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OZET

Yiiz tanima son yillarda yogun ilgi toplayan arastirma alanlarindan biridir.
Fakat bu yogun aragtrmalara ragmen yiiz tanima pratik uygulamalar i¢in bile oldukc¢a
zorlayici bir problemdir.

Bu tez ¢alismasinda yiiz tanima problemi tizerinde durulmus ve bu problemin
¢Oziimil i¢in altuzay temelli yontemler kullanilmistir. Var olan ¢aligmalar ¢ogunlukla
tek bir yontem iizerine odaklanmis veya bu ¢aligmalarda yalnizca yiiz bulma konusu ve
iyilestirilmesi islenmistir. Bu ¢alismada ise yiiz tanima amaciyla Ozyiiz, Fisher-Yiiz ve
Ayrrt Edici Ortak Vektor olmak iizere {li¢ ayr1 altuzay yontemini kullanan, kullanicilara
farkli alternatifleri secebilme ve basarmmlarmi gbzlemleyebilme imkani veren gergek

zamanl yliz tanima uygulamasi gelistirilmistir.

Ayrica bu uygulamada g1k siddeti etkilerini azaltabilmek ve gercek zamanh
tanima performansini arttirabilmek amaciyla, gri seviye piksel degerlerinin yaninda
Yerel Ikili Oriintii imge dzellikleri de kullamlmistir. Bu sayede yiiz tanima basariminda

tyilesme oldugu gdzlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Yiiz tanima, Temel Bilesen Analizi, O zyiiz, Fisher-Yiiz, Ayrt Edici
Ortak Vektor, Yerel Ikili Oriintii.
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SUMMARY

In recent years, face recognition has received substantial attention by
researchers. But despite this extensive research, face recognition is a still challenging

problem for practical applications.

In this thesis we focus on face recognition problem. To this end, subspace-based
methods have been used. Existing studies mostly focused on a single face recognition
method or only the face detection part or improvements of these. In this work, a real-
time face recognition application has been developed with using three separate subspace
methods; Eigenface, Fisherface and Discriminative Common Vectors. Users can
choose different alternatives and they can observe performances of the face recognition

application.

In addition, in order to decrease illumination effects and to increase real time
performance, Local Binary Patterns are used for image representation beside grayscale

pixel value. Inthis way, the performance of face recognition application is improved.

Keywords: Face recognition, Principal Component Analysis, Eigenface, Fisherface,

Discriminative Common Vector, Local Binary Pattern.
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BOLUM 1

GIRIS

Yiiz tanima sosyal iliskilerde temel rol oynar. Bununla birlikte yiliz tanima basit
giinliik aktivitelerde bile cok dnemlidir. Cogunlukla, kisiler etkilesim i¢inde olduklarmi
tanirlarsa iletisime girerler ve kimlik tespiti de genelde yliz tanima yoluyla gerceklesir.
Cok sayda yiizii kolaylikla taniyabilen insanlar, son derece karmasik olan bu islemi

dogal bir sekilde ve aninda gergeklestirirler (Quintiliano and Rosa, 2006).

Insan beyninde yiiz tanima amactyla dzel bir bdlgenin var oldugu bilinmektedir.
Ozellikle ndropsikologlar bu mekanizmay:r anlamakla ilgilenmislerdir. ~ Gegtigimiz
yillarda bu konu ile ilgili ¢ok sayida arastrma yapimistir. Fakat yiiz tanima igin
bilgisayar tabanli bir modelin olusturulmasi yiiz bilgilerinin karmasik ve degisken

olmasindan dolay1 olduk¢a zordur.

Bu tez calismasinda yiiz tanima problemi {lizerinde durulmus ve bu problemin
¢Oziimii i¢in altuzay temelli yontemler kullanilmistir. Var olan ¢alismalar ¢ogunlukla
tek bir yontem iizerine odaklanmis veya bu ¢alismalarda yalnizca yiiz bulma konusu ve
tyilestirilmesi iglenmistir. Burada ise yiiz tanima amaciyla ii¢ ayr1 altuzay yontemini
kullanan, kullanicilara farkl alternatifleri segebilme ve basarimlarmi gézlemleyebilme
imkani sunan, ger¢cek zamanl yiiz tanima uygulamasi gelistirilmistir. Ayrica bu
uygulamada tanima performansini arttirabilmek amaciyla gri seviye piksel degerlerinin

yaninda Yerel Ikili Oriintii kullanilmustir.

Bu boliimde genel olarak yiiz tanima sistemleri yapisi, kullanim alanlari, genel
giiclikler ve yiliz tanima sistemlerinde kullanilan temel yaklagimlar hakkinda bilgi

verilmektedir.



1.1 Yiiz Tanmima Sistemlerinin Yapisi

Yiiz tanima problemi, herhangi bir video ya da imgeden bilinmeyen kisi/kisilere
ait 0znitelikleri egitim setindeki etiketli 0zniteliklerle karsilagtirarak bu kisi/kisilerin
belirlenmesiproblemi olarak tanimlanmaktadir (Zhao et al, 2003). Yiiz tanima insanlar
icin sradan bir olgudur ve giinlik yasamlarinda bir¢ok kez bunu farkinda olmadan

gergeklestirirler. Tanima sirasinda bilgi akis1 Sekil 1.1°deki gibidir (Ballot, 2005).

Sensor Taniyicl Sonug

Sekil 1.1. Yiiz tanimma isleminde bilgi akis1

Bu yapida bilgiler sensor yardimiyla algilanip, taniyici bdliimiine gdnderilir.
Taniyic1 boliimiinde 6nceden var olan binlerce yiiz bilgisi ile karsilastmrilir, sonug
boliimiinde ise basarili veya basarisiz tanima olarak degerlendirilirler. Bu sistem
insanlarda ¢ok basarili caligmaktadir. Ancak yiiz tanima amaciyla bilgisayara dayal bir
modelin olusturulmasi yiiz bilgilerinin karmasik ve degisken olmasindan dolay1olduke¢a
zordur. Oysa insan beyni, bir an gordiigii bir yilizii yillar sonra bile yaslanma, sag
uzamasi, sakal birakma gibi degismelere ragmen, bir ka¢ saniye igerisinde
hatrrlayabilmektedir. Insan beynindeki bu iist diizey yetenek, yiiz tanima esnasinda
bilginin en iyi ve en kisa sekilde kodlandig1 gergegini ortaya ¢ikarmaktadr (Atalay ve
Gokmen, 1996). Bu islemin insan beyninde gerceklestigi sekilde bilgisayarla
gerceklestirebilmek halen ¢oziilemeyen bir problemdir.



1.2 Yiiz Tanima Uygulama Alanlan

Yiiz tanima, genis bir uygulama alanma sahiptir. Bu alanlar asagidaki gibi

Ozetlenebilir (Jafri and Arabnia, 2009).

= Giivenlik (Binalara giris ve ¢ikis, havaalani/liman, smir giivenlik noktalari,
ATM makineleri, bilgisayar/ag giivenligi, multimedya 15 istasyonlar:
iizerinde e-posta dogrulama).

= Gozetim (Suglularm aranmasy).

= Genel kimlik dogrulama (Banka islemleri, elektronik ticaret, sifre, arag
lisans1)

= Adalet sistemi (Adli tip, olay sonras1 inceleme).

» Imge veritabani arastirmas1 (Kayip arama).

» “Akilll Kart” uygulamalar1 (Imgeleri bir veri tabaninda korumak yerine,
akilli kart i¢cinde bar kod olarak saklanabilir, kimlik dogrulama kayith
goriintii ile gergek zamanl goriintiiniin eslesmesiyle saglanir).

» insan bilgisayar etkilesimi (Igerkk algilama, yash ve cocuk koruma
merkezlerinde davraniglar1 izlemek, miisteri tanima ve onlarm isteklerini
cevaplama).

= Video indeksleme (Video i¢inde yiizleri etiketleme).

Bu uygulamalara ek olarak yiliz tanima, cinsiyet smiflandirma, yiiz ifadesi
tanimma, yiiz 6zelligi tanima ve takip alanlarinda da kullanilir. Ayrica yiiz tanima, ses,
iris, parmak izi, kulak ve yiirliylis tanima gibi biyometrik ozelliklerle birlikte tanima

performansini arttirma amach da kullanilabilir.

1.3 Yiiz Tammmadaki Genel Giicliikler

Yiiz tanima nesne tanima calismalar1 i¢cinde zor olanlarindan biridir. Bunun
nedeni insan yiizlerinde birbirlerine benzer 6zelliklerin cok olmasidir. On yiiz imgesi

bu nedenden dolay1 imge uzaymda ¢ok yogun bir yer teskil eder ve sonug olarak



imgelerin geleneksel oriintii siniflandirma teknikleriyle dogru sekilde siniflandirilmasi
biiyiik 6l¢tide azalir (Nastar and Mitschke, 1998).

Insan vyiizii essiz, kat1 bir nesne degildir. Cesitli sebeplerden dolay1 yiiz

goriinimiinde degismeler olabilir. Yiizdeki degisikliklerin kaynag: i¢ ve dig faktorler
olarak ki grupta toplanabilir (Gong et al., 2000):

» ¢ Faktorler: Yiiziin fiziksel dogas1 geregi vardir ve gdzlemciden bagimsiz
olarak gerceklesir. Bu faktorlerde kendi iginde kisiye 6zel ve kisiler arasi
olmak tizere ki gruba ayrilir. Yiiz goriiniimiindeki yas, yiiz ifadesi, sakal,
gozlik, kozmetk kullanimi gibi 6zellikler kisiye 6zel faktorler olarak
degerlendirilir. Kisiler aras1 faktorlerde ise goriintiideki farkliliklar kisinin
kendisinden bagmmsizdwr.  Etnik farkhiliklar ve cinsiyet, 6rnek olarak

gosterilebilir.

= Dis Faktorler: Yiiz ve gézlemcinin 151k ile etkilesimi sonucu ortaya ¢ikar.
Ayrica bu faktorler, 151k siddeti degisimini, poz agis1, dl¢ek, goriintiillenme

parametrelerini (¢ozlintirliik, odak, giiriiltii) icerir.

1.4 Yiiz Tanimada Kullamlan Te mel Yaklasimlar

Ozellik ¢ikartimi yontemlerindeki farkliliga gore literatiirde yiiz tanima i¢in iki

yontemin yaygin olarak kullanildigi goriiliir. Bunlar 6zellik tabanli ve goriiniis tabanl

yontemlerdir.

1.4.1 Ozellik tabanh yénte mler

Ozellik tabanl yontemler, yiizde bulunan bazi yapisal dzelliklerden faydalanarak

yiizleri siniflandirma temeline dayanir. Yiizdeki dnemli 6zellik noktalarma, gozler,

burun, dudaklar ve ¢ene 6rnek gosterilebilir. Bu 6zellik noktalari arasindaki mesafeler



veya agilar gibi degismeyen noktalara bakilarak smiflandrma yapilir. Yapisal Esleme
(Cox et al., 1996) ve Elastik Demet Grafi Esleme (Wiskott et al.,, 1997) yontemleri

ozellik tabanl yontemlerdendir.

1.4.2 Goriiniis tabanlh yontemler

Goriiniis tabanh yontemlerde imgeler direkt piksellerin aldig1 yogunluk degerleri
ile yada bu piksellere uygulanan Gabor filtre ¢iktilar1 veya Yerel Ikili Oriintii (Ahonen
et al, 2006) gibi lokal imge betimleme teknikleri ile ifade edilirler. Bu imge
betimlemeleri ile ifade edilen yiiz imgeleri genellikle ¢ok yiiksek boyutludur ve imgeler
vektorlere cevrilerek bu yiiksek boyutlu uzaydaki noktalar olarak kabul edilir. Birgok
goriinlis tabanh yaklagimlarda yliz imge vektorlerinin vektdr uzaymdaki dagilimini
analiz etmek i¢in istatistiksel teknikler kullanilir. Burada amag, farkli uygulamalar i¢in
en etkin ve etkili gdsterim (0zellik) uzaymi elde etmektir. Daha sonra verilen bir test
imgesi igin, test gOriiniisii ile sablonlar arasindaki benzerlikler 6zellik uzayinda
belirlenir ve test imgesi en benzer sablona ait sinifa atanir. Bu yontemlere 6rnek olarak
Temel Bilesen Analizini kullanan O zyiiz (Turk and Pentland, 1991), dogrusal ayrrt etme
yontemini kullanan Fisher-Yiiz (Belhumeur et al., 1997), ICA (Bartlett et al., 1998),
Ayrt Edici Ortak Vektor (Cevikalp et al, 2005), Direct LDA (Yu and Yang, 2001)
sayilabilir. Bu smiflandiricilarda her yontem, yontemin kullandig: istatistiksel analiz
sekline gore 6zellik vektor uzaymi geren kendine 6zgii taban vektorlere sahiptirler. Yiiz
vektoriiniin taban vektorlerinin lizerine izdlstimii alinarak izdisiim katsayilari elde
edilir. Bu katsayilar her imgenin 6znitelik gdsterimi i¢gin kullanilir. Test imgesinin ve
sablonlar arasindaki benzerlik skoru, izdiisiimiiyle bulunan katsay1 vektorlerinden elde
edilir. Tanma i¢cin en yiksek benzerlige bakilir. Bu yontemlerin yaninda Destek
Vektor Makineleri (DVM) (Osuna et al, 1998) ve smiflar aras1 marjini en biiyiitmeyi
amaglayan DVM benzeri yontemler (Cevikalp et al., 2008) de yiiz tanima i¢cin sk

kullanilmaya baslanmugtur.

Son yillarda ise yiiz verilerinin yiiksek boyutlu uzayda dogrusal olmayan imge

manifoldlar1 tizerinde oldugu kabul edilmis ve yiiz tanima i¢in dogrusal olmayan ayirt



etme yontemleri kullanilmaya baglanmistir. Bu amagla ISOMAP (Tenenbaum et al.,
2000), Locally Linear Embedding (Roweis and Saul, 2000), Laplacianfaces (He et al.,
2005) gibi yontemlerle birlikte kernel hilesini kullanan Kernel Temel Bilesen Analizi
(Scholkopfet al, 1998), Kernel Dogrusal Ayirict Analizi (Mika et al., 1999) ve Kernel
Ayt Edici Ortak Vektor (Cevikalp et al., 2006) gibi yontemler kullanilmis ve basarili
sonuclar elde edilmistir. Kernel hilesini kullanan yontemlerdeki temel prensip, yiiz
verilerini verilerin dogrusal olarak ayristirilabilecegi gok boyutlu bir uzaya ¢ikarmak ve
dogrusal ayrt etme tekniklerini bu uzayda uygulamaktir. Tim islemler kernel hilesi
kullanilarak etkili bir sekilde giris uzaymda yapilmakta ve cok boyutlu uzayda

calisilmamaktadir.

Imgelere ait vektdrleri kullanan yontemlerin yani sira bazi yontemlerde direkt
yliz imge matrislerini yada daha yiiksek dereceli tensorleri kullanmaktadirlar. Bu
yontemlere Ornek olarak klasik temel bilesen analizinin tensér uyarlamasi olan
Multilinear Bilesen Analizi (Vasilescu and Terzopoulos, 2002; Lu et al., 2006), klasik
aywrtag analizinin multilinear genislemesi olan Multilinear Diskriminant Analizi (Yan et

al, 2007), Genel Tensor Ayirtag Analizi (Tao et al., 2007) gibi yontemler verilebilir.

Son olarak yiiz tanima i¢cin tek bir imge yerine birden c¢ok imge kullanan
yontemlerden bahsetmek gerekir. Yukarida bahsi gecen yontemler test edilen yiiz
veritabanlar1 i¢in ¢ok iyi sonuglar verse de, normal yasamdan alinan imgelerde pek
basarili sonuglar vermemektedir. Bunun temel nedenlerinden biri olusturulan yiiz
veritabanlarmm kontrollii ortamlarda ve sartlarda olusturulmasidir. Fakat giinlik
hayatta video kameralar aracihigiyla alinan imgelerde aydmnlatma ve poz farkliliklar:
gibi nedenlerle yontemlerin basaris1 diigmektedir. Bu problemleri ortadan kaldirmak
icin bazi aragtrmacilar tek bir imge yerine birden fazla imge kullanmay1 6 nermislerdir.
Bu tiir yontemlerde video kameralar vasitasiyla kisilerden birden fazla imge alinir ve
yeni test imgeleri geldiginde bu imge setleri arasindaki benzerlige bakilir (Arandjelovic
et al, 2005; Wang et al., 2008). Bu yontemlerin gercek hayattaki uygulamalarda daha

basarili oldugu gozlenmistir.



BOLUM 2

OZELLIiK CIKARTMA

Bu tez calismas1 kapsaminda iki farkli 6zellik ¢ikarma yontemi kullanilmustir.

Bu boliimde bu yontemler anlatiimaktadir.

2.1 Gri Seviye Piksel Degerleri

PR

Gri seviye piksel degerleri, renklerin O ile 255 arasinda degistigi, siyah rengin 0,
beyaz rengin ise 255 ile gosterildigi bir renk skalasidir (Sekil 2.1).

LlaEs
=] |
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oEm

FOV R0 § U R Red

Sekil 2.1. 256 seviye gri renk degerleri (Turhal, 2008)

Imge iizerindeki biitiin piksellerin gri seviye degerleri yani yogunluklari, satirlar
ya da stitunlar alt alta gelecek sekilde dizilerek oOzellik vektorii meydana getirilir.
Olusturulan bu 6zellik vektorli tanimada kullanilir. Fakat gri seviye piksel degerleri 151k
siddetinden ¢ok etkilenmektedir. Bu etkileri azaltmak amaciyla Yerel Ikili Oriintii

kullanilabilir.



2.2 Yerel Ikili Oriintii (Local Binary Pattern)

Goriintii doku analizi bilgisayarda goriide cok dnemli bir yere sahiptir. Gegmis
yillarda arastirmacilar teorik ve hesaplama agisindan basit; fakat doku analizinde ¢ok

etkili olan Yerel ikili Oriintii (YIO) yontemini gelistirdiler.

Yukarida belirtildigi gibi YIO yaklasim 6zellikle doku analizlerinde cok
onemlidir. Bunun yaninda ger¢ek yasamda yapilan uygulamalarda 151k siddetinde
olusabilecek olan degismelere karsi etkili olmas1 diger onemli 6zelligidir. Ayrica

hesaplama ag¢isindan da kolaylik saglar.

YIO herhangi bir piksel koordinati gevresindeki sekiz komsulukta kurallr ikili
yogunluk karsilastirmalari yapar (Es. 2.1).

7

YiO(x,,v,) = Z s(i, —i.)2" (2.1)

n=0

Burada i, orta nokta yani (x,,y, )’nin gri renk seviyesi degerini, i, ise orta
noktanin etrafindaki 8 noktanin gri renk seviyesi degerlerini ifade eder. Bu durumda

elde edilen fonksiyon su sekildedir.

1 Eger x=0

0 Eger x< 0 (2.2)

s(x) = {

Bu 8 nokta i¢in, ortadaki piksel degeri kesim noktasi kabul edilir ve ortadaki
degerden biiylik veya esit olanlara 1 kiiciik olanlara ise 0 degeri verilerek ikili bir kod
elde edilir (Sekil 2.2).
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Sekil 2.2. Yi0)’niin elde edilisi (Ahonen et al., 2006)

Elde edilen biitiin YIO kodlar1 kullanilmaz (Ojala et al, 1996). Bunun yerine
(0) dan (1)’e degisim sayis1 iki veya daha az olanlar kullanilir. Bu sablonlar tekbigim
(uniform) olarak adlandmrilir. Ornegin 11110011 veya 000111111 tekbicim
sablonlardr.  Fakat 01100110 veya 10100110 tekbicim olmayan sablonlardur.
Tekbigim Yerel Ikili Oriintii YOy ifadesi ile belirtili. Burada P nokta saysi, R
yarigapt ifade etmektedir. Sekil 2.3’te farkli (P,R) ciftleri icin olusturulmus YiO
sekilleri gosterilmektedir. Sekil 2.4’te de YIO operatoriiniin yiiz imgesine

uygulanmasiyla elde edilen imge verilmektedir.
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Sekil 2.4. Orijinal imge (Solda) ve YIO operatdrii ile olusturulmus imge (Sagda)
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Imgeler belirli sayida bdlgeye ayrilir ve her bdlge igin YIOpy kodlarindan
histogramlar elde edilir sonrasinda bu histogramlar birbirine eklenir (Sekil 2.6). Elde

edilen yeni histogram 6zellik vektorii olarak kullanilir.

Sekil 2.5. (@) 3 x 3 (b) 5% 5 (c) 7 x 7 Bolgeye ayrilmis imge (Ahonen et al., 2006)

Yio

Sekil 2.6. Histogramlarm eklenmesi (Ekenel et al., 2008)
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BOLUM 3

ALTUZAY TEMELLI YONTEMLER

3.1 Tammlar

Egitim setinin C smiftan olustugu ve i’nci smifin N; tane drnekten meydana
geldigi disiiniilirse, toplam Ornek sayis1 olan M asagidaki esitlik yardimiyla
bulunabilir.

M = izvi . (3.1)

Swnift i olan m’ninci imge érnegini d boyutlu uzayda x! ile gosterirsek, smif-igi
sacilim matrisi Sy, ve simiflar-arasi sagilim matrisi Sg Es. (3.2) ve Es. (3.3) kullanilarak

hesaplanir.

c N
. . T
Sw = z (Xm — 1) X — l’—i)T = AwAy (3.2)
i=1 m=1
c
T
Sa = ) NG~ 0(y — W7 = Agh, (3.3)

i=1

Toplam sa¢ilim matrisi Sy ise s0yle bulunur,
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c N
. . T
Sy = Z Z Xm — ) (X — w' = AtAy =Sy + 55 . (34)

Bu esitliklerde, p egitim setindeki tiim 6rneklerin ortalama vektoriin, p; ise
i’nci smifin ortalama vektdriinii ifade etmektedir. Matrisler Ay, € RYM | Ag € RIXC |

A; € RPM girastyla su sekilde hesaplanir.

Ay = [Xi —Hy XI{ll —H X{—Mp . Xﬁc - llc] , (3.5)
Ag =[N —w .. JNe(re—-mw], (3.6)
Ar=[xi—m .. xy —n xf-p .. xy -—nl. 3.7)

3.2 Ozyiiz (Eigenface) Yontemi

Ozyiiz yontemi 1991 yihinda Turk and Pentland tafindan dnerilmistir (Turk and
Pentland, 1991). Ozyiiz yonteminin temeli Temel Bilesen Analizi (TBA) yada

Karhunen-Loeve doniisiimiine dayanir.

TBA standart boyut indirgeme yontemidir. Bu ydntem, biiyiikk boyutlu orijinal
yliz uzaymmdan lineer olarak daha diisiik boyutlu bir Ozellik altuzaymma (6zuzay)
dontistimii gerceklestirir. Asil amag, 6rnek uzayda en iyi izdiisiim yOnlerini bularak
Jrca (Wopt) = max|WTS;W]| siitiin matrisi W’nin birimdik oldugu kisit igin kriteri
maksimize etmektir. Ozellik ¢ikariminda izdiisiim vektdrii olarak en biiyik dzdegerlere
karsihk gelen 6zvektorler segilirse Jp-, eniyilenmis olur. Sy matrisinin 6zvektorleri

temel bilesenler olarak adlandirihirlar.  Bunun yanmnda S;’nin biitiin 6zvektorleri
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birimdik ve sifira esit veya sifirdan biiyiktiir. Ozdegerler ; > A, = --- = 1,, seklinde
srralansin, burada rt (rt < d) Sy’ nin kertesini (rank) ifade eder.

En biiyik n tane 6zdeger almr. W = [w; w, .. w,] matrisinin siitiinlar1 bu
O0zdegerlere karsilik gelen 6zvektorlerden olusturulur. Yeni 6zellik vektorleri Es. (3.8)

kullanilarak hesaplanir.

yi=WTxi —p), i=12.,C, m=12..,N,. (3.8)

Bu durumda orijinal d boyutlu uzay, n boyutlu bir uzaya indirgenmis olur.

Ornek uzaym boyutu olan d biiyiik olursa, sagilim matrisinin boyutu S; € R4*¢
¢ok biiyikk olacaktir. Ornegin yiiz tamima isleminde bir imgenin boyutu 256 X 256
olursa sa¢ilim matrisinin boyutu 65536 X 65536 boyutunda olur. S; € RY*? szdeger

ve Ozvektorlerini hesaplamak oldukg¢a zordur ve sayisal kararsizlik icerir. Fakat

Ozdegerlere karsilik gelen 6zvektorler daha kiiciik boyutlu olan M X M matrisinin
ozvektorleri hesaplanarak bulunabilir. Sy = ATATT olarak tanimlanir ve Ay esitlik

(3.7yde verildigi gibidir. A, ve v, sifirdan farkh Aq Aq € RMM olarak verilen,

k’ninc16zdeger ve o 6zdegere karsihik gelen 6zvektor oldugunu kabul edelim,

(Ap APV = 4, v, k=1,2,..,7t . (3.9)

Esitligin her iki tarafi Ay ile garpilirsa Es. (3.10) elde edilir,

(ArAr" ) Ay, = LA, k=127t (3.10)
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Yukaridaki esitlkte goriildigi tizere wy, = Apv, , Sp'nin sifirdan farkh
Ozdegerlere karsiik gelen k’ninci 6zvektoridir. Bu durumda optimal izdiisim
vektorleri d X d boyutlu biiylik bir matris yerine M X M boyutlu daha kii¢iik bir matris

kullanilarak bulunmus olur.

3.3 Fisher-Yiiz (Fisherface) Yontemi

Fisher Dogrusal Aymrici (FDA) analizi Robert Fisher tarafindan (Fisher, 1936)
yaymmlanmis bir yaklagimdir. Bu ydntemin yiiz tanima alaninda gerceklenmesiyle
(Belhumeur et al., 1997) Fisher-Yiiz (Fisherface) kavrami ortaya ¢ikmustir. Bu yonteme
TBA+FDA yaklagmmi da denilmektedir.

Bu yontemde, izdisim yOnleri, ayni smifa ait oOrneklerin birbirlerine
uzakliklarin1 enkiigiikleyecek, farkli smiflara ait 6rneklerin birbirlerine uzakliklarmi ise
enbiiylikleyecek sekilde belirlenir. Yanisegilen izdiisiim yonleri sayesinde siniflar arasi
sacilim matrisi Sg biiytiltiilmeye ¢alisilirken, smif ici sagilim matrisi Sy kiigiiltiilmeye

calisilir. Sekil 3.1 basarili ve basarisiz izdiiglime 6rnek olarak gosterilebilir.

Sekil 3.1. (a) Basarisiz izdiisiim (b) Basaril izdiisiim (Eleyan, 2009)
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Smif-i¢i S, ve smiflar-aras1 Sp sa¢ilim matrisleri Es. (3.2) ve Es. (3.3)
yardimiyla hesaplanir. Bu durumda S,, ve Sy sa¢ilim matrislerini kullanan ortak

sa¢ilim matrisi,

IWTSW|
wOpt = arg m&xm B (311)
=[w, w, .. w1, (3.12)
seklinde olur. Burada {w,|i= 1,2, ..,m}, Sy, Ve Sy sacihm matrisleri i¢in

A 1= 1,2,...,m} genellestirilmis 6zdegerlerine karsilik gelen m tane genellestirilmis

Ozvektorlerdir.

Sgw; = 4,Syw;,, i=12..,m. (3.13)

Wope sagiim matrisi Es. (3.13)’te verilen genellestirilmis 6zdeger problemi

coziilerek bulunur ve m degerinin en iist smir1 da € — 1°dir.

Sy matrisi, yetersiz veri oldugu durumlarda tekil olacaktir. Bu nedenle Sy,
matrisinin tersi alimamaz ve problem ¢ozillemez. Sy, matrisinin tekil olmasmndan
kaynaklanan problem verilerin daha diisikk boyuta indirgenmesiyle ortadan kaldrilabilir
(Belhumeur et al, 1997). Boyut indirgeme i¢in TBA kullanilir, veriler ncelikle Sy,
matrisinin tekil olmadig: bir uzaya indirgenir. Ardindan FDA uygulanir ve en fazla
C — 1 tane optimal izdilisiim vektorii elde edilir (Belhumeur et al, 1997). Matematiksel

olarak ifade edilecek olursa W, ortak sagilim matrisi,
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wT

opt

= WqWp, (3.14)

pca

olur. Burada W, ve Wy, 4 asagidaki esitliklerden elde edilir.

pca

W), = arngeXIWTSTWI , (3.15)
|[WTW, SgW,, ., W|

Wia = argmax (3.16)

|[WTWT, S, W, W[’

pcaw "¥pca

Smiflandirma swrasinda biitiin imgelerin altuzaya izdiistimii sa¢ilim matrisinden
elde edilen W;rpt matrisi kullanilarak bulunur. Test imgesinin de ayni sekilde altuzaya

izdiisiimii alnir. Daha sonra aralarindaki Oklid uzakliklar bulunur ve test imgesi en

kiiciik uzaklig1 veren smifa atanir.

3.4 Ayirt Edici Ortak Vektor (Discriminative Common Vector) Yonte mi

Ortak vektor ilk defa yaltik kelime tanima probleminin ¢6ziimiinde
kullanilmigtir.  Bu yontemde bir smifa ait ortak Ozellikler ortaya c¢ikarilirken,
birbirinden farkl 6zellikler yok edilir. Ortak vektorler her bir smif icin hesaplanirken
sifir olmayan &zvektorlerin dogrultular1 o smifi temsil eden sagilim matrisinden
¢ikartilir. Bu yaklasimin kullanilabilmesi i¢in her smifta bulunan 6rnek sayismin 6rnek
uzayin boyutlarmdan daha kiigiik olmas1 gerekir (Gulmezoglu et al., 1999, Gulmezoglu
etal., 2001).

Boyutlarm biiylimesi ile birlikte Sy, matrisi sifir altuzaymi doguran birimdik

vektor setini bulmak olduk¢a zordur. Fakat, Sy, matrisinin sifir altuzaymdaki
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izdiigimlerini bulmak icin, Sy, matrisinin erim altuzaym doguran vektor setinden

yararlanilabilir (Cevikalp et al., 2005).

Sw Matrisinin erim altuzayi (range space) V, sifir altuzay1 (null space) ise V* ile

ifade edilir. Bu iki uzaym toplami d-boyutlu 6rnek uzay1 verir.
VeVt =Re . (3.17)

P matrisi V uzaymnm, P matrisi ise V* uzaymn izdiisiim matrisleridir. Egitim

setindeki 6rneklerin V+ uzayma izdiisiimleri Es. (3.18) kullanilarak bulunur.

Bu esitlik yardimiyla her siniftaki 6rnek, o smif1 temsil eden ortak bir vektor

tretir (Cevikalp et al., 2005).

Optimal izdistim vektorleri ortak vektorlerin toplam sagilimini enbiiyiikleyen

vektorler olacaktur.

Wi (3.19)

com

J(Wope) = arg,  max _O|WTSBW| = argmax|W7'S

WTsww|=

Ortak vektorlere ait sagilim matrisi S_,,,, ise Es. (3.20) yardimiyla bulunur.

com

Seom = (Khom ~ Heom) (Khom ~ Beom), i =1,2,.,C. (3:20)
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Bu esitlikte p,, her smiftan elde edilen ortak vektorlerin ortalamasidir. Bu

durumda S matrisinin sifirdan farkh 6zdegerlerine karsiik gelen o6zvektorler,

com
optimal izdiisiim vektorlerini verir. Bu vektorlerin sayis1 r < C — 1I’dir ve Sggp,

matrisinin kertesine esittir (Cevikalp et al., 2005).

Test setindeki yiiz imgelerini ayurt edebilmek icin bu Orneklere ait ¢znitelik

vektorleri Es. (3.21) ile bulunur.

Qiest = WTXtest (3.21)

Sonug olarak, Q. ile egitim setindeki siniflara ait ayirt edici ortak vektorlerin

arasindaki Oklid uzakliga bakilir. Test imgesi en kiigiik uzaklig1 veren sinifa atanir.
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BOLUM 4

YUZ TANIMA SISTEMi TASARIMI

Bu béliimde yiiz tanima sisteminin mimari yapis1 ayrintili bigimde anlatilmaktadir.
Sistemin tasarlanmasinda ve gerceklenmesinde 6zen gosterilen noktalar su sekilde

srralanabilir.

* Gelistirilebilirlik: Yiiz tanima sistemi gelistirilmeye a¢ik bir yapiya sahiptir.
Gerek duyulan ihtiyaglara gore sistem modiilleri  gelistirilebilir veya

degistirilebilir.

* Modilerlik: Yiiz tanima sistemi birbirinden bagimsiz bir¢ok modiiliin
birlesimiyle meydana gelmistir. Boylelikle sistemde karmasiklhigm Oniine
gecilmistir.

Gergek zamanh yliz tanima sistemi iki alt sistemden olugmaktadr.

1. Egitim Alt Sistemi

2. Gercek Zamanlh Tanimma Alt Sistemi

Ilerleyen boliimlerde bu iki alt sistem detayh bicimde anlatilmaktadir. Sekil 4.1°de

yliz tanima sisteminin mimari yapis1 gdsterilmektedir.



Gergek Zamamli Tanima

Sekil 4.1. Gegek zamanli yliz tanima sistemi mimari yapis1

4.1 Egitim Alt Sistemi
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Veritabanindan okunan imgelerden egitim parametrelerinin iretildigi alt

sistemdir. Bu sistem iki modiilden meydana gelmektedir.

1. Veri Matrisi O lusturma Modiili

2. Altuzay Algoritmalar1 Modiilii



21

4.1.1 Veri matrisleri olusturma modiilii

Bu modiil veri matrislerini olugturmak amaciyla tasarlanmistw. Egitim imgeleri
klasorlerden bu modiil yardimiyla okunur ve ilgili veri matrisleri elde edilir. Bu
modiiliin ¢aligmasi igin veritabanindaki smiflar ve her smifa ait imgelerin

numaralandrilmasi ve uzantilaribazi sartlarisaglamalidir. Bu sartlar sunlardir:

=  Veritabani 1, 2,3, ..., C olacak sekilde ardisik olarak numaralandirilmig
klasorlerden olusur. Her klasér bir smifi temsil eder. Bu durumda

toplam klasor sayisy;, C’dir.

= Smiflardaki imgelerin isimleri de 1,2,3,..., N seklinde ardigik olarak
ilerler; ayrica imgelerin uzantilart: *.jpg, *bmp veya *.pgm
formatlarindan biri olmalidir. Burada da N, o smifa ait toplam imge

sayisini belirtir.

* Veritabaninda bulunan tiim imgeler esit boyutlu olmalidir. Imgelerin

renk seviyelerinin gri deger veya renkli olmasi 6nemli degildir.

Yukarida belirtilen sartlara sahip veritabanlari yliz tanima sistemi tarafindan

kullanilabilir ve bu modiil araciligiyla 6zellik matrisi ve sinif vektorii elde edilir.

Swnif vektorii her siifin eleman sayisini barindirr. Bu vektoriin kullanim amaci
sOyle aciklanabilir. Yiiz tanima sistemi, smiflarda farkli sayida eleman bulunmasi
durumunda da calisabilecek sekilde tasarlanmistir. Bu nedenle altuzay algoritmalari
modiiliinde izdiistim matrisleri hesaplanirken smiflardaki eleman sayilar: bilinmelidir.
Ozellik matrisi ise imgeler kullamlarak elde edilen 6zellik vektorlerinden (Boliim 2)

olusturulmus matristir.
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4.1.2 Altuzay algoritmalar1 modiilii

Veri matrislerini kullanarak egitim parametrelerinin olusturuldugu kisimdir. Bu

islem icin ii¢ farkli yontem kullanilabilir.

1. Ozyiiz Yontemi
2. Fisher-Yiiz Yontemi
3. Ayrt Edici Ortak Vektor Yontemi

Yiiz tanma islemi i¢in Ozyiiz (Bolim 3.2) yontemin se¢ilmesi durumunda,
sistem sacilim matrisi, ortalama goriintii vektorii ve izdiisiimler matrisi olarak
adlandrilan ki adet matris bir adet vektdr olusturur. Bunlardan sagilim matrisi, optimal
izdlistimii saglayacak olan matristir. Ortalama goriintii vektori, biitiin smiflarlardaki
imgelerin ortalamalarmm alinmasi ile olugturulur. Son olarak izdiigiimler matrisi ise

veritabaninda bulunan imgelerin altuzaya izdiisiimlerinin alinmasiyla olusmus matristir.

Fisher-Yiiz (Boliim 3.3) yonteminde, Ozyiiz yonteminde oldugu gibi iki adet
matris bir adet vektor olusturulur. Bunlarm islevleri Ozyiiz yonteminde oldugu gibidir;

fakat olusturulma swrasmda kullanilan yontem Fisher-Yiiz yontemidir.
AEOV (Bolim 3.4) yonteminde ise, ki adet matris elde edilir. Bu matrisler,
sacilim matrisi ve izdiiglimler matrisidir. Sa¢ilim matrisi, optimal izdiiglimii sa glayacak

olan matristir.  Izdiisiimler matrisi ise veritabaninda bulunan imgelerin altuzaya

izdiisiimlerinin alinmastyla olugmus olan matristir.

4.2 Gercek Zamanli Tanima Alt Sistemi

Kameradan alman goriintiiler kullanilarak, ger¢cek zamanli yiiz tanima isleminin

gerceklestigi boliimdir. Ug modiilden olusmaktadr:

1. Yiz Bulma Modiili
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2. Onlsleme Modiilii

3. Tanima Modili

Modiiller ve islevleriswrasiyla su sekildedir.

4.2.1 Yiz bulma modilii

Bu modiilde kameradan alinan goriintiilerden yiiz bdlgelerinin koordinatlar
bulunur. Bu noktada yiiz bulma islemi i¢gin OpenCV Kkiitliphanesi igerisinde bulunan
Haar Wavelet tipi 6zellikler kullanan ardisil smiflandiricilar kullanilmistir (Viola and

Jones, 2001). Elde edilen yiliz konum bilgileri 6n isleme modiiliine aktarilir.

4.2.2 On isleme modiilii

Yiiz bulma modiiliinden alinan yliz konum bilgisiyle, imgelerden yiiz bdlgeleri
¢kartilir. Imgelerin boyutlar1 veritabaninda bulunan imgelerle esit olmahdr. Bu
nedenle kesip ¢ikarilan yiizler veritabaninda bulunan imgelerle esit boyutlara gelecek
sekilde yeniden boyutlandirilir. Ayrica 6n isleme modiilii, ilerleyen ¢aligmalarda, 151k

siddeti etkilerini azaltmak i¢in yapilacak calismalarin gerceklestirilecegi bo liimdiir.

4.2.3 Tamma modilu

Kimlik tespitinin yapildigi bolimdiir. On isleme modiiliinden elde edilen

imgelerin altuzaya izdiisiimleri alimir. Egitim imgelerinin altuzaydaki izdstimleri ile

aralarmdaki Oklid uzakliklara bakilarak smniflandirma islemi gerceklestirilir.
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BOLUM 5

YUZ TANIMA SISTEMi GRAFIK ARAYUZU

Yiiz tanima sistemi kapsaminda iki uygulama gelistirilmistir. Bunlar:

1. Veritabani Olusturma Uygulamasi
2. Gergek Zamanl Yiiz Tanima Uygulamasi

Bubdliimde s6zii edilen uygulamalarin gelistirilmesi stirecinde kullanilan araclar ve

uygulamalarn arayiizleri hakkinda bilgi verilmektedir.

5.1 Uygulama Gelistirme Araclan

= Visual Studio 2008

Timlesik gelistirme ortamu (IDE: Integrated Development Environment), bilgisayar
programcilarmm hizli ve rahat bir sekilde yazilim gelistirebilmesini amaclayan,
gelistirme stirecini organize edebilen birgok arag ile birlikte gelistirme siirecinin verimli
kullanilmasma katkida bulunan ara¢larm tamamini igerisinde barmndiran bir yazilimdir
(Wikipedia, 2009). Visual Studio 2008 bu anlamda tam olarak tiimlesik bir gelistirme
ortamidir. Bu IDE sayesinde Windows uygulamalar1 gelistirilebilmektedir. Bu

uygulamalar daha sonrasinda ¢esitli platformlarda ¢alistirilabilmektedir.

Framework Visual Studio 2008 uygulamasinin cahgsabilmesi i¢in gerekli olan
kiitiphanedir. Bu kiitiiphane icerisinde bir¢ok hazir modiil bulunmaktadwr. Kullanicialt

diizey programlara inmeden bu modiilleri kullanarak yazilim gelistirebilmektedir.
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Visual Studio 2008, Visual Basic, C++, C# ve Java gibi programa dilleri yardim1yla
yazilim gelistirme imkani verir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan dil C++ programlama

dilidir. Yazilim Framework 2.0 altyaps1 lizerine kurulmustur.

= OpenCV

OpenCV (Open Computer Vision) Intel tarafindan gelistirilmis agik kaynak
kodlu bir kiitiiphanedir. Ik siiriimii Intel tarafindan 1999 yilinda ¢karimstir. C ve
C++ dilleri ile yazilmis olup, Windows, Linux ve Mac gibi ¢esitli platformlarda
calisabilmektedir. Bucalismada OpenCV 1.1 stiriimii kullanilmistir.

= Kamera

Tez g¢aligmas1 siiresince yiiz tanima sisteminin ihtiyag duydugu goriintiileri almak

icin 1.3 MP diziistii bilgisayarla entegre kamera kullanilmigtir.

5.2 Veritabani Olusturma Uygulamasi Arayiizii

Yiiz tanima sisteminin bir parcasi da yliz veritabani olusturma uygulamasidir.
Bu ara¢ yardimiyla ger¢ek zamanl yiiz tanima uygulamasi i¢in yeni egitim imgelerinin
bulundugu veritabant olusturulabilir. Olusturulan veritabanlar1 Olivetti-Oracle
Research Laboratory (ORL) gibi taninmis yiiz veritabanlar1 ile yapisal olarak benzerlik

gosterir.

Bu uygulama ile veritabanlari Bolim 4.1.1°de verilenleri saglayacak sekilde
olusturulur. Uygulama arayiizii Sekil 5.1°de gosterilmistir. Ayrica arayiiz agiklamalari
Cizelge 5.1°de verilmektedir.



o Face Database Creater C=arC

H File Actions About

Save

3 i E: Users\Admin\Desktop\FaceDatabase

Sekil 5.1. Veritabani olusturma uygulamas1 araytizii

Cizelge 5.1. Veritabani olusturma uygulamasiarayiizii agiklamalari

Numara | Ac¢iklama
1 Meniiler Cubugu
2 Kamera Goriintiisti Gosterim Ekrani
3 Bilgilendirme Cubugu
4 Anlik Bilgi Paneli
5 Goriintii Yakalama Ayarlar1 Paneli
6 Goriintli Yakalama Butonu
7 Gortintii Kayit Butonu
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5.2.1 Meniile r cubugu

Meniiler boliimii tic alt meniiden olusur. Bunlar File, Action ve About alt
meniileridir. Bu meniiler ve alt meniiler hakkinda detayh bilgi ilerleyen bdliimlerde

verilmektedir.

5.2.1.1 File menusi

File meniisii Sekil 5.2°de goriildiigii gibi bes alt meniiden olugur.

File | Actions  About

Mew
Open...

Open Local Device..,

Export...

Exit...

Sekil 5.2. File meniisii alt meniileri

= New

Yeni veritabani olusturmak i¢in kullanilan meniidiir. Bu meni secildiginde
acilan ekran Sekil 5.3’deki gibidir. Gerekli agiklamalar ise Cizelge 5.2°de

verilmistir.
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o-! New Database &
Properties

1 — Database Name l:
2 — Location I | L_]

Sekil 5.3. New Database ekrani

Cizelge 5.2. New Database ekran1 agiklamalari

Numara | Ac¢iklama

1 Olusturulacak veritabanmin isim bilgisi.

2 Veritabaninm bilgisayar iizerinde kayit edilecegi yer.

OK: Islem onaylanir.
Cancel: Islem iptal edilir.

= Open

Onceden hazirlanmus veritabanlar1 bu menii yardmmiyla acili.  Bu sayede

veritabanna eklentiler yapilabilir.

= Open Local Device

Kamera araciligtyla ger¢ek zamanh goriintii yakalama islemi baslatilir.
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* Export

Goriintiiler 640 X 480 piksel boyutlarinda, arka planla birlikte kayit edilir. Bu
goriintiilerden sadece yliz bolgesinin kesilip ¢ikarilmas: bu kisimda gergeklestirilir.
Sekil 5.4’te 6rnek olarak arka planin kesilip ¢ikartilmas: gosterilmektedir. Kesilip
cikartilan yiizlerden yeni bir veritabani olusturulur.  Olusturulan bu veritabani

sonrasinda ger¢ek zamanl yiliz tanima uygulamasinda kullanilir.

Rt e ——

Export
Path Selection

1 —| Database Name |Cropped |
2 ——I Location lE:”-.l.lsers \Admin‘\Desktop\ '

Image Setting
Resize Width and Height EN= 3
| Convert Gray Scale 4
= = ——6

Sekil 5.4. Export ekrani

Cizelge 5.3. Export ekrani agiklamalari

Numara | Aciklama

1 Yeni olusturulacak veritabaninin isminin girildigi bo [im.

Veritabaninin  bilgisayar {izerinde kayit edilecek konumun

belirlendigi bo liim.
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3 Olusturulan yeni veritabanindaki imgelerin boyut se¢imi.

4 Olusturulan yeni veritabanindaki imgelerin renk seviyesi se¢imi.

5 Arka planin kesip ¢ikartilmas1 srasinda 6nizleme ekrani.

6 Islemin ilerleyis hizinm gdzlemlenmesi amaciyla olusturulmus
ilerleme ¢ubugu.

. Export: Yeni veritabani olusturma islemi baglatilir.
Cancel: Islemi iptal etme.

= Exit

Bu menii araciligiyla uygulama kapatilir.

5.2.1.2 Action menisil

Sekil 5.5’te de goriildiigii gibi New Class alt mentisiinden olusur.

File | Actions | About

Mew Class

Sekil 5.5. Action meniisii alt mentileri

=  NewClass

Yeni smif olusturmak i¢in kullanilan meniidiir. Agilan ekranda bos bulunan
boliimler doldurularak yeni smif olusturulur. Bu boliimde yer alan bilgiler smiflar yani

olusturulan smif klasorleri icerisinde “class.inf” dosyalarma yazilir. Bu dosya aslinda
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olusturulan veritabaninin ger¢ek zamanl yiiz tanima uygulamasi tarafinda kullanilirken

yapilan siniflandirma sonucunda verilecek kimlik bilgisidir.

o5 New Class &

Properties

1— Class ID: 13

2 —{ Name : [ ]
3—-Sumame:[ ]
4 — Gender : [ ] Male [7] Female
5—re [ |
oo o]

Sekil 5.6. New Class ekrani

Cizelge 5.4. New Class ekrani agiklamalar1

Numara

Aciklama

Yeni smif olustur meniisiine tiklandiginda, var olan smif
sayisinin bir fazlasi yeni smifin ID’si olarak atanir. Bu ID

aslinda sinif i¢in olusturulan klasoriin ismidir.

Yeni smifin isim bilgisi.

Yeni smifin soyadi bilgisi.

Kayit edilecek kisinin cinsiyet bilgisi.

gl B W N

Kayit edilecek kiginin yasi.
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Create: Yeni smif olusturulur.

Cancel: Islem iptal edilir.

5.2.1.3 About

Sekil 5.7°de goriilen, yazilim hakkinda bilgi igeren ekrani gosteren meniidiir.

gl About ﬁ

Face Database Creater
Version 1.0
Prepared by: Hilseyin Gindiz

e-mail: hzeunduzi@gmail.com

Sekil 5.7. About ekrani

5.2.2 Kamera goriintiisii gosterim ekram

Kameradan alman goriintiilerin gosterildigi boliimdiir. Bu bdliimde gosterilen
goriintiiler iizerinde yliz bulma islemi uygulanr. Bulunan yiizler yesil renkli bir kare ile
cergevelenir. Bu sayede basarili yiliz bulma sirasinda egitim imgeleri alinmasi

amaglanmstir.
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5.2.3 Bilgilendirme ¢ubugu

Uzerinde calisma yapilan veritabanmin bulundugu konumu gdsteren bilgi

cubugudur.

5.2.4 Anlk bilgi paneli

Veritabanmma eklemeler yapilirken toplam smif sayisi bu panelde

goriilebilmektedir. Ayrica olusturulan yeni smifin toplam eleman sayis1 da bu panelde

gosterilir.

5.2.5 Goriintii yakalama ayarlan paneli

Imgeler kayit edilirken ardisik iki imgenin alinmas1 igin gegen siire ve kayit

edilmek istenen toplam imge sayis1 bu boliimde ayarlanir.

5.2.6 Goriintii yakalama butonu

Bolim 5.2.5°de yapilan ayarlar esliginde, imgelerin yakalanmasi baglatilir.

Yakalanan imgelerden her biri gegici olarak hafizaya alinir. Asil kayit islemi Bolim

5.2.7°de anlatilan kisimda yapilmaktadir.

5.2.7 Goriintii kayit butonu

Gorilintii kayt butonu tiklandiginda Sekil 5.8’de gosterilen ekran acilir.

Imgelerin veritabanina kahc1 olarak kaydmin yapilmasi saglanir.
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-
o) Captures

Images

1.Image
2.Image
3.Image
4 Image
5.Image
6.Image
7.Image
8.Image
9.Image

1 O.Ima?e

12.Image
13.Image
14.Image
15.Image
16.Image
17 Image
18.Image

Sekil 5.8. Capture ekrani

Cizelge 5.5. Capture ekrani agiklamalar1

Numara | Aciklama

Yakalanmig imgeler swali olarak bu alanda gosterilir.
1 Istenilen numarah imge iizerine tiklandiginda, imge Sekil

5.8’de goziiken ekranin 3 nolu alaninda gosterilir.

Sekil 5.8’de 1 nolu boliimde secilmis imge bu buton

2
yardimiyla silinebilir.
3 Onizleme penceresi.
A Save: Imgeler veritabanina kahciolarak kaydedilir.

Cancel: islem iptal edilir.
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Bu bolimde hazirlanan gergek zamanli yliz tanima uygulamasi arayliizii

anlatilmaktadir (Sekil 5.9).

Face Recognition System Beta
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-I File Train Recognition Option Help

EX\Users\Admin\Desktop\DB\Cropped\DB3_cropped

Sekil 5.9. Ger¢ek zamanli yiiz tanima uygulamasi arayiizi

Cizelge 5.6. Gergek zamanl yiiz tanima uygulamasi arayiizii agiklamalar1

Numara

Ac¢iklama

1

Mentiiler Cubugu
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2 Kamera Goruntiisi Gosterim Ekrani

3 Bilgi Cubugu

5.3.1 Meniile r cubugu

Meniiler cubugu Sekil 5.10°da da goriildiigii gibi 5 ana meniiden olusur.

File Train Recognition Option Help

Sekil 5.10. Gergek zamanh yiiz tanima uygulamas1 meniileri

5.3.1.1 File

Bu menii 2 alt meniiden olusur. Sekil 5.11°de bu meniiler gosterilmektedir.
Veritabani Open alt meniisii yardimiyla se¢ilir.  Exit alt meniisii ise programi

sonlandirrr.

Train  Recegnition  Optien  Help

Sekil 5.11. File meniisii alt meniileri

5.3.1.2 Train

Yiiz tanima uygulamasinda egitim yapabilmek amaciyla kullanilan meniidiir.



Option  Help

Sekil 5.12. Train meniisii alt meniileri

= New

et S

Feature Selection Method Selection

LBP Feature Eigerface
Properties Eigen Yalue Option

Radius  Samples  Division Ratio Number
C9C I L L
Fisherface

DCy

Training Properties Einen Yalue Option

Gray Value

[] Nomalization Ratio Mumber
Standardization | v| | v|

| fepy | [ Gose

Sekil 5.13. New Training ekrant
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Cizelge 5.7. New Training ekrani agiklamalar1

Numara

Aciklama

Ozellik se¢imi paneli. Egitim sirasinda kullanilacak olan 6zelligi se¢mek
amaciyla kullamlir. YIO (LBP) veya Gri Degerden (Gray Value) birisi
se¢ilebilir. YIO’niin segilmesi durumunda, Ozellikler (properties) kismi
aktif olmaktadir. Bu parametreler YIO’ ye ait yarigap, drnek sayisi ve

boluntil miktaridir.

Egitim swrasmmda Normallestirme (Normalization) ve Standartlagtirma

(Standardization) kullanilip kullanilmayacaginin se¢ildigi kisimdr.

Metod se¢im bdliimiinde ise, egitim i¢in kullanilacak ydntem belirlenir.
Yiiz tanima sistemi ii¢ farkh yontemle egitilebilir. Bu ydntemler Ozyiiz
(Eigenface), Fisher-Yiiz (Fisherface) ve AEOV (Discriminative
Common Vector) yontemleridir.  Belirtilen ydntemlerden Ozyiiz
yonteminin secilmesi durumunda, bu yOnteme ait parametrelerin
ayarlanabilmesi icin Ozdeger Ayarlar1 (Eigen Value Option) bdliimii
aktif olacaktir. Bu boliimden egitim swasinda kullanimak istenen

0zde ger miktar1 secilir.

Apply: Sistemin egitimi baglatilir.
Close: Egitim ekrani kapatilir.

a5 Working =HACE X

Eigerface Training...

Sekil 5.14. Egitim sirasinda ilerleyisin gdsterildigi ekran
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= Open
Onceden hazirlannus egitim setleri sisteme yikklenebilir. Bu durumda yeni

egitim yapilmasima gerek kalmadan gercek zamanl tanima baslatilabilir.

5.3.1.3 Recognition

Tanima meniisii ki alt meniiden olusur. Bu meniiler Sekil 5.15°te

goriilmektedir.
File  Train | Recognition | Option  Help
Test
Real Time
Sekil 5.15. Recognition mendiisii alt meniileri
= Test

Bu menii secildiginde Sekil 5.16’da goriilen ekran agilir. Bu ekranda yapilan
secimler i¢in bagimsiz gegerlilik snamas1 (Cross Validation) yapilir ve tanima oranlari

hesaplanir.
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o5l Cross Validation - E@g

Feature Selection Method Selection
[7] LBP Feature O Figerface
Eigen Value Option
Properties
Ratio
1 Radius Samples  Division
3
[T Fisherface
] pcv
[ Gray Value Eigen Value Option
Ratio
Training Properties
2 L Maormalization Choose Fold
[] Standardization Fold 1 4
| ey || Cose |HE5

Sekil 5.16. Cross Validation ekrant

Cizelge 5.8. Cross Validation ekrani agiklamalari

Numara | Aciklama

1 Cizelge 5.7°de 1 numarah boliimde anlatilan kisimla aynidir.
2 Cizelge 5.7°de 2 numaral boliimde anlatilan kisimla aynidir.
3 Cizelge 5.7°de 3 numaral boliimde anlatilan kisimla aynidir.
4 Kat (Fold) se¢imi bo imiidiir.

Apply: Bagimsiz gecerlilik sinamasibaslatilir.
Close: Ekran kapatilir.
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= Real-Time

Egitim isleminin ardindan kullanilir duruma gelen meniidiir. Kamera ¢alismaya
baslar. Bu durumda Sekil 5.9°da 2 numaral alanda yakalanan goriintiiler gosterilmeye
baslanir. Yakalanan goriintiilerde ger¢ek zamanl yiiz bulma ve tanima islemleri de
gerceklestirilir. Bulunan yiizler kirmizi bir pencereye almir. Tanmma sonucu ise bu

pencerenin sol alt kosesinde gosterilir.

5.3.1.4 Option

Yiiz tanima sisteminin ayarlari bu meniiden yapilabilmektedir. Configuration alt

mentsiinden meydana gelir.

File  Train  Recognition | Option | Help

Configuration

Sekil 5.17. Option alt meniileri
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g5 Configuration Iﬁ

File Option

File Format Selection — 1

Training Option

2 [[] Save Training File

4 3
5 Ize Clazs Label
Advanced Options
Face Detection Setting
Face Detection Delay {ms) 50 k= 6

Face Recognition Option

Face Recognition Delay {ms) h0 = 7
Total Test Before Recognitan 10 =
Succes Recognition Criterion B =

10 | ok || cancel |

Sekil 5.18. Configuration ekranm

Cizelge 5.9. Configuration ekrani agiklamalar1

Numara | Aciklama
1 Veritabanmdan okunacak imgelerin uzanti segim alani.
Egitim parametreleri kayit edilmek istendigi durumunda segilecek
boliimdir. Bunu takiben 3 numarali buton kullanilir olur ve bu butona
2 tiklayarak bilgisayar lizerinde bir konum segilir. Secilen bu konum 4

numarali boliimde gosterilir. Egitim parametreleri bu bdliime

kaydedilir.
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Konum se¢me butonu.

Bilgisayar iizerinde secilen konumu gosteren etiket.

Yiiz tanima sistemi hazir veritabanlar1 ile performans testleri yapma
imkani sunmaktadir. Bu durumda kimligin ait oldugu isim bilgisi
gereksizdir; fakat ger¢cek zamanli ¢alismalar i¢in bu s6z konusu degildir.
Bu durumda kimligin kime ait oldugu bilinmelidir. Bu nedenle de
veritabani olusturma uygulamasi ile veritabani olustururken, her smifin
icinde daha onceden de belirtildigi gibi, siniflarm isim, soy isim, yas,
cinsiyet gibi bilgilerini barindiran “class.inf” olarak adlandirilan
dosyalar yerlestirir. So6zii edilen dosyalar smiflandirma sonucu kimlik
atama iglemi i¢in kullanihir. Sonug olarak bu segenek uygulamanm

aslinda hangi amaca yonelik kullanilacaginin belirlendigi bé liimdjir.

Yiiz bulma isleminin hangi siire araliklarla yapilacagmmm secildigi

boliimdiir.

Yiiz tanima isleminin hangi siire araliklarla yapilacagmin segildigi

boliimdiir.

Dogru tanima olarak nitelendirilmeden Once toplam ka¢ defa test

yapilacagi bu boliimde secilir.

8 numarali boliimde sec¢ilen parametre kadar test yapildiktan sonra, eger
bu boliimde belirlenen deger kadar bir smifa atanma yapildiysa, tanima
sonucu o smif olarak belirlenir. ~ Aksi durumda tanima sonucu

“Unknown” olarak atanir.

5.3.1.5 Help

Bu boliim About alt meniisiinden olugur. About alt meniisii ile (Sekil 5.20)

yazilim hakkinda bilgi verilen ekran agilir.
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File  Train Recognitien  Opticn | Help

About

Sekil 5.19. Help meniisii alt meniileri

ol About ﬁ

Face Recognition System
Version 1.0
Prepared by: Hiseyin Gindiz

e-mail: hzeunduz@email.com

Sekil 5.20. About ekrani

5.3.2 Kamera goriintiisii gosterim ekram

Bu ekran 640 x 480 piksel boyutlarindadir. Sistemle entegre video kameradan
alman gergek zamanh goriintiiler bu boliime yansitilir. Bu bdliim ayrica yiiz bulma ve
tanima sonuglarmin da gosterildigi yerdir. Bulunan yiizler Sekil 5.9°da gorildiigi gibi

kirmizi kutu i¢ine alinir, tanima sonucu atanan kimlik ise sol alt kosede gosterilir.

5.3.3 Bilgilendirme ¢ubugu

Bilgilendirme ¢ubugu, sistem tarafinda kullanilan veritabanmin veya egitim

setinin konum bilgisinin kullanic1 tarafindan goriilebilmesini saglar. Uygulamada
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veritabani se¢imi veya egitim seti se¢imi yapildigi anda goriiliir ve uygulama sonlanana

kadar devam eder.
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BOLUM 6

DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliim tez calismas1 kapsaminda yapilan deneysel ¢calismalar1 icermektedir.

Deneysel caligmalar ikiasama olarak incelenmektedir. Bunlar:

1. Performans Testleri

2. Gergek Zamanl Tanima Testleri

Performans testlerinde, sistemin ¢aligmast durumunda tanima performansi elde
edilmektedir. Ayrica gercek zamanl yiiz tanima sisteminin ¢aligmasi i¢in en uygun
parametreler, performans testleri yardimiyla belirlenebilmektedir. Ikincisi ise sistemin
gercek zamanli g¢alisma testleridir.  Bu testler smrasinda sistemin performansi

gozlemlenmistir ve tanima isleminin basarimi incelenmistir.

Sistemin performans testleri swasinda ORL (Olivetti-Oracle Research
Laboratory) ve gercek zamanlh yiiz tanima sistemi i¢in hazirlanan Yiiz Tanima Sistemi
Veritabant (YTSV) kullanilmistir.  Bu asamada 5 kat (fold) icin Bagimsiz Gegerlilik
Smamas1 (Cross Validation) gerceklestirilir (Sekil 6.1). Imgelerin gri renk degerleri ve
YIO ile olusturulan ézellik vektdrleri kullaniimistir.  YIO kullanilirken imgeler 3 X 3,
5X 5 ve 7x 7 bolime ayrilmistir (Bolim 2.2).

Ikinci caligma ise sistemin gercek zamanh olarak calistirilmasi ile elde edilen
gozlemlerdir. Bu asamada sadece YTSV kullanilmistir. Sistemin ¢alisma performansi

gdzlenmistir.
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iterasyon

Numarasi Egitim Test

1

w

Sekil 6.1. Bagimsiz gegerlilik smamasi1 (Cross Validation)

6.1 ORL Veritabam Deneyleri

ORL veritabani 40 kigiye ait 10 farkli imge alinmasiyla, toplam 400 imgeden
olusan bir yiiz veritabanidir.  Veritabaninda 40 kisiden alman goriintiiler farkh
zamanlarda, farkl 15k siddetlerinde ve farkli yiiz ifadeleri ile gozlik olmasi veya
olmamasi gibi bazi1 detaylar dikkate almarak olusturulmustur. Imgeler 92 x 112 piksel

boyutunda gri renk seviyesindedir.

e =
b',

Sekil 6.2. ORL veritabanina ait baz1 goriintiiler
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Cizelge 6.1. ORL veritaban1 kullanilarak elde edilen tanima oranlar1

. . Fishe r-Yiiz
Ozellik Secimi  Ozyiiz Yonte mi AEOQOV Yontemi
Yontemi
Gri Deger %97,5 %98,25 %98,50
YiOg; 3x3 %97,75 9%99,50 %99,50
YiOg; 5x5 9%98,00 9%99,00 %99,75
YiOg, 7x7 %97,00 %96,75 %99,00

ORL veritabani ile yapilan testler sonucunda elde edilen tanima oranlar1 Cizelge
6.1°de gosterilmistir. Ozyiiz yonteminde, TBA kullanilirken 0,98 enerji degerini
saglayan Ozdeger saywst kullamlmisti.  Ayrica YiOg,, imgelerin 5 x 5 béliime
ayrilmasiyla elde edilen 6zellik vektorleri kullanildiginda en iyi tanima sonucu AEOV

yontemi ile elde edilmistir.

6.2 YTSV Deneyleri

Bu tez ¢aliymasinda gercek zamanlh tanima yapabilmek amaciyla 15 kisiye ait
10’ar adet farkli goriintiiyii igeren toplam 150 adet imgeden olusan YTSV
olusturulmustur.  Bu veritabanindaki goriintiler gri seviyeli ve 90 X 90 piksel

boyutundadr. Bu goriintiilerden bazilar1 Sekil 6.3’te gosterilmistir.
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Sekil 6.3. YTSV’ye ait baz1 goriintiiler

Cizelge 6.2. YTSV kullanilarak elde edilen tanima oranlar1

. . Fishe r-Yiiz AEQV
Ozellik Secimi Ozyiiz Yonte mi
Yontemi Yontemi
Gri De ger 995,33 %97,33 9%99,33
YiOg, 3% 3 %2100 %2100 %2100
YiOg, 5% 5 %2100 %96,66 %2100
YiOg, 7 x 7 %100 %94 %100

Hazirlanan veritabani ile elde edilen tanima oranlar1t Cizelge 6.2°de
verilmektedir. Ozyiiz yonteminde, TBA kullanilirken 0,98 enerji degerini saglayan
O0zdegerler almmistir. YTSV az sayda smif icermektedir. Bu nedenle de tanima
performansmm maksimum oldugu yontemi belirlemek oldukca giictiir. Fakat, YIO ile
yapilan testlerde, gri seviye piksel degerlerine gore daha iyi sonug¢ elde edildigi
goriilmektedir. Bu parametrelerin gergek zamanh tanimada kullanilmas1 durumunda iyi

sonuglar elde edilecegi agiktir.
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YTSV ile performans testlerinin yani swa ger¢ek zamanlh tanmma iginde

kullanilmistir. Bu testler Intel Pentium Dual Core 1.87 GHz islemciye sahip bilgisayar

iizerinde gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglar sdyle siralanabilir:

Yiiz tanima sistemi i¢in hiz ¢ok onemlidir. YTSV kullanilarak yapilan
gercek zamanh testler sonucunda yiiz bulma isleminin yaklagik 80 milisaniye
icinde gerceklestigi gozlemlenmistir. Bu hiz gercek zamanh tanimmada
toplam hiz1 etkileyen en &nemli unsurdur. On isleme ise yaklasik 3
milisaniye siirmektedir. Bunun yaninda tanima, yaklagik 10 milisaniyede

gerceklesmektedir.

Tanmma islemi i¢in gegen siire, veritabaninda bulunan imge boyutlarina ve
toplam imge sayisina bagh olarak degismektedir.  Ciinkii, imgelerin
boyutlar1 biiylidikge veya toplam imge sayisi arttikga, olusan matrislerde

biliyiimektedir. Buda tanima hizin1 etkilemektedir.

Yiiz bulma gercek zamanlh tanima isleminin performansini etkileyen en
Oonemli noktalardandir. Basarisiz yliz bulma sonucunda sistem tanima

performansi olumsuz olarak etkilenmektedir.

Gergek zamanli tanima performansmi etkileyen 6nemli noktalardan biride
15k siddetindeki degisimlerdir. Ayni 151k siddeti altinda olusturulmus egitim
setlerinde tanima orami ¢ok yiksek c¢ikarken, egitim setlerinin farkli

ortamlarda olusturuldugu durumda ise tanima performansi diigmektedir.
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BOLUM 7

SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasi kapsaminda giinlik yasamda kullanilabilecek yiiz tanima
sistemi tasarlanmistir. Bu kapsamda iki uygulama gelistirilmistir. Bu uygulamalardan
ilki egitim setleri olusturma amaciyla kullanilan veritabani olusturma uygulamasidir.
Ikincisi ise olusturulan egitim setlerini kullanarak gercek zamanl tanima yapan gergek

zamanl yliz tanima uygulamasidir.

Ger¢ek zamanl yiiz tanima uygulams: ki alt sistemden meydana getirilmistir.
Bu sistemler egitim ve gercek zamanlh tanima alt sistemleridir. Egitim alt sisteminde
var olan egitim setlerinden egitim parametreleri iretilmesi amag¢lanmistir.  Gergek
zamanli tanima alt sisteminde ise video kamera ile yakalanan goriintiilerden yiizlerin
bulunmasi, bulunan yiizlerin kesilip ¢ikartilmasi, altuzaya izdiisiimiin yapilmas1 ve
tanima isleminin gerceklestirilmesi saglanmistr. Sistem altuzay temelli yontemlerden
Ozyiiz, Fisher-Yiiz ve AEOV ydntemlerinin her biri ile ayr1 ayr1 ¢ahstirilabilecek
sekilde tasarlanmistir. Bu da kullaniciya genis bir se¢im olanagi sunmakta, farklh
yontemlerin performanslarmi gorme imkanit vermektedir.  Ayrica yiiz tanimma
performansinm artirilabilmesi amaciyla gri seviye piksel degerlerinin yanmda YIO

kullanilmistir.

Yiiz tanima sistemi ile yapilan performans deneylerinde, sistemin basarimimin
kabul edilebilir nitelikte oldugu gdzlemlenmistir. Ozellikle AEOV ydnteminin YIO ile
beraber kullanilmasi durumunda en iyi tanima sonuglar1 elde edilmistir. Bu noktada

Cizelge 6.1 incelendiginde bu sonug rahatlikla goriilebilmektedir.

Gergek zamanl testlerde ise tanima performansinin gesitli parametrelere bagh
oldugu gozlemlenmistir. Bunlardan ilki sistemin hizidir. Yiiz tanima sistemi i¢in hiz
cok onemlidir. Sistemin hizini etkileyen etmenler, yliz bulma, 6n igleme ve tanima i¢cin

gecen siirelerdir. Ozellikle tanima igin gegen siire, girdi uzaymin boyutuna ve secilen
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parametrelere bagh olarak degismektedir. Bunun yaninda yiiz bulma konusunda
yasanan sorunlar da sistemin performansini etkileyen diger 6nemli husustur. Basarisiz
yliz bulma, basarisiz tanima sonucu ile birebir ilintilidir. ~Bununla birlikte, 151k
siddetindeki degisimlerde sistemi etkilemektedir. Ornegin, farkh 151k siddetleri altinda

olusturulmus egitim setleri, tanima performansini olumsuz yonde etkilemektedir.

Bu tez kapsaminda yapilan calismalar sonunda c¢alisilmasi1 gereken konular

ortaya ¢ikmistir. Bu konular sunlardir:

= Video kamera ile elde edilen goriintiilerde, yiiz bulma modiilii ile bulunan

ylizlerin g6z noktalarina gore hizalanmasi.

= Sistemin 151k siddetinden daha az etkilenmesinin saglanmasi.

=  Yeni yliz betimlemelerinin (DCT tabanh imge betimleme gibi) ve tanima
algoritmalarmm (Laplacian Faces, Kernel Yontemler, DVM gibi) sisteme

ek lenmesi.

* Yiiz tanima sisteminin ger¢ek zamanh calisma hizini1 arttirma amagh

optimizasyonlarmn yapilmasi.
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