu

Soldan Aydinlanmis
Gozliiksiiz

Sagdan Aydinlanmig
Uzgiin

Uykulu

Saskin

AN NN N Y U U N N

Go6z Kirpmig

Raporlama basligi altindaki birinci diigme kullanildiginda; acilir listedeki Timii

secenegi secilmis ise her poz ve aydinlatma durumlari igin ilgili yiiz tanima yontemin
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genel tanima basar1 oran grafigi (Sekil 2.35), diger se¢enekler i¢inde tanima basar1 orani

grafikleri yilizde olarak gosterilmektedir.

rnE (= g
L S o= @~ SAP CRAYSTAL REPORTS ®
I Ana Rapor

Yiiz Tanima Oranlan Grafigi 0
35D
[ L
00 11
250 [ &
11
200
E 1
150}] =
100
11
B0 11
COmyiiz YWaklagm(T emel Biesenier Ansliz TEA+Histogram
Egiteme i
Yiz Tamma Yontemleri
| M TestSaws Cofr Sans |
Tanima Oran (%) : 75.88 -
Gegerli Sayfa No: 1 Toplam Sayfa Sayise 1 Yakinlagtirma Katsayisi: 100

Sekil 2.35. Tiimi secildiginde yiiz tanima oran1 grafigi.

rng = Eg

2 O 2| @- SAP CRYSTAL REPORTS®
aa - -
Ortalama Hesaplama Suresi
10 h[1]
T
=
t &
3
=S
£ 5
E G abbaa e Turnad =
] e E
il H\::‘I.':lbll-inﬂ'n
a4
]
E
L]
o
iz
% —_
Czyiiz VaklagmeTemel Bilesenler
Analizi T BAH-Hisogram Esiflems
YONTEM -
Gegerli Sayfa No.: 1 Toplam Sayfa Sayise 1 Yakinlagtirma Katsayise 100

Sekil 2.36. Tiimii se¢ildiginde yliz tanima ortalama hesaplama siiresi grafigi.
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Raporlama bagliginin altindaki ikinci diigme ile yiiz tanima ortalama hesaplama siiresi

grafigine ulasilir (Sekil 2.36).

Sekil 2.32°de Genel Rapor, her poz ve aydinlatma durumlari i¢in kullanilan yiiz tanima
yontemlerin tanima basar1 oranlar1 grafigini (Sekil 2.37) ve ortalama hesaplama siireleri

grafigini (Sekil 2.38) gdstermektedir.

Yiiz Tanima Oranlari Grafigi

76

Dogruluk Oranm{%)

Yiz Tanima Yoéntemleri

Fisher iz Fisher iz Fisher iz Fisher iz PR P

‘YaklasimiDogrusal ‘vaklasimiDogrusal ‘vaklasimiDogrusal “vaklasimiDogrusal g@;:;:rlﬁm'nem' fBJ”zg;;\If:rklagimlfremel
yrag yrag Ayrag Ayrag A . A .

AnalciLDA)Histogram  Analivi LDAJHistogram  Analisi,LDAJ+Histogram  Analisi,LDA)+Histogram ?;;IE;LBA}*H istogram ?;;I"Eﬂ%\ﬂfglﬂzg

Esitleme

Ozyiz vaklagimi(Temel
Bilesenler

Analizi TBA}+Histogram
Esitleme+Laplace Filtresi

“Yerel [kili Orinti
Higtogrami lle Yiz
Tanima(LBP j+Histogram
Esitleme+M edyan Fittresi

Esitleme+Gauss Filtresi

Ozyiz Yaklagimi(Temel
Bilesenler

Analizi TBA)+Histogram
Esitleme+Medyan Filresi

Esitleme+Laplace Filtresi

B sistem

Esitleme+M edyan Filresi

Yerel Ikili Orinti
Higtogrami lle iz
Tanima(LBP j+Histogram
Esitleme

“erel Ikili Orinti
Higtogrami lle iz
Tanima(LBP j+Histogram
Esitleme+Gauss Filtresi

“erel Ikili Orinti
Higtogrami lle iz
Tamma(LBP)+Histogram
Esitleme+Laplace Filtresi

Sekil 2.37. Yiiz tanima oranlar1 grafigi.

Sekil 2.37 yiiz tanima yOntemlerin, genel yiiz tanima basar1 oranlarin1  gostermektedir.
Bu grafik, agilir listeden biri secilerek alindiginda ise gegerli poz ve aydinlatma durumu

i¢in yiiz tanima bagar1 oranlar1 grafigini gostermektedir.

Sekil 2.38 yiiz tanima yontemlerin, genel ortalama hesaplama siirlerini gostermektedir.
Bu grafik, a¢ilir listeden biri segilerek alindiginda ise gegerli poz ve aydinlatma durumu

i¢in yiiz tanima ortalama hesaplama siireleri grafigini gostermektedir.
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Hesaplama Siresi Ort{Milisaniye)

Hesaplama Suresi Ort/ YONTEM

YONTEM

Fisher Yiz
“Yaklagime Dodruzal

yrag
Analizi, LDA +Histogram
Egitleme

Oz iz Yaklagime(Tamel

Fisher Yiz
“Yaklagima (Dodrusal

wap
Analzi, LDA}Histogram
Egitleme+Gauss Filresi

Oz iz Yaklagima Tamel

Fisher iz
“Yakagmi(Dogrusz|

W
Analzil DAWHistogram
Egitleme+Laplace Filtesi

Fisher iz
“Yaklag meDodruzal

g
Anslzil DA}+Hisogram
Egileme+Medyan Filtresi

erel lili Oriinti

Czyiiz Yaklagms(Temel
Bilesenler

Analzi, TBA}+ Hisbgram
Egifeme

Yeral lkili Oriintii

Czyiiz Yaklagms(Temel
Bilegenler

Analmi, TBA}+ Histogram
Egitleme+Gauss Filiresi

Yerel lkili Oriintii

Histograrm iz Yiz
Tanma{LB Pl+Histogram
Egitleme+Laplace Filtresi

B Histogram lie Yiz
Tanma{LBP}+ Histogram
Egileme

u Histogram lle ¥iz
Tanma{LBP}+ Histogram
Egifleme+Gauss Filtresi

Bilesenler Bilese nier
L Analzi, TBA +Histogram u Ara?s_i.TEA}i-Histo;rarr

Egitleme+Laplace Filtresi Egitleme+Medyan Filtresi

B Sistern

“Yeral lli Orintii
Histogram iz ¥iz

T anma({L BF+Histogram
Ezitleme+Madyan Filtresi

Sekil 2.38. Yiiz tanima ortalama hesaplama stiresi grafigi.
2.7.3.2. Oklid Mesafesi ile Karar Verme

Smiflandirma, bir grup nesnenin benzer 6zelliklerinden yola ¢ikarak gruplandirilmasi
anlamina gelmektedir. Bilimsel anlamda bir karar verme islemidir. Siniflandirma
yapilabilmesi i¢in ilk olarak goriintiilerden 6znitelik ¢ikartilmasi gerekmektedir. Bu
caligmada Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda; Temel Bilesen Analizi, Dogrusal Ayrag Analizi
ve Yerel ikili Oriintii kullamlmustir. Literatiirde ¢cok sayida siniflandirma algoritmasi
vardir. Bu calismada oklid uzakhigi kullanilmistir. Oklid uzakligi, karsilastiriimak

istenen verinin 0rnek kiimeler arasinda en yakin olanini bulmak i¢in kullanilir.

Oklid uzakligi (2.35) asagidaki formiille hesaplanur;

V 01— q0)%+ (02— q2)% + -+ (Pn — qn)? = X1 — )2 (2.35)

Oklid uzaklig1, Pisagor Teoremi temel alarak bir noktanin diger noktaya olan dogrusal
uzakligin1 hesaplama yontemidir. Siniflandirmada karsilastirmak igin olusturulan veri
kiimelerinin sayisina gore, bilgisayar tiim veri setlerini tek tek tarayarak yeni verinin

ortalamasiyla karsilastir ve nesneyi en yakin kiimeye atar [39].
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2.7.3.3. Yiiz Tamuma Sistemi Onerilen Yontem

Onerilen yontem, poz ve aydinlatma durumlarina gére en basarili yontem hangisi ise

yiiz tanima iglemini o yonteme gore yapan yontemdir. Buna karar verirken igerdeki test

verilerinden yararlanmaktadir. Hangi yontem daha basarili ise onun iizerinden

islemlerini yapan yontemdir.

2.7.4. Programda Kullanmilan Onemli Fonksiyon ve Yéntemler

2.7.4.1. Yiiz Bolgesinin Tespiti

1.

public CascadeClassifier Face = new CascadeClassifier(Application.StartupPath

+ "/Cascades/haarcascade_frontalface default.xml")

Yiiz tespiti yapan metoddur. Bu metot yiiz bulma islemini haarcascade

smiflandiricisini kullanarak gergeklestirir.

MCvFont font = new MCvVFont(FONT.CV_FONT HERSHEY COMPLEX,
0.5, 0.5)

Yiiz bulma ve tanima video kameradan yapiliyorsa, bulunan kisi bilgileri hemen
yiiz bolgesinin altina yazilmaktadir. Yukaridaki ifade kullanilan yaziya ait

tanimlamay1 gosterir.
Capture grabber

Video kameradan kare (frame) kare goriintiileri yakalayan ve bunlar1 kendinde

saklayan Emgu CV sinifindan olusturulmus bir degiskendir.

Rectangle[] facesDetected = Face.DetectMultiScale(gray frame, 1.2, 10, new
Size(50, 50), Size.Empty)

Verilen goriintiide dikdortgen bolgeleri bulur ve bir dizi olarak bu bolgeleri
saklar. Gortintiideki yiiz bolgesinin koordinatlarini hesaplar.
currentFrame.Convert<Gray, Byte>();

Video kameradan yakalanan anlik gorlintiiniin rengini gri olarak degistiren
fonksiyondur.

currentFrame.Copy(facesDetected[i]).Convert<Gray, byte>().Resize(100, 100,
Emgu.CV.CvEnum.INTER.CV_INTER_CUBIC)

Gortintlideki yiiz bolgesini tespit ettikten sonra bu bolgeyi kopyalayan

fonksiyondur.
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. currentFrame.Draw(facesDetected[i], new Bgr(Color.Red), 2)
Goriintii lizerinde yiiz bolgesini ¢ergeve olarak ¢izen fonksiyondur.
. void ADD_Face_Found(Image<Gray, Byte> img_found, string name_person,
int match_value)
{
PictureBox P1 = new PictureBox();
Pl.Location = new Point(faces_panel X+10, faces_panel_Y+10);
Pl.Height = 80;
P1.Width = 80;
P1.SizeMode = PictureBoxSizeMode.Stretchimage;
Pl.Image = img_found.ToBitmap();
Label LB = new Label();
LB.Text = name_person + " " + match_value.ToString();
LB.Location = new Point(faces_panel_X, faces_panel Y + 100);
//LB.Width = 80;
LB.Height = 15;

this.Faces_Found_Panel.Controls.Add(PI);
this.Faces_Found_Panel.Controls.Add(LB);
faces_count++;
if (faces_count == 3)
{

//faces_panel X =0;

faces panel_X =0;

faces_panel Y +=100;

faces_count = 0;

}

else faces_panel_X +=100;
if (Faces_Found_Panel.Controls.Count > 12)

{

Clear_Faces_Found();
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Bulunan yiizlerin ekranin sag tarafinda buluna Tespit Edilen Yiizler(Yiiz
Tespiti+Gri Renk Doniistimii+Histogram Esitlemesi) kisminda gosterilmesini

saglayan kullanici tanimli fonksiyondur.
2.7.4.2. Yiiz Tanima

1. EigenFaceRecognizer recognizerEigen =new EigenFaceRecognizer(80,
double.Positivelnfinity);
Ozyiiz yaklasimi ile yiiz tanimada kullanilan degiskeni ifade eder.

2. FisherFaceRecognizer recognizerFisher = new FisherFaceRecognizer(0,
3500);
Fisher yaklasimu ile yiiz tanimada kullanilan degiskeni ifade eder.

3. LBPHFaceRecognizer recognizerLBPH = new LBPHFaceRecognizer(l, 8,
8, 8, 100);

Yerel ikili oriintii yaklagimi ile yiliz tanimada kullanilan degiskeni ifade eder.
2.7.4.3. Gerekli EmguCV Kiitiiphaneleri

1. Emgu.CV.dll
OpenCV resim isleme fonksiyonlarini igerir. Bunlara;
v’ Capture
EigenFaceRecognizer
EigenObjectRecognizer
EigenObjectRecognizer.RecognitionResult

FisherFaceRecognizer

AN N NN

HaarCascade
v" Retina
ornek verilebilir.
2. Emgu.CVv.UlLdIl
Resim goriintiilemek i¢in kullanici arayiizii saglar. Bu arayiizlerden bazilar
sunlardir;
v HistogramBox
v HistogramViewer
v ImageBox
v ImageViewer
v

MatrixViewer
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3. Emgu.Util.dll
Emgu.CV projeleri tarafindan kullanilan araglar kolleksiyonudur. Bunlara
Ornek olarak;
v" CvEXxception
v CvToolbox
v' Datalogger
v TbbTaskScheduler
v VectorOfDataMatrixCode

verilebilir.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde deneylerin sonuglar1 sunulacaktir. Deneyler C# (C Sharp) programlama dili ile
yazilan yazilim kullanilarak yapilmistir. Deney sonuglart SQL Server 2008 veritabanina

kaydedilmekte ve Crystal Reports ile raporlanmaktadir.

3.1. Yale Veritabani Deneyleri

Yale veritaban1 15 denege ait toplam 165 goriintii icermektedir. Her denege ait ifade ve
aydinlatma farkliliklar1 igeren 11 goriintii bulunmaktadir. Bunlar, sagdan aydinlanmus,
merkezden aydinlanmis, soldan aydinlanmis, gozliiksiiz, gozliiklii, normal, gbz kirpmis,

uykulu, sagkin, mutlu, lizgiin gorintiilerdir (Sekil 3.1).

Poeoed29mR 2

subject01 subject0l.glasses  subject0l.happy subject()l leftligh subjectOI noglass subject0l.normal sub;ec‘tOl rightlig subject01.sad

990 A9 9 @

subject02.centerli  subject02.glasses  subject02.happy  subjectO2.leftligh subject02.noglass subject02.normal subject02.rightlig subject02.sad
ght t es ht

e coa@ool@ @

subject03.centerli subject03.glasses  subject03.happy  subject03.leftligh subject03.noglass subject03.normal subject03.rightlig subject03.sad
ght t es ht

29 299392 9ohk 9

subjectO4.centerli  subject04.glasses  subjectO4.happy  subject04.leftligh subject04.noglass subject04.normal  subjectO4.rightlig subject04.sad
ght t es ht

Sekil 3.1. Yale veritabanindan 6rnek goriintiiler
Yale veritabaninda 2 ayr1 deney yapilmistir. Birinci deneyimizde egitici setine

deneklere ait sadece normal goriintiileri eklenmis ve diger tiim goriintiiler ile tanima

islemi yapilmistir. Sonuglar asagidaki Cizelge 3.1’de gdsterilmistir.
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Cizelge 3.1. Deneklere ait normal goriintiilerin yer aldig1 egitim veritabaninda yapilan test

sonuclari(%’lik tanima oranlari).

Yale Veritabam

AE
T W = = W
= - g = = = N =
E = = = E =) E] E 2 ] = = = = E,
< & E g = = = ] = g =2 =2 = E ]
S & = |8 & | & | B | R 5 | & = | = ¥
-~ = z = - e a P 5 o ~ =) -
— =, E = o O =

QE:D |—°|

v (4]
= 76 74 39 13 93 87 100 87 90 87 87 87
E Medyan 75 56 39 13 93 87 100 87 97 87 87 87
ﬁ Gauss 76 74 39 13 93 87 100 87 90 87 87 87
= Laplace 59 37 21 20 77 87 100 77 57 60 63 60
= 63 41 11 7 80 87 100 87 63 60 80 87
E Medyan 66 41 11 7 20 87 100 87 77 73 87 87
g Gauss 67 44 11 7 20 87 100 87 70 73 87 87
= Laplace 12 0 0 0 13 53 100 0 0 0 7 0
77 70 18 47 93 93 100 100 87 63 100 87
g Medyan 76 52 11 33 93 93 100 100 93 73 100 87
5: Gauss 67 3 18 20 93 87 100 100 67 60 87 87
& Laplace 70 59 36 27 63 93 100 93 67 73 93 77
Onerilen Yontem 81 64 29 53 87 93 100 100 93 87 100 80

Cizelge 3.1 incelendiginde en yiiksek tanimayi gergeklestiren yontemler % 77 ile
LBP-+HE yontemleridir. Sistemin 6nerdigi yonteme gére tanima orant ise % 81 olup en

1yl tanima oranindan % 4 daha iyi sonu¢ vermistir.

Merkezden, sagdan ve soldan aydinlanmis goriintiiler i¢in sonuglar degerlendirildiginde

TBA+HE ve LBP+HE yontemlerin daha basarili oldugu sdylenebilir.

Egitici kayd1 olan normal goriintiilerin sonuglar1 incelendiginde tiim yontemlerin % 100

basariya sahip oldugu goriilmektedir.

Yapilan ikinci deneyimizde ise egitim setine deneklere ait normal ve merkezden
aydinlanmig goriintiiler eklenerek tanima islemi yapilmistir. Tanima islemi birinci
deneyde oldugu gibi 165 goriintii kullanilarak yapilmistir. Sonuglar Cizelge 3.2° de

gosterilmistir.
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Cizelge 3.2. Deneklere ait normal ve merkezden aydinlanmig goriintiilerin yer aldig egitim

veritabaninda yapilan test sonuglari(%’lik tanima oranlari).
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- 82 100 43 40 a3 87 100 87 &7 a3 87 88
E Medyan 81 100 43 33 a3 87 100 87 87 87 87 88
E Gauss 2 100 36 40 a3 87 100 87 100 87 &7 88
= Laplace 68 100 36 27 87 87 100 67 60 60 53 75
w 68 100 7 13 80 87 100 87 33 60 80 81
E Medyan 70 100 7 13 80 87 100 87 60 60 ] 88
gGauss 70 100 7 7 80 87 100 87 67 60 20 88
= Laplace 25 93 7 0 7 33 100 0 0 0 7 6
82 100 21 60 a3 a3 100 | 100 &7 60 100 88
;‘Med}-‘an 85 100 21 67 a3 a3 100 | 100 93 73 100 88
7. |Gauss 78 100 21 33 a3 87 100 | 100 67 33 87 88
3 Laplace 78 100 57 40 60 93 100 93 67 73 93 81
Onerilen Yéntem 21 100 50 73 a3 a3 100 | 100 100 a3 100 87

Cizelge 3.2 incelendiginde en iyi tanima yontemi % 85 dogruluk oranina sahip
LBP+HE+Medyan yontemidir. Sistemin dogruluk orani ise % 91 olup, % 6 daha iyi

sonug vermistir.

Egitici kayd: yapilan normal ve merkezden aydinlanmis goriintiilerin sonuglart
incelendiginde LDA-+HE+Laplace disinda tiim yontemlerin yiiz tanmima basari

oranlarinin % 100 oldugu goriilmektedir.

Her iki ¢izelgedeki degerler karsilagtirildiginda egitici sayisi ile tanima oraninin dogru
orantili oldugu goézlenmistir. Cizelge 3.3°te her iki ¢izelgedeki genel basari tanima

oranlan grafiksel olarak gosterilmistir.
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Cizelge 3.3. Deney 1 ve deney 2 sonuglarinin karsilastiriimasi.
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3.2. ORL Veritabam Deneyleri

ORL veritabani, 40 farkli kisiden alinan 10 farkli goriintii ile toplamda 400 goriintiiden
olusan bir veritabanidir. Veritabani, 40 kisiden farkli zaman dilimlerinde farkli
aydinlanma kosullar1, farkli yiiz ifadeleri, farkli yiliz detaylarina bagl olarak alinan

goriintiilerden olusmaktadir. ORL veritabanindan kullanilan bazi goriintiiler Sekil 3.2°de

gosterilmistir.

Sekil 3.2. ORL veritabanindan rastgele secilen 3 bireyin goriintiileri.
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ORL veritabani deneylerinin birincisinde egitim veri kiimesine her kisiye ait 2 fotograf
eklenmis ve 40 test kiimesinin her bir bilesene karsilik gelen toplamda 400 test verisinin
tanima islemi yapilarak, dogru tanima oranlarinin ortalamasi hesaplanmistir. Deney

sonuglar1 Cizelge 3.4’te gosterilmistir.

Cizelge 3.4. ORL veritaban1 deney sonuglari.

Yiiz Tanima Yontemi Filtre Test Kiimesi Dogru
Tamma Orani (%)
73
TBA+HE Medyan 74
Gauss 75
Laplace 33
44
Medyan 49
LDA+HE Gauss 51
Laplace 5
75
LBP+HE Medyan 77
Gauss 73
Laplace 69

Cizelge 3.4 incelendiginde, yontemlerin dogru tanima verimliligi en yiiksek olani
LBP+HE+Medyan ‘dir. ORL veritabani i¢in fisher yaklagimi ile yliz tanima (LDA+HE)

daha az basarili oldugu sdylenebilir.

ORL veritabani deneylerinin ikincisinde egitim veri kiimesine her kisiye ait 3 fotograf
eklenmis ve 40 test kiimesinin her bir bilesene karsilik gelen toplamda 400 test verisinin
tanima islemi yapilarak, dogru tanima oranlarmin ortalamasi hesaplanmistir. Deney

sonuclar1 Cizelge 3.5’te gosterilmistir.
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Cizelge 3.5. ORL veritabani deney sonuglart.

Yiiz Tamima Yontemi Filtre Test Kiimesi Dogru
Tamma Orani (%)
82
TBA+HE Medyan 83
Gauss 84
Laplace 36
56
Medyan 61
LDA+HE Gauss 62
Laplace 22
86
LBP+HE Medyan 90
Gauss 85
Laplace 81

Cizelge 3.5 incelendiginde, bu deneyimizde de yoOntemlerin en basarili olani
LBP+HE+Medyan olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ayni zamanda tim yontemlerin
tanima oranlarinda, test verisinin artig1 ile birlikte bir artisin oldugu goriilmektedir.

Cizelge 3.4 ve cizelge 3.5’in sonuclar Cizelge 3.6’da karsilastiriimistir.

Cizelge 3.6. Deney 1 ve deney 2 sonuglarin karsilagtirilmasi.
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada giinlilk yasamda kullanilabilecek bir yiiz tanima sistemi tasarimi
hedeflenmistir. Bu kapsamda gelistirilen uygulama 2 modiil igermektedir. Bu
modiillerden biri egitim setleri olusturulmasi ve yiliz tanima testlerinin yapilmasi
amaciyla kullanilan modiildiir. Digeri ise video kamera iizerinde ger¢ek zamanl yiiz

tanimasi1 yapan modiildiir.

Gergek zamanli tanima sisteminde ise video kamera ile yakalanan goriintiilerden yiiz
bolgesinin bulunmasi, bulunan bu bolgelerin kesilip ¢ikartilmasi ve tanima isleminin
gerceklestirilmesi saglanmistir. Sistem, her bir yontemin ayr1 ayr1 ¢alisabilecegi sekilde
tasarlanmistir. Bu da kullaniciya genis bir se¢im olanagi sunmakta, farkli yontemlerin
performanslarint izleme ve degerlendirme imkani vermektedir. Boylelikle Onerilen
yontem ortaya ¢ikmistir. Yale veritabani ile yapilan deneylerde onerilen yontem ile

sistemin tanima bagar1 oraninda % 6’ya kadar olan artislar gézlenmistir.

Gergek zamanl testlerde ise tanima performansini; yliz bulma, 6n isleme ve tanima igin
gegen siireler dogrudan etkilemektedir. Bu ¢alismada her bir yontemin tanima siireleri kayit

altina alinmaktadir.

Yiiz ifadeleri, poz ve aydinlik gibi parametrelerde meydana gelen degisimler yiiz tanima
oranini olumsuz yonde etkilemektedir. Bunlar hemen hemen biitiin yiiz tanima
sistemlerinin baglica sorunlaridir. Buna karsilik daha genis kapsamli yiliz tanima
sistemlerinde, filtreler kullanilarak 15181n ayarlanmasi gibi 6nlemler ile bu sorunlarin

etkileri azaltilmaktadir. Bu ¢alismada da medyan, gauss, laplace filtreleri kullanilmigtir.

Yapilan deneylerde ayni kisiden alinan birden fazla resim olmasi durumunda
performansin arttigi ve veritabanindaki farkli kisi sayisi azaltildigi takdirde de

performansin arttig1 gézlemlenmistir.

Tanima islemi i¢in gecen siire, veritabaninda bulunan goriintii boyutlarina ve toplam
goriintii sayisina baglh olarak degismektedir. Ciinkii, goriintiilerin boyutlar1 biiytlidiikce
veya toplam goriintii sayist arttikga, olusan matrisler de biiyiimektedir. Buda tanima
hizin1 dogrudan etkilemektedir.
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Uygulamanin gelistirilmesinde hazir EMGU CV hazir kiitiiphaneleri kullanilmistir.
Ayn1 zamanda calismada, tanima bagarim oranini artirmaya yonelik kodlama teknikleri
uygulanmustir. Hazir kiitiiphane kullanim1 beraberinde bazi kisitlamalar1 da getirmistir.
Buna ragmen % 91 ‘e ulasan basarimlar elde edilmistir. Literatiirdeki yontemlere gore

basarili oldugu goriilmektedir.
Konunun arastirilmasi ve 6grenilmesi agisindan faydali bir ¢aligma olmustur.

Bu tez kapsaminda yapilan c¢alismalar sonunda edindigimiz bilgiler dogrultusunda,

tanima basar1 oranini ve performansini artirmaya yonelik sunlar yapilabilir;

v' Yiz tammma algoritmalarini anlayarak, arastirmaci tarafindan yazilmasi,
kodlanmas: yiiz tanima sistemine uyarlanmast

v' Yiiz tamima sisteminin gergek zamanli ¢alisma hizim arttrma amagh
optimizasyonlarin yapilmast

v Gergek zamanl bir video goriintiisii lizerinde veya fotograf {izerinde bulunan
yiizlere ait poz ve 1siklandirma durumlarini otomatik tespit ederek

optimizasyonlarin yapilmasi
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