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OZET

Yiiz tanima ve Ozellikle maskeli yiiz tanima, giiniimiizde giivenlik a¢igin1 dnlemek icin
sikca kullanilmaktadir. Okullarda, hastanelerde, alisveris merkezlerinde, askeri alanlarda
ya da herhangi kontrollii alanlarda personel takibi ve su¢lu insanlarin tespitinde son derece
kullanish bir sistemdir. Goriintii isleme ve bilgisayarli gorii teknolojilerinin gelismesi ile
nesne ve yiiz tanima yapmak igin ¢esitli yontemler tiiretilmistir. Bu calismada, daha
basarili sonug¢ veren, gri goriintii tabanli ¢alistigi i¢in daha hizli bir metot olan LBPH
(Local Binary Patterns Histogram) metodu kullanilmistir. LBPH metodu ile 6nce maskesiz
yiiz tanima yapilmistir ve maskeli yiizler i¢inde kullanilabilir oldugu yapilan testler sonucu
gorilmiistiir. Calismada, maskesiz yliz tanima, maskeli yiiz tamima, yliz isaretlerini
kullanabilme, yapay maskeli yiiz olusturma ve maskeli yiiz tespit algoritmalari
olusturulmustur. Tiim bu parca algoritmalar iizerinde yiiziin hangi ag¢iya kadar tespit edilip
tanindig1 incelenmistir. Ortam parlakligindan etkilenip etkilenmedigi, yiiz tespit
parametrelerinin tanimadaki etkisi incelenmistir. Bu incelemelerden sonra veri kiimesinin
degistirilmesine karar verilmistir. Yiizii daha genis agilardan tespit edebilen Mediapipe veri
kiimesi ile ilerlenmistir. Bu noktada egitim veri kiimesinin sayisi ve cesitliligin yliz
tespitine ve tanimaya etkisi gibi cesitli analizler yapilmistir. Caligmanin sonunda
olusturulan bu alt algoritmalar birlestirilmistir. Yapilan analizler dikkate alinarak mevcut
veri kiimesine gore en optimal yiiz tanima sistemi olusturulmustur. Sistem canli bir
goriintiiyli kameradan alir ve maskeli olup olmadigina karar verir; maskeli ise tim yiiziin
iistten 0,4’likk kismini alir ve daha once olusturulmus LBP histogramlar ile karsilastirir.
Bulunan yiiziin ismi ya da numarasi ekrana yansitilir. Maskesiz ise tlim adimlar yarim yiiz
yerine tam yiiz ile yapilir. Bu sekilde ¢alisan birlestirilmis son sistemin maskesiz yiizleri
tanima basarist %99,33 ve maskeli ylizleri tanima basarisi %95,78 dir.
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ABSTRACT

Face recognition, and especially masked face recognition, is frequently used today to
prevent security vulnerability. It is an extremely useful system for personnel tracking or
detecting criminals in schools, hospitals, shopping malls, military areas or any controlled
areas. With the development of image processing and computer vision technologies,
various methods have been derived to make object and face recognition. In this study, the
LBPH (Local Binary Patterns Histogram) method, which gives more successful results and
which is faster because it works based on gray images, was used. Unmasked face
recognition was first performed with the LBPH method and it was seen as a result of the
tests that it can be used in masked faces. In the study, unmasked face recognition, masked
face recognition, using face signs, artificial masked face creation and masked face
detection algorithms were created. On all these algorithms, the angle at which the face is
detected and recognized has been examined. Whether it is affected by the ambient
brightness or not and the effect of face detection parameters on recognition has been
examined. After these examinations, it was decided to change the dataset. Progressed with
the Mediapipe dataset, which can detect the face from wider angles. At this point, various
analyzes such as the effect of the number and diversity of the training dataset on face
detection and recognition were made. At the end of the study, these sub-algorithms were
combined. Considering the analyzes made, the most optimal face recognition system was
created according to the existing dataset. The system takes a live image from the camera
and decides whether it is masked or not, if it is masked, it takes 40% of the entire face from
the top and compares it with the previously created LBP histograms. The name or number
of the found face is reflected on the screen. Without a mask, all steps are done with a full
face instead of a half face. The combined final system working in this way has a 99.33%
success in recognizing unmasked faces and a 95.78% success in recognizing masked faces.
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TESEKKUR

Bu tez calismasmin ortaya ¢ikmasinda yardimci olan, deste§ini esirgemeyen,
motivasyonumu siirekli artiran, tezim ile ilgili teknik konularda ve prosediirlerde
yardimci olan ve dogru yonlendirmelerde bulunan degerli danisman hocam Prof.
Dr. Hasan Sakir BILGE’ ye en igten sekilde tesekkiir ederim. Ug dért yildir ayn is
yerinde birlikte calistifim hatta ortak dersler dahi aldigim tiim yiiksek lisans egitim
hayatim boyunca yardimlastigimiz birbirimizi motive ettigimiz arkadaslarim Selguk
COBAN, Hasan TEMIR, Muhammed Yasin ALTINTAS, Ulas TURNA ve Hasan
OZKARA arkadaslarrma ayr1 ayr tesekkiir ediyorum. Egitime ve Kkisisel
gelisimimize dnem veren, bizlere katki saglayan, yiiksek lisans calismamda her tiirli
imkan1 saglayan, izin veren, tesvik eden ve calismaktan her zaman mutluluk
duydugum ASELSAN’ a ¢ok tesekkiir ederim. Bu caligmay1 ortaya ¢ikarmamda
bana her zaman destek olan ve her zaman yanimda bulunan ¢ok degerliaileme de

tesekkiirlerimi sunarim.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Xii

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida
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1. GIRIS

Yiiz tespiti ve tanima, bilgisayarli gorii teknolojilerinin uygulandigi ve siirekli iyilesmenin
oldugu giinliik yasantimizda dahi sik¢a karsilasmaya basladigimiz bir sistemdir. Yiiz tespiti
sistemi goriintiideki insan ylizlerinin varligini belirten bir sistem iken yiiz tanima sistemi
aynt zamanda o yliziin kime ait oldugunu belirten bir sistemdir. Yiiz tanima giinliik
hayatimizda ¢ogu yerde karsimiza ¢ikmaktadir 6nemi goz ardi edilemez. Giinlimiizde ¢ogu
sektor giivenliklerini saglamak ve kendilerine yardimci olmast igin yiiz tanimayi kullanmasi
neredeyse zorunluluk haline gelmistir. Emniyet ve askeri alanlarindaki sucu isleyen kisinin
tespiti, terdr suclularin tespiti, pasaport dogrulamalari, telefonlarda giivenli giris yontemi,
bankalarda yine giivenli dogrulama yontemi, okullarda yoklamanin otomatik yapilmasi ve
bunlar gibi birgok kontrollii kontrolsiiz ortamlarda yiiz tanima sistemleri yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu sistemlerde insan yiiziiniin biyometrik 6zelliklerinden yararlanilir.
Biyometrik 6zellik kullanilarak parmak izi avug i¢i tanima géz tanima gibi farkli tanima

yontemleri de mevcuttur ancak en popiiler olan1 yiliz tanimadir.

Biyometrik &zellikler uzun yillardir tammma sistemlerinde kullanilmaktadir. Ozellikle
kontrollii ortamlarda ve uygulamalarda avug i¢i okuma, goz tanima, imza analizi, konugsma
tanima, yliz tanima gibi sistemler hayatimiza girmis durumdadir. Goriintii islemede tanima
sistemlerini etkileyen ¢ok fazla sayida etmen vardir ve dolayisi ile her sistemin basaris1 her
ortamda ayni olmayabilir. Isiklandirma, kameraya olan uzaklik, yiiziin yatay ve dikey
derecesi, makine 6grenmesi yapilan egitim veri kiimesindeki goriintii ile o anlik goriintii
arasindaki sag, sakal, jest, mimiklerde bulunan farkliliklar gibi bircok dikkat edilmesi
gereken ve g6z ardi edilmemesi gereken problemler bulunmaktadir. Bundan dolayidir ki
sadece yiliz tanima sistemi kullanilmasinda ziyade yiliksek basariya sahip yiiz tanima

sisteminin kullanilmas1 daha dogru bir yaklagimdir.

Gergek zamanli, canli, akan bir goriintii ve videoda tanima sistemlerindeki basari
genellikle daha diistiktiir. Cilinkii bu durumda tanimada kullanacagimiz goriintiilerin
kalitesinin diisiik olmasi, net olmamasi, bulanik olmasi, yarim olmasi, uzak olmasi vb. bir
slirli etmen tanimay1 olumsuz etkilemektedir. Bu yiizden yiliz tamimada goriintli ve yiiz
iizerinde kirpma, yeniden boyutlandirma, keskinlestirme, giiriiltii giderme, normallestirme,

iyilestirme gibi bazi 6n isleme teknikleri kullanilmaktadir [1].



2019 yilinda diinyada bas gosteren COVID-19 viriisiiniin yayilmasini azaltmak igin
kullanilan maskeler, yiiz tanima sistemleri ile ugrasan arastirmacilart ve bilim insanlarini
normal yliz tanima algoritmalarini tekrardan gdzden gegirmeye itti. Bu sekilde son yillarda
maskeli yiiz tanima daha 6nemli ve popiiler bir konu olmaya basladi. Normal yiiz tanima
sistemlerinin  ¢ogunda tanimanin giivenli olabilmesi i¢in maskenin ¢ikarilmasi
gerekmektedir. Bir insanin maskeli bir sekilde bile taninmasi maskeyi ¢ikarinca olusacak
temas riskini azaltacaktir. Maskeli bir insan yiiziinde maskenin altinda kalan agiz, burun,
cene gibi tanimada 6nemli bir yer tutan yiiz 6zellikleri tanimada kullanilamayacagi i¢in bu
anlamda basarimin diismesi kaginilamaz. Ancak bu eksiklikten minimum seviyede

etkilenecek sistemler hi¢ siiphe yok ki tanimada kullanilabilir.

Tibbi maskelerin yani sira esas olarak bazi teréristler ve suglular kilik degistirmek icin
yiizlerini maskeyle kapatirlar. Bunun yaninda giines gozIliigii, sapka, vb. de bir ¢esit maske
gorevi goriir. Farkli gesitlerde yiiz maskeleri, insan yiiziiniin taninmasindaki temel
ozellikleri etkilemektedir ve azalmaktadir. Maskeli yiizdeki daha az sayida yiiz 6zelligi,
diger normal yliz tanima tekniklerine gore zorluklara neden olur [2]. Sonug olarak, tanima
dogruluk orani azalmaktadir. Bu sebeple maskeli yiizler, yiiz tanimada asilmas1 gereken bir

konu olmaya baslamigtir. Resim 1.1 farki tiirde maskelenmis insan yiizlerinden 6rneklerdir.

Resim 1.1. Farkli maske tiirleri kullanmis insan yiizleri [3]



Yiiz tanima sistemlerine genel hatlar1 ile bakacak olursak hepsinin ortak yaptigi bazi
asamalar vardir. Bunlardan ilki goriintiide bir insan yiiziinlin olup olmadigina karar
vermektir. Eger insana ait bir yiiz bulundu ise egitim veri kiimesindeki yiiz goriintiileri ile
karsilastirir ve ilgili yiizii tespit etmeye calisir. Bu karsilastirma yiize 6znitelikler tizerinden
gerceklesir. Karsilastirma gesitli yontem ve algoritmalarla yapilabilir. Bu ¢aligmada, yiiz
tanima i¢in LBPH (Local Binary Patterns Histogram) metodu kullanilmistir. LBPH daha
sonra baslik seklinde anlatilacaktir. Ayrica daha sonra sikga s6z edilecek olan bazi

kelimelerin tanimlar1 asagidaki gibidir:

Egitim veri kiimesi: Yiiz tanima sistemlerin tanimanin gerceklesebilmesi i¢in girdi olarak
aldig1 yiiz goriintiisiinii karsilastiracagi ve onceden sistem tarafindan bilinen goriintiileri

icermektedir.

Test veri kiimesi: Yiiz tanima sistemi devreye alinmadan sistemin performansini test
edebilmek icin egitim veri kiimesinde mutlaka bulunmamasi gereken goriintiileri

icermektedir.

OPENCYV (Acik Kaynakli Bilgisayarla Gérme): Intel tarafindan 1999'da baslatilan popiiler
bir bilgisayarla gérme kiitiiphanesidir. Platformlar arasi kiitiiphane, odagin1 gercek zamanli
goriintli islemeye ayarlar ve en son bilgisayarla gbrme algoritmalarinin patentsiz

uygulamalarini igerir [4].

PYTHON: Yorumlanmis, etkilesimli, nesne yonelimli bir programlama dilidir. Modiiller,
istisnalar, dinamik yazim, c¢ok yiiksek seviyeli dinamik veri tiirleri ve smiflar1 igerir.
Fonksiyonel programlama gibi nesne yoOnelimli programlamanin o&tesinde ¢oklu

programlama paradigmalarini destekler [5].

Calismada kullanilan tiim yontem bulgu ve sonuglar daha sonra ayrintili bir sekilde
anlatilacagindan 6zet seklinde bakilacak olursa calismanin amaci kontrollii ortamlarda
eskal tespit ve tanimanin gergeklestirilerek giivenlik a¢iginin 6niine gecmektir. Ayrica bir
diger amaci ise COVID-19 ve benzeri maske takmamizi gerektirecek durumda tanimanin
maskeli bir sekilde gergeklesmesi ile birlikte maskenin yiizden c¢ikarilarak olusabilecek

virls temas ihtimalini ortadan kaldirmaktir.



Yiiz tanima kapsaminda bu caligmada goriintii isleme ve bilgisayarli gorii teknolojisi
cercevesinde yiiz tanima sistemlerinde kullanilan OPENCYV kiitiiphane ve fonksiyonlarin
tanimaya nasil etki ettiginin analizi edilerek en basarili bir sekilde insan yliziiniin taninmast
icin testler yapilmistir. Calisma her ne kadar maskeli ya da maskesiz olmaksizin basarili bir
sekilde tanima yapip son asamaya gelse de bu asamaya gelene kadar yapilan tiim analiz ve

bulgulara da yer verilmistir.

Yiiz tespitinin gerceklesmesi i¢in yapilmasi gereken adimlar, maskesiz normal yiiz tespiti
asamalart egitim veri kiimesinin sayisi ve ¢esitliliginin tanimadaki etkisi, yliz isaretlerinin
tanimada kullanilabilirligi, maskeli yiiz tespitinin ve taninmasinin asamalar1 gibi konular
iizerinde calisilmis olup bunlari yapabilen kodlar PYTHON programlama dili kullanilarak
olusturulmustur. Gerekli testler ve analizler yapilmistir. Arastirma kullanilan ilk yiiz tespit
yonteminde yiiziin hangi dereceye kadar tespit edilebildigini ve bu yiizden sadece 6n
yiizlerin taninmasini kapsamaktadir. Ancak daha sonra bu aginin artirilmast igin egitim
veri kiimesinde kullanilan yiizlerin acisinin da artirilmasi gerektigini ve kullanilan

yontemin ve fonksiyonlarin bunu desteklemesi gerektigi sonucuna varilmaistir.

Yiiz tanimada tanima i¢in kullanilan yontem ve yaklasimlar ¢ok fazladir. Bu bir anlamda
birbirine alternatif olarak kullanilabilecek sistemler olusturmustur. Bu yontem ve
yaklagimlara daha oOnceki calismalar ve literatiir {lizerinden bakarsak farkliliklari
gorebiliriz. Bu anlamda literatiire bakacak olursak, diinyadaki teknolojik liderlerin son
gelismeleri yiiz tammaya olan ilgi ve ilerlemeyi gostermektedir. Apple, Ozel Etkinliginde
“Face ID” teknolojisini sundu. Facebook ve fotograflarda insanlari etiketlemek igin sosyal
aglar tarafindan tanima teknolojisinin aktif olarak tanitilmasi bu yonde liderdir. Facebook

tarafindan gelistirilen bu algoritma %93 tanima basaris1 gostermektedir [6].

Insan yiiziine ait geometrik yapisi kullanilarak yapilan yiiz tamima, bu alanda en sezgisel
yontemlerden biridir. ilk otomatik yiiz tanima sistemlerinden biri [7]'te tarif edilmistir: bir
ozellik vektorii (noktalar arasindaki mesafe, aralarindaki agi, ...) olusturmak igin isaret
noktalar1 (gozlerin, kulaklarin, burnun konumu, ...) kullanildi. Tanima, bir sondanin
oznitelik vektorleri ile referans goriintii arasindaki Oklid uzakligi hesaplanarak
gerceklestirilmistir. Boyle bir yontem, dogas1 geregi aydinlatmadaki degisikliklere karsi
dayaniklidir, ancak biiyiik bir dezavantaji vardir: Isaret noktalarmin dogru sekilde

kaydedilmesi, en gelismis algoritmalarla bile karmasiktir. Geometrik yliz tanima



konusundaki en son ¢alismalardan bazilar1 [8]'de yapilmistir. [8]’de 22 boyutlu bir 6zellik
vektorii kullanildi ve biiyiik veri kiimeleri iizerinde yapilan deneyler, geometrik

ozelliklerin tek basina yiiz tanima icin yeterli bilgi tasimayabilecegini gosterdi.

[9]'te yazarlar g¢alismalarinda K-Nearest Neighbor (KNN) algoritmasini kullanmiglardir.
Burada yiiz bolgesini tespit etmek icin Haar Cascade siniflandiricist ve kisiyi bilinen veya
bilinmeyen olarak smiflandirmak i¢in KNN algoritmasi1 kullanilmaktadir. Bu ¢alismanin
ana dezavantaji, veri boyutundaki artigla sistemin daha yavas ¢alismasidir. [10]'te yazarlar,
LBPH taniyict kullanan panjurlar i¢in yiiz ve el hareketi tanima sistemi gelistirdiler.
Burada, yiiz algilama i¢in Haar Cascade siniflandirici ve yiiz tanima igin LBPH taniyici
uygulanmaktadir. Elde edilen dogruluk, el hareketi tanima igin %95,2 ve yiiz tanima i¢in
%92'dir. [11]'da gorme engelliler i¢in sesli yardimli yiiz tanima sistemi gelistirilmistir.
Yazarlar bu calismada kisinin tespiti ve taninmasi i¢cin OpenCV-Python kiitiiphanesini
kullanmiglardir. [12] calismasinda ise maskeli yiiz tespiti ve tanimasi i¢in Maskeli Yiiz
Algilama Veri Kiimesi, Ger¢ek Diinya Maskeli Yiiz Tanima Veri Kiimesi ve Simiile
Edilmis Maskeli Yiiz Tanima Veri Kiimesi dahil olmak {izere ii¢ tiir maskeli yiliz veri
kiimesi onermektedir. [3], maskeli yiiz tanimada PCA algoritmasini basarili bir istatistiksel
teknik oldugu i¢in ve yaygin olarak kullanildig1 i¢in se¢mislerdir. Maskeli yliz goriintii
tanima dogrulugu ortalama %72, maskelenmemis yiiz ise ortalama %95'tir. Bu nedenle
PCA, maskelenmemis yiizler yerine maskeli yliz goriintiileri i¢in diigiik tanima orani

verdigi anlasilmistir.

Maskeli yiiz tanimaya yonelik yapilan g¢aligmalara ve yontemlere biraz daha detayli
bakilacak olursa ¢ok farkli metotlar ve basari oranlar1 gériilmektedir. [13]’deki ¢alismada
“Bag of features” paradigmast CNN algoritmasma uygulanmig ve TL, Covariance,
CNN+SVM tekniklerine gore daha yiiksek dogruluga sahip oldugu belirtilmistir. Ayni
karsilastirmayr RMFRD (%91,3) ve SMFRD (%88.,9) veri kiimesi i¢in denenmis ve
onermis olduklart CNN+BoF tekniginin daha basarili oldugunu belirtmistir. Caligmada
ayrica bu tezde de oldugu gibi maskeli yliz tanima, maskesiz kisimlarin karsilastirilmasi ile

yapilmistir.

Bir kisim ¢alismada tipki bu tez gibi yiiz Ozellikleri olarak tanimada yiiziin maskesiz
kisimlarini alan ¢aligmalar oldugu gibi bu durumda sadece géz tanima yapan maskeli kisma

sanal yiiz oturtmak ve ¢esitli sekillerde kullanmak gibi degisik yontemler kullanarak tanima



sistemi yapilan ¢alismalar da mevcuttur. [14]’deki ¢alismada Haar Cascades, LBPH ve
OPENCYV kullanilmis ve maskeli yiiz tanima tizerinde ¢aligilmistir. Maskeli yiizleri -15 ile
+15 dereceye kadar tanimistir. Bu ¢alismada da bu tezin ilk kisminda maskesiz yiizler igin
kullanilan veri kiimesi kullanilmistir. Bu da gosteriyor ki daha genis agilarda veri kiimesi
cok onem kazanmaktadir. Bu yiizden [14]’de veri kiimesine sadece goz ve ¢esitli agilardan
insan yiizii konularak tanima gerceklestirilmistir. Ayrica goriintii i¢inde birden fazla kisi
olunca tanima oranina bakilmis ve maskesiz yiizlerde %90 maskeli yiizlerde ise %80

oraninda basar1 saglanmistir.

[15]°deki ¢alismada ise yine maskeli yiiz tanimada farkli veri kiimelerinin farli metotlar ile
birlestirilmesi ile basar1 oran1 paylasilmistir. Bu bilgilere gore Sentezlenmis maskelenmis
CASIA NIR-VIS 2.0 veri kiimesinde, sentezlenmis maskelenmis Oulu-CASIA NIR-VIS
veri kiimesi ve yine sentezlenmis maskelenmis BUAA-VisNir veri kiimelerinden genel
olarak daha basarili olunmustur. Sirasi ile maksimum basarilar: %98,60, %91,3 ve
%98,60°d1r. Yine bu calismada maskeli yiiz tanima farkli metotlar ile de denenmis ve genel
olarak en yiiksek basar1t HSST (Triplet) metodunda ¢iktigr belirtilmistir. Goriildiigii tizere
basarty1 etkileyen en Onemli iki parametre veri kiimesi ve kullanilan yontemdir. Bu
calisgmanin benzer c¢esitli bilimsel c¢alisma ile karsilastirilmis hali Cizelge 4.11°de

verilmistir.

Kalan boliimlerde o6nce c¢alisma igerisinde kullanilan metot ve tanimlamalar
detaylandirilacak sonrasinda c¢alisma kapsaminda yapilan analiz karsilastirma ve
tyilestirilmeler aktarilacak, tartisma boliimiine yer verilecek ve son olarak sonug¢ ve Oneriler

kisminda tiim edinilen deneyimler 6zetlenerek aktarilacaktir.



2. GORUNTU iSLEME VE YUZ TANIMA

Goriintii, bir 6zneye (genellikle fiziksel bir nesne) benzeyen bir fotograf veya baska iki
boyutlu resim gibi gorsel algiyr betimleyen ve bdylece onun bir tasvirini saglayan bir

ciktidir.
Goriinti Tiirleri: Goriinti tiirlerini 3 baslikta ele alabiliriz.

Ikili gériintii: Yalnizca O'lar ve 1'ler igeren, sirasiyla siyah ve beyaz olarak yorumlanan

mantiksal dizi [16].

Gri goriintii: Piksel degerleri yogunluk degerlerini belirten uint8, uint16, int16, single (tek)
veya double (ikili) sinifi dizisi. Tek veya ¢ift diziler i¢in degerler [0, 1] araligindadir. uint8
icin degerler [0,255] araligindadir. uint16 i¢in degerler [0, 65535] araligindadir. intl6 icin
degerler [-32768, 32767] araligindadir.

Renkli goriintii: Literatiirde RGB olarak da bahsedilebilir. Gergek bir renkli goriintii, her
pikselin, piksel skalerinin kirmizi, mavi ve yesil bilesenleri i¢in birer tane olmak {izere ii¢
degerle belirtildigi bir goriintiidiir. Piksel degerleri yogunluk degerlerini belirten uint8,
uintl6, single veya double sinifinin M by-n-by-3 dizisi. Tek veya ¢ift diziler igin degerler

[0, 1] araligindadir. uint8 i¢in degerler [0, 255] araligindadir. uintl6 i¢in degerler [0,
65535] araligindadir [17-18].

Resim 2.1. (a): Ikili goriintii (b): Gri goriintii (¢): Renkli goriintii [18]



Goriintii isleme, daha gelismis bir goriintii elde etmek veya bir goriintiiden bazi yararh
bilgiler ¢ikarmak i¢in goriintii iizerinde bazi islemleri gerceklestirme yontemidir. Girigin
bir goriintii veya goriintii bilgisi oldugu ve ¢ikisin goriintii veya o goriintiiyle iliskili
ozellikler/6zellikler olabilecegi bir ¢esit sinyal isleme tliriidiir. Giinlimiizde goriintii isleme
sistemleri hizla gelisen teknolojiler arasinda yer almaktadir. Miihendislik ve bilgisayar
bilimlerinde de temel arastirma alani olarak kabul goren konulardandir. Goriintii isleme

temelde bazi adimlar igerir [19]:

Goriintii elde etme araglar1 araciligiyla goriintiiniin ice aktarilmas;
Goriintiiyli analiz etme ve oynama yapma,
Gorlintli analizine dayali olarak sonucun degistirilebilecegi goriintlii veya rapor ¢iktisi

[19].

Gorlintli islemede analog ve dijital goriintii isleme olmak iizere iki tiir yOntem
bulunmaktadir. Cikti ve fotograf gibi basili kopyalar icin analog goriinti isleme
kullanilabilir. Bu gorsel teknikleri kullanirken g¢esitli yorumlama temelleri kullanir.
Sayisal goriintii isleme teknikleri, sayisal goriintiilerin bilgisayar kullanilarak islenmesine
yardimct olur. Dijital teknigi kullanirken her tiir verinin gegmesi gereken li¢ genel agama,

on igleme, gelistirme ve goriintiileme, bilgi ¢ikarmadir [19].

Yiiz tanima sistemi, dijital bir goriintiiden veya bir video karesinden bir insan yliziinii bir
yliz veri tabaniyla eslestirebilen, genellikle kimlik dogrulama hizmetleri araciligiyla
kullanicilarin  kimligini dogrulamak icin kullamilan, belirli bir goriintideki yiiz

ozelliklerini tam olarak belirleyip dlgerek ¢alisan bir teknolojidir.

1960'larda benzer sistemlerde gelistirme, bir bilgisayar uygulamasi bi¢imi olarak bagladi.
Yiiz tanima sistemleri, baglangicindan bu yana, akilli telefonlarda ve robotik gibi diger
teknoloji bi¢imlerinde son zamanlarda daha genis kullanimlar gordii. Bilgisayarl yiiz
tanima, bir insanin fizyolojik Ozelliklerinin Ol¢ililmesini icerdiginden, yiiz tanima

sistemleri biyometrik olarak siniflandirilir [20].



2.1. Algoritmanin Belirlenmesi

Goriintii islemede ve ilgilenecegimiz olan yiiz tanima sistemlerinde ¢esitli algoritmalar ve
yontemler mevcuttur. Bunlari en yaygin ve ¢ok kullanilan metotlarina su anda mevcut
algoritmalar sunlardir:

-Eigenfaces (Ozyiizler, EigenFaceRecognizer) ya da Principal Component Analysis (PCA)
-Fisherfaces (FisherFaceRecognizer)

-Local Binary Patterns Histograms (Yerel Ikili Modeller Histogramu,
LBPHFaceRecognizer) [21]

Eigenfaces ve Fisherfaces, yiiz tanima i¢in biraz biitiinsel bir yaklasim benimsemektedir.
Yiiz verileri, yiiksek boyutlu bir goriintii uzayinda bir vektor olarak ifade edilir. Yiiksek
boyutluluk islem sirasinda genel olarak istenmeyen birseydir, bu nedenle yiize ait bilgilerin
korundugu daha diisiik boyutlu bir alt uzay tanimlanmasi daha iyi bir yontemdir.
Eigenfaces yaklasimi toplam sagilimi en st diizeye ¢ikarir, bu da varyans harici bir
kaynak tarafindan liretilirse sorunlara yol agabilir, ¢linkii tiim siniflar iizerinde maksimum
varyansa sahip bilesenler siniflandirma igin yararli degildir. Gergek hayat goriintiileri
miitkemmel degildir. Resimlerde veya bir kisinin 10 farkli resminde miikemmel 1s1k
ayarlarini garanti edilemeyebilir. Insana ait yalnizca bir yiiz goriintiisii varsa alt uzay igin
kovaryans tahminleri yiiksek derecede yanlig olabilmektedir, tanima da ayni sekilde. Bu
nedenle, iyi tanima oranlar1 elde etmek igin her kisi i¢in en az 8(+-1) gorlintiiye ihtiyag
bulunacak ve Fisherfaces yontemi burada yardimci olmamaktadir. Bu nedenle ¢ogu
arastirma, insan Yylizline ait 6z nitelikleri ¢ikarmaya odaklandi. Buradaki yaklagim,
gorlintiiniin tamamina bakmak yerine, ilgili nesnenin yalnizca tanimada kullanilacak
ozelliklerini tanimlamaktir. Bu sekilde ¢ikarilan 6zellikler dolayli olarak diisiik boyutlu
olacaktir. Goriintiilerde 6l¢ekleme, Gteleme veya dondiirme gibi etkenlere karsi en azindan
biraz saglam olmalidir. Local Binary Patterns Histograms metodolojisinin kokleri 2
boyutlu analize dayanir. Yerel Ikili Modellerin genel 6zeti, bir goriintiideki genel yapiy1 ve
her pikseli komsulariyla karsilastirarak daha 6z bir hale getirmektir. Merkez pikselin
degerini komsu piksel ile karsilastirir ve eger komsu pikselin degeri merkez pikselden
biiyiikse ‘1’ degilse ‘0’ atanir. Bu sekilde histograma dondistiiriilen goriintii bu etmenlerden
daha az etkilenir. Bu sebeplerden dolay1 c¢aligmada Local Binary Patterns Histogram

metodu kullanilmigtir [21].
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2.2. LBPH (Local Binary Patterns Histogram) Algoritmasi

LBP ilk olarak 1994'te tanimlanmistir ve o zamandan beri nesne siniflandirmasi i¢in giiglii
bir yontem olarak kullanilmaktadir. LBP'yi histogramlarla birlestirerek yiiz goriintiilerini
basit bir veri vektori ile temsil edilebilir. LBP gorsel bir tanimlayici oldugundan, asagidaki

adim adim agiklamada goriilebilecegi gibi yiliz tanima gorevleri i¢in de kullanilabilir [22].

2.2.1. LBPH algoritmasinin ¢alismasi

LBPH algoritmasi asagidaki dort parametre ile islemlerini yapar:

-Yarigap: Dairesel yerel ikili desenin merkez pikselden ¢evresine olan mesafesine esittir ve
genellikle 1 degerini alir [23].

-Komgular: Dairesel bir yerel ikili model igindeki veri noktalarmin sayisi. Genellikle
degeri 8'dir [23].

-lzgara X: Yatay diizlemdeki hiicre sayis1 verir ve genellikle 8 degerindedir [23].

-lzgara Y: Dikey diizlemdeki hiicre sayisini verir ve genellikle 8 degerindedir [23].
Yukarida belirtilen parametreler g6z oniine alindiginda, LBPH asagidaki gibi calisir;

Bir kamera ile goriintiller veya kaydedilen goriintiler girdi olarak almir. Ardindan
gorlintiideki kisiye essiz bir isim ya da numara verilir. Ardindan yiiz goriintiilerin veri
tabanina eklenmesiyle veri kiimesi olusturulur. Egitim veri kiimesi i¢in her kisiden ¢ok
sayida ve farkli goriintii alinmasi tavsiye edilir. Veri kiimeSinin bir kismi algoritmanin

egitimi i¢in kullanilirken kalani ise algoritmayi test igin kullanilir [23].

Dairesel bir komsuluk konsepti (segilen bir alan etrafinda tamsay1 olmayan piksel noktalari
alan) kullanilir. Yiiz goriintiisiindeki LBP kodlariin gériiniimlerinin sayisi bir histogram
olusturmak tizere bir araya getirilir. Siniflandirma daha sonra karsilastirilan histogramlarin

temel benzerliklerinin hesaplanmasi yoluyla gerceklestirilir [23].

Bu histogram, bir bireyin tanimini {i¢ farkli diizeyde igerir: piksel diizeyinde, etiketler
bolgesel bir yapt olusturmak igin birlestirilir daha sonra bolgesel histogramlar
kombinasyon halinde kisinin genel bir tanimini histograma dékmiis olur. Yiiz tanima i¢in
LBPH algoritmast bazi adimlari takip eder. Bu adimlar asagida belirtildigi sekilde iki
asamada gergeklestirilebilir [23]:
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Algoritmanin egitimi

[Ik adim algoritmanin &grenilmesidir. Tanima siirecine dahil edilecek kisilerin
gortintiilerinden olusan bir egitim veri kiimesinden yararlanir. Algoritmanin bu bilgiyi
goriintliyli tanimlamak ve ¢iktiyr disa aktarmak i¢in kullanabilmesi i¢in her goriintiiye say1
veya bir kisinin ad1 olarak benzersiz bir numara ya da isim verilir. Ayni kisinin resimleri

her zaman ayni kimligin altina yerlestirilir [23].

LBP isleminin uygulanmasi:

Hesaplama adimlarinin ilk adimidir. Burada, iki parametre dikkate alinarak kayan pencere
konsepti araciligiyla orijinal goriintiiyii daha iyi temsil etmek i¢in komsu ve yarigcap
bilgilerini igeren bir ara goriintii olusturulmustur. 8 komsu deger ile esik degeri

karsilastirilarak ikilik formda yeni degerler olusturulur.

Esik degerinden biiylik her komsu deger icin deger 1, esik degerinden kiigiik her komsu
deger icin 0 olarak ayarlanir. Bu, esigi hari¢ tutan bir ikili say1 matrisi olusturur. Matrisin
merkezi bir degeri, ikili sayimnin orijinal goriintiiniin piksellerine karsilik gelen ondalik bir
degere donistiiriilmesiyle olusturulur. Bu orijinal goriintiiniin 6zelliklerinin daha 1y1

temsili igin yapilmaktadir [23,24].

200 ) 50 | 50 1 0 0 150 | 90 | 80
—|50 ]9 |100]>] 0 1 |->] 30|36
160 | 70 | 210 1 0 1
3x3piksel Esik Deger Ikilik Sistem Onluk Sistem
a0 01010110 86

Sekil 2.1. Local binary patterns histogram hesaplama gosterimi [24]

Cizelge 2.1. Histogram hesaplama adimlari
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LBPH Yonteminin Algoritmik Tanim

LBP operatoriiniin daha matematiksel bir agiklamasi su sekilde verilebilir:
_op-1 . ,
LBP(xc, yc)= szo 2Ps(ip — ic) (2.1)

“(xc, yc)” yogunlugu “ic” olan merkezi piksel olarak;
ip: komsu pikselin yogunlugu
s, su sekilde tanimlanan isaret fonksiyonu:

B {1 eger x = 0
>Zlo degilse

(2.2)
Tanim olarak LBP operatorii, monotonik gri tonlama doniisiimlerine kars1 dayaniklidir ve
ortam aydmligindan ¢ok az etkilenir. Bir gériintiiniin LBP goriintiilerine bakarak ¢ok kolya

bir sekilde ¢cok benzer oldugu anlasilir.

Resim 2.2. Farkl parlakliktaki goriintiilerin LBP goriintiileri [9]

Resim 2.2°ye bakildiginda LBP metodunun ortamin ve goriintiiniin parlaklig: ile biiyiik

oranda etkilenmemektedir. Bu sebepten ¢alismada bu metot kullanilmistir.
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Histogramlar1 ¢ikarmak i¢in elde edilen Resim 2.2°deki goriintii, X ve Y Grid
parametrelerinin yardimiyla ¢oklu i1zgaralara boliiniir. Bu goriintii gri tonlamalidir ve
1zgaralarin her birinin histogramlar1 piksel olusumlarin yogunlugunu temsil etmektedir.
Her histogram daha sonra orijinal goriintiiniin 6zelliklerini temsil eden yeni ve nihai

histogram: olusturmak igin birlestirilir. Sekil 2.2. yukaridaki kesinligi gostermektedir [23].

. [YTIrLT
. — |

Histogram of each region Concatenated Histogram

J

(Grid X - Grid Y)

Sekil 2.2. Birlestirilmis histogram gosterimi [23]

Yukaridaki resme dayanarak, her bolgenin histogramini asagidaki gibi ¢ikarabiliriz:

Gorilintii gri tonlamali oldugundan dolayi, her histogram (her i1zgaradan), her piksel
yogunlugunun olusumlarini temsil edebilmek i¢in yalnizca 256 konum (0~255) igerecektir.
Ardindan, yeni ve daha biiylik bir histogram olusturmak i¢in her bir histogramin
birlestirilmesi gerekmektedir. ilgili 1zgara 8x8 oldugunu varsayilirsa, son histogramda
8x8x256=16384 konum bulunacak anlamina geliyor. Son histogram, goriintiiniin orijinal

goriintiisiintin 6zelliklerini temsil etmis olur [24].

Dogru viiz tanima:

Egitim veri kiimesindeki her bir yliz goriintiisii i¢in bir histogram olusturulduktan sonra
giris goriintiisiinde eger yiiz var ise o yiize en yakin histogram eslesmesine sahip
goriintlinlin ¢iktisint almak i¢in iki histogram karsilastirilir. Bu ¢ikt1, gdriintiiniin numarasi
veya adini ¢ikti olarak verir. Bu algoritma ayn1 zamanda hesaplanan mesafe olan bir gliven
Olglimii de verir. Algoritmanin goriintiiyli tanimadaki dogrulugu, giiven ve esik degeri ile
belirlenir. Dogru bir tanima, tanimlanan esikten daha diisiik bir giiven degeri ile gosterilir.

Her yeni test goriintiisii i¢in bu islem yiize tekrarlanir [23].
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Sonraki adimda, algoritma egitilmis durumdadir ve olusturulan her bir histogram, egitim
veri kiimesindeki kayith goriintiileri temsil eder. Algoritma boyunca girdi goriintiisiinii

degistik¢e yeni goriintii igin ayn1 adimlar tekrarlanir [24].

Histogramlar karsilastirmak icin (iki histogram arasindaki mesafeyi hesaplamak) cesitli
yaklagimlar kullanabilir, 6rnegin: 6klid mesafesi, ki-kare, mutlak deger, vb. Bu calismada,

Oklid mesafesini temel alarak kullanildi.

D=\/Z?=1(histogram1i — histogram?2i)"2 (2.3)

Taninan goriintii ya da algoritma ¢iktisi, en yakin histograma sahip goriintiiniin kimligidir.
Algoritma ayrica bir "gliven" (confidence) oOlgiimii yapar. Cesitli sistemlerde
kullanilabilecek hesaplanan mesafeyi de ¢ikt1 olarak verir. Ilgili fonksiyon icin diisiik
giiven daha iyidir anlamina gelmektedir ve histogramlar arasindaki mesafenin daha yakin

oldugu anlamina gelir [24].

Bu asamada, algoritmanin goriintiiyii dogru bir sekilde taniyrp tanimadigini tahmin etmek
icin bir esik ve "giiven" degeri kullanilmalidir. Giiven, tanimlanan esik degerinden
diisiikse, algoritmanin basariyla tanidigini anlamina gelmektedir. LBPH, en kolay ve
basarili yliz tanima algoritmalarindan biridir. Goriintiilerdeki belirleyici 6zellikleri temsil
eder ve iyi sonuglar elde etmek miimkiindiir. Monotonik gri tonlama déntisiimlerine karsi
dayaniklidir. Algoritma OpenCV Kkiitiiphanesi (Open Source Computer Vision Library)

tarafindan saglanir [24].
2.2.2. LBPH uygulama alanlari

LBPH algoritmasi ile yiiz tanimada oldugu gibi asagidaki alanlarda da kullanilabilir:
Doku analizi: arastirmalarda ve tibbi goriintiileme gibi uygulamalarda giiniimiizde hala
uygulanabilmektedir. Bu algoritma, analizde dnemli bir ilerlemeye yol agan goriintiilerin

doku segmentasyonu nedeniyle goriintii islemeyi daha kolay hale getirmistir [23].

Biyometri: Avug i¢i tanima, parmak izinden tanima, gozden tanima, yiirliyiis analizi ile

tanima gibi biyometride ve bir yas tahmini ¢alismalarinda kullanilabilir [23].
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Bilgisayarla gérme: hareket analizi gibi bilgisayarla gérmede kullanilir. LPH, bilgisayar
sistemlerinin goriintiiler lizerindeki bilgileri anlamasini ve bu bilgileri anlamlandirmasini

saglar [23].
2.3. Haar Cascades
Calismada On yiiz tamima kisminda yiiz goriintiilerini fotograftan, videodan ya da

kameradan tespit etmek icin haar cascades yontemi ile ¢ikarilmis yiiz 6zelliklerinden

faydalanilmistir.

Resim 2.3. Haar siniflandirict egitiminin genel bir temsili [25]

Haar smiflandiricilar, ilk ger¢cek zamanl yiiz tespitinde kullanilan siniflandiricilar. Haar
siniflandirici veya Haar kademeli siniflandirici, bir goriinti ve videodaki nesneleri

tanimlayan bir makine 6grenimi ile nesne algilama yontemidir [25].
2.3.1. Haar basamakl siniflandirici yapimi
Bu algoritmanin, diger makine Ogrenimi modellerine benzer sekilde, smiflandiriciyt

egitmek i¢in insan yiizlerinini bulundugu ¢ok sayida pozitif ve yiiz olmayanlarin negatif

goriintiilere ihtiyag vardir. Algoritma dort asamada agiklanabilir: Haar o6zelliklerini
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hesaplama, integral goriintiller olusturma, adaboost'u kullanma ve basamakli

siniflandiricilart uygulama [25].

Haar Ozelliklerini Hesaplama

Ik adim, goriintiideki Haar 6zelliklerini toplamaktir. Bir Haar ozelligi, ilgili goriintii
iizerinde bir algilama penceresinde belirli bir konumda bitisik dikdortgen bolgeler iizerinde
gergeklestirilen hesaplamalarin ¢iktisidir. Hesaplama, her bolgedeki piksel yogunluklarinin
toplanmasini igerir ve daha sonra toplamlar arasindaki farklarin hesaplanmasini igerir.

Asagida bu Haar 6zelliklerinin bazi 6rnekleri verilmistir [25].

J (a) Kenar Ozellikleri

(b) Satir Ozellikleri

-1

(¢) Dért-dikdértgen Ozellikleri

Sekil 2.3. Haar 6zelliklerinin tiirleri [25]
Bu o6zelliklerin biiyiik bir goriintii ve goriintii kiimesi i¢in belirlenmesi zor ve uzun siireli
olabilmektedir. integral goriintiilerin kullanilmastyla islem sayis1 azaltildigindan, integral

gortintiilerin devreye girdigi yer tam olarak burasidir [25].

Integral Gériintiiler Olusturma

Timlesik goriintiiler, bu Haar 6zelliklerinin hesaplanmasini esasen hizlandirir. Pratiklik ve
performans icin her pikselde hesaplama yapmak yerine, alt dikdortgenler olusturur ve bu
alt dikdortgenlerin her biri i¢in dizi referanslar1 olusturulur. Bunlar daha sonra bu Haar

ozelliklerini belirlemek ya da hesaplamak i¢in kullanilir [25].
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Sekil 2.4. Integral bir goriintiiniin nas1l calistigini gdsteren ¢izim [25]

Nesne algilama yapilirken neredeyse tiim Haar 6zelliklerinin alakasiz olabilecegi gézden
kacirilmamalidir. Burada 6nemli olan sey ilgili nesnenin 6zellikleridir. Ancak, yiiz binlerce
Haar ozelliginden bir nesneyi temsil eden en i1yi Ozelliklerin belirlendigi yer adaboost

egitimidir [25].

Adaboost egitimi

Adaboost, bu asamada gorev olarak en iyi 6zellikleri secer ve siniflandiricilari bunlari
kullanmalart i¢in egitir. Algoritmanin nesneleri algilamak i¢in "zayif siiflandiricilar”
kombinasyonunu kullanir ve kullanabilecegi bir "gii¢lii simiflandiric1” olusturur. Zayif
smiflandiricilar, bir pencereyi giris goriintiisii tizerinde hareket ettirerek ve goriintiiniin her
alt bolimii i¢in Haar oOzelliklerini ¢ikarir. Bu c¢ikarilmis fark, nesne olmayanlari
nesnelerden ayiran Ogrenilmis bir esik deger ile karsilastirilir. Bunlar "zayif
siniflandiricilar" oldugundan, giiclii bir siniflandirict olusturmak i¢in ¢ok sayida Haar

ozelligi gereklidir [25].
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Iteration 1 Iteration 2 Iteration 3

Final Classifier/Strong
classifier

Sekil 2.5. Boosting algoritmasinin temsili [25]

Son adim, bu zayif 6grenicileri basamakli siiflandiricilar kullanarak giiglii bir 6grenici

olarak birlestirir.

Basamakli Siniflandiricilart Uygulama

POSITIVE IMAGES Cascade Classifier

! SHI;E one —
n EI U trainCascadeObjectDetector :> | stage two |:> vlslnn.tastadeﬂhjectDetenor\
function J’r ftage three System Obyect

NEGATIVE IMAGES el ' - ./

W.N o stored as an XML fle

Sekil 2.6. Kademeli siniflandiricilarin akis semasi [25]

Kademeli smiflandirict1 adiminda, her bir asamanin zayif 6grenenlerin bir koleksiyonu
oldugu bir dizi adimlardan olusur. Zayif 6grenenler, tim zayif 6grenicilerin ortalama
tahminini kullanarak son derece dogru bir siniflandiriciya izin veren bir yapida

giiclendirme kullanilarak egitilir [25].
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Bu tahmin esliginde, smiflandirici ya bir nesnenin bulundugunu (pozitif) durumu
belirtmeye ya da bir sonraki bolgeye (negatif) gegmeye karar verir ve gergeklestirir. Tiim
Asamalar, pencerelerin ¢ogu belirleyici aslinda higbir sey ig¢ermediginden, negatif
ornekleri olabildigince hizli reddedecek sekilde tasarlanmistir. Diisiik bir yanlis negatif
oranini en Ust diizeye ¢ikarmak olduk¢a onemlidir. Bunun nedeni bir nesneyi nesne
olmayan olarak smiflandirmak nesne algilama algoritmasini olumsuz bir sekilde bozar.
Haar basamaklar1 yontemi, nesne tespiti i¢in kullanilan bir¢ok algoritmadan sadece biridir.
Haar basamaklar1 hakkinda dikkat edilmesi gereken en 6nemli nokta, yanlis negatif oran

diisirmenin ¢ok 6nemli olmasidir [25].

Calismada tanimanin gerceklesebilmesi icin gri goriintiilere ihtiya¢c bulunmaktadir. Bu
yiizden bu algoritmalarin calisabilmesi i¢in goriintiilerin mutlaka griye doniistiiriilmesi

gerekmektedir.

2.4. Renkli Goriintiiniin Gri Goériintiiye Doniistiiriilmesi

Olusturulan algoritmada gri goriintiiler kullanilmistir. Bunun i¢in renkli goriintiiler griye
doniistiiriilmiistir.

Gri tonlamanin bazi avantajlar1 bulunmaktadir:

-Daha diisiik boyuttadirlar. Ornegin, RGB (RedGreeenBlue) goriintiilerde ii¢ renk kanali
vardir ve ili¢ boyutludur, gri tonlamal1 goriintiiler tek boyutludur.

-Model karmasikligin azaltir.

-Diger algoritmalarin ¢alismast i¢in onemlidir. Birgok algoritma yalnizca gri tonlamali

goriintiilerde ¢alisacak sekilde 6zellestirilmistir.

Bir RGB goriintiisiinii gri tonlamali bir goriintiiye doniistiirmek igin ortalama yontem ve

agirlikli yontem gibi yaygin olarak kullanilan birka¢ yontem vardir.

2.4.1. Ortalama yontem

Ortalama yontemi, gri tonlama degeri olarak R, G ve B'nin ortalama degerini alir.
Gri tonlamali=(R+ G+ B) /3 (2.4)
Teorik olarak formiil %100 dogrudur. Ancak kod yazarken uint8 tagma hatasiyla

karsilagilma ihtimali vardir. R, G ve B toplami1 255'ten biiyiiktiir. Istisnadan kaginmak igin
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sirasiyla R, G ve B hesaplanmalidir. Ortalama yontem genel olarak basittir ancak
beklendigi kadar basarili degildir. Ciinkdi, insan gézii RGB'ye farkli tepki gosterir. Gozler
yesil 1s18a en duyarli, kirmizi 1s18a daha az duyarli ve mavi 1518a en az duyarh sekildedir.
Bu sebepten dolayi, bu ii¢ rengin dagilimda farkli agirliklari olmasi gerekmektedir. Bunun

icin agirlikli yontem kullanilmalidir [26].

2.4.2. Agirhkh yontem

Parlaklik yontemi olarak da adlandirilir ve agirlikli yontem, dalga boylarma gore kirmizi,
yesil ve maviyi insan gozl i¢in dengeler. Bu doniisiim Luminosity yontem olarak da

bilinir. [26]. Gelistirilmis formiil asagidaki gibidir:

Gri tonlamali = 0.299R + 0.587G + 0.114B (2.5)

OPENCYV renkli goriintiiyii griye donistiiriirken agirlikli yontemi kullanmaktadir [27]. Bu

caligmada agirliklt yontem kullanilmistir.

2.5. Kullanilan Program ve Kiitiiphaneler

PYTHON

Esas olarak nesne tabanli programlamayi, belli bir oranda da fonksiyonel programlamay1
destekleyen genel amagli bir programlama dilidir. 1991 yilinda ilk siirimii gelistirilen
Python gorece kolayligi, genis standart kiitiiphanesi ve dinamik yapisi nedeniyle goriintii

isleme dahil ¢ogu alanda kullanilmaktadir [28]. (PYTHON 3.10.0 siiriimii kullanilmistir.)

OPENCV

OpenCV (Acik Kaynakli Bilgisayarla Gorme), Intel tarafindan 1999'da baslatilan ¢ok
popiiler ve aktif olarak kullanilan bir bilgisayarla gérme kiitiiphanesidir. Platformlar arasi
bu kiitiiphane, odagin1 ger¢ek zamanli goriintii islemeye g¢evirir. Ayrica en son bilgisayarla
gorme algoritmalarinin bir¢ok patentsiz uygulamalarini igerir. Gliniimiizde C, C++, Python
ve Android gibi uygulamalarda bir programlama ara yiizii ile birlikte gelmektedir. BSD

lisans1 altinda yaymlandigi i¢in hem akademik projelerde hem de ticari iirlinlerde
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kullanilmasinda bir sakinca yoktur. OpenCV' de FaceRecognizer ile yiiz tanimay1 nasil
gerceklestireceginizi gosterir ve arkasindaki algoritmalara bir giris saglar [21]. (OPENCV

4.5.4.58 siirimi kullanilmistir.)

Mediapipe kiitiiphanesi

Mediapipe, yiiz algilama gorevini de kapsayan, Google tarafindan desteklenen bir makine
O0grenimi ¢ozlimiidiir. Canli ve akis verilerine odaklanir. Bu yiizden saglamliginin yaninda
yilksek hiz ile gelir. Ayrica platformlar arasi bir destegi var ve python istemcisi ile
kullanilabilir [29]. Yiiz algilama, ¢oklu el izleme, nesne algilama ve izleme ve ¢ok daha
fazlast gibi son teknoloji Makine Ogrenimi Modelleri yapmak igin kullanilabilir.
MediaPipe temel olarak, herhangi bir platformda calisan sistemler i¢in modellerin
uygulanmasini ele almak i¢in bir arabulucu gorevi goriir ve gelistiricinin sistemden ziyade
modellerle denemeye daha fazla odaklanmasina yardimci olur [30]. (Mediapipe 0.8.9.1

stirimi kullanilmistir.)

NumPy

Diinyadaki sayisal hesaplama i¢in en popiiler kiitiiphanelerden biridir. Goriintii isleme,
finans, biyoinformatik ve daha fazlasini igeren ¢esitli disiplinlerde kullanilir [31]. (NumPy

1.21.2 siirtimii kullanilmastir.)
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3. YAPILAN CALISMALAR

Basitten baslayip daha kapsamli maskeli yiiz tanima algoritmalarina dogru kademeli bir
sekilde yiiz tespiti ve tanima algoritmalar iizerinde calisilmistir. Oncelikle maskesiz yiiz
tanima tizerinde calisilmis ve 90 kisiye ait farkli agilarda goriintiilerin bir kismu egitim bir
kismi da test veri kiimesi olarak kullanilmistir. Daha sonra veri kiimesi farkli yiizler ile
zenginlestirilmistir. Ayrica veri kiimesine siirekli ekleme yapacak ve tanima iglemi icin
egitimi yapabilecek kodlar olusturulmustur. Burada kullanilan egitim veri kiimesinin
tanimaya ve performansa olan etkisi de irdelenmistir ve bulgular baghiginda detaylica

anlatilmistir.

Maskesiz normal bir yiiziin taninmasi ¢ok demode ve siradanlastigi icin ¢alismanin geri
kalaninda maskeli yiiz tanimaya yonelik ¢alismalar yapilmistir. Bunu yapabilmek igin
cesitli metot ve yontemler iizerinde incelemeler yapilmistir denenmistir. Bunlardan bir
tanesi yiiz isaretlerinin tanima da kullanilip kullanilamayacagi ya da bir baskas1 maskeli
olan yiizler i¢in sadece iris tanima yapilmasi gibi. Her biri iizerinde detaylica diisiiniilmiis
ve en mantikli olanin maskesiz kalan kisimlarin tamamini tanimada kullanmak oldugu
anlagilmistir. Ciinkii yiize ait ne kadar 6znitelik ve 6zellik var ise tanima o oranda basarili
ve glivenilir olacaktir. O ylizden akis genel olarak alinan ylizii maskeli mi maskesiz mi
diye ayirmakta maskeli ise maskesiz kisimlar1 egitim veri kiimesi ile karsilastirmaktadir.
Maskeli degil ise normal maskesiz tanima yapilmistir. Bu siirecte yapilan tiim ¢alismalar

asagidaki alt bagliklarda verilmistir.

3.1. Maskesiz Yiiz Tanima

Maskesiz yiiz tanimada ilk yontem olarak haar cascades yontemi ile olusturulmus 6n yiiz
verileri kullanilmistir. Bu egitim kiimesinin 6n yiizleri hangi agiya kadar tespit edebildigi
test edilmistir ve sonuclar bulgular kismima eklenmistir. Maskesiz yliz tanimada yiiz
tespitinin ve tanima basarisinin artmasi i¢in egitim veri kiimesinin cesitliligi ve sayisi
olduk¢a dnemlidir. Diger 6nemli bir nokta egitim veri kiimesindeki goriintiilerinin kalitesi
ve dolayisi ile Oznitelikleridir. Bu noktada LBPH algoritmasi kullanilmistir ve basarisi

oldukca yiiksektir. En azindan ortam parlakligindan daha az etkilenmektedir.
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Maskesiz tanima igleminin gergeklesmesi i¢in bazi asamalarin yapilmis olmasi
gerekmektedir. Bunlar: goriintiideki yiiziin tespiti, 6zelliklerinin ¢ikarilmasi, veri kiimesi
olusturulmasi ve egitimi ve sonrasinda tanima islemidir. Her biri asagidaki alt basliklarda
ayr1 ayr1 anlatilmistir. Maskesiz bir yiizii referans alacak olursak caligmada yapilan yiiz

tanima kabaca Sekil 3.1°deki gibidir.

Griye doniistiir.

LBPH olustur

Histogramlari
karsilagtir

Kisi Sicilini
ekranda goster

Sekil 3.1. Maskesiz tanima akis semast

Maskesiz yiiz tanima akisi kisaca sdyle agiklanabilir: Oncelikle video, kamera ya da
fotograf bi¢imindeki goriintii girdi olarak alinir. Goriintii igerisinde yiiz olup olmadigi
tespit edilir ve yiiz var ise bu kisim alinip griye doniistiiriiliir. Ciinkii LBPH algoritmast gri
goriintiiler lizerinde tasarlanmis bir algoritmadir. Gri goriintii LBP ile histograma
dontstiiriiliir ve daha once egitim veri kiimesine ait histogramlar ile karsilastirilir ve
belirtilen benzerlik oraninin {izerindeki en yakin histogramin numarasini, sicilini, ismini ya

da nasil kaydedildi ise onu ¢ikt1 olarak doner.
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3.1.1. Yiiz tespiti

Yiiz tespiti tanima i¢in olmazsa olmaz ve en énemli adimlardan biridir. Oyle ki yiiz tespiti
yapilmadan tanimadan s6z edilemez. Bunun i¢in tespit basaris1 neredeyse %100 olmalidir.
Bu ¢aligmanin maskesiz yiiz tespit kisminda yiiz tespiti igin haar cascades yontemi ile
olusturulmus 6n yiizler kullanilmistir ve algoritma bu yonde egitilmistir. Yiiz tespiti hem
egitim hem test hem de c¢alisan bir sistemde olmalidir. Ciinkii ilgilendigimiz kisim insan

yiizii oldugu i¢in tespit edildikten sonra sonraki islemler devam etmelidir.

Calismada iki farkli yiiz tespit veri kiimesi kullanilmistir. Bunlardan ilki daha az gelismis
kapsamli olan1 digeri ise daha gelismisidir. Oyle ki ilk dosya maskeli yiizleri tespit
noktasinda %35 gibi bir basartya sahip ve -30 ile +30 derece agidaki yiizleri giivenli bir
sekilde tespit edebilmektedir. Ikinci ise calismadaki test veri kiimesinde %100 tespit
yapabilmektedir. Yiiz algilama modelinin tahminini basarili olarak degerlendirmek igin
gereken 0 ile 1 arasindaki minimum algilama giivenidir. Varsayilan degeri 0,5'tir (yani
%50), bu, tahmin giiveni 0,5'ten diisiik olan tiim algilamalarin varsayilan olarak yok

sayildigir anlamina gelir [32].

Yiiz tespiti kisaca su sekilde gerceklesir: Oncelikle igerisinde yiiz olan ve olmayan
goriintiiler ikiye ayrilir. Yiiziin bulundugu goriintiller pozitif ve yiiziin bulunmadigi
goriintiiler ise negatif olacak sekilde makine 6grenmesi ile olusturulacak dosya, yani yiiz
ozniteliklerinin bulundugu veri kiimesini olusturur. Bu veri kiimesi sayesinde yeni verilen
bir goriintii de ylize ait 6zelliklerin bulunup bulunmadigr tespit edilir. Yiiz tespiti i¢in
kullanilacak olan veri kiimesi ya da dosya kullanilacak amaca yonelik bilgiler yani
goriintiiler igermektedir. Ornegin sadece belli acilardaki yiiziin tespiti yapilmak istenirse
sadece o agilarda goriintiiler, bryikli insan goriintiileri tespit edilecekse sadece biyikli insan
gorlintiiler1 ile egitimin yapilmasi gerekmektedir. Eger ne olursa olsun yiiz tespiti

yapilacak ise de ne kadar farkl yiiz olursa tespit o kadar basaril1 olur.

3.1.2. Ozellik cikarma

Bir goriintiide once yiiz algilama yapilir. Daha sonra yiize ait kas, goz, burun, ¢ene, agiz
gibi ozellikleri ¢ikarilir, buna dzellik ¢ikarma denir. Ozellik ¢ikarimi giiniimiizde birgok

yontem ile yapilabilir. Ozellik ¢ikarma, bir yiizii tanimanin en 6énemli adimlarindan belki
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de birincisidir. Bu g¢alismada, 6znitelikler LBPH algoritmasi kullanilarak c¢ikarilmistir.
LBP daha once de aciklandigi gibi yiiziin degisen bolgelerini keskinlestirmis olur ve
dolayisi ile yiiz 6zellikleri ¢ikarilmis olur. Burada bilmeliyiz ki yiize ait her bir organ (kas,
g6z, burun, dudak vb.) bulundugu bodlgede belirli oldugu icin bu baslangig, bitis ve

detaylar1 histogramlarda korunmus olur.

3.1.3. Veri kiimesi olusturma

Veri kiimesi karisiklik olmamasi adina iki anlamda anlasilmalidir. Birincisi yiiziin tespiti
icin gerekli olan veri kiimesi bunlar yiiziin bulundugu pozitif ve yiiziin bulunmadig1 negatif
goriintiilerdir. Ikincisinde ise tammma igin kullanilacak olan veri kiimesidir. Bu veri
kiimesinin ise bir kismi egitim icin bir kismi da test icin kullanilmistir. Olusturulan
algoritma ve kodun basarisini ve performansini 6lgmek i¢in mutlaka egitim i¢in kullanilan
egitim veri kiimesi ile bu sistemde tanima igin kullanilacak test veri kiimesinin farkl
goriintiiler olmas1 gerekmektedir. Aksi halde ayni olmalar1 halinde her iki goriintiiniin de

histogramlar1 bire bir ayni olacagi i¢in tanimanin olmasi gercek basariy1 gostermeyecektir.

Yiiz tanima igin kullanilacak veri kiimesinde ilk etapta canli video akisindan yiizii
algilamak icin Haar Cascade smiflandirict kullanilir. Ayrica, Haar kademeli
siniflandiricilar, canli bir sistemde yiiz algilama i¢in daha az hesaplama gerektirir ve daha
hizli ¢aligir. Calismada saniye ve goriintii sayis1 ayarlanabilmektedir ve video akisindan
istenilen saniye araliklarla istenilen sayida egitim veri kiimesi olusturulabilir. Veri toplama
sirasinda daha iyi bir veri kiimesi olusturmak i¢in farkli bas pozisyonu onerilir. Her
gorlintii dosyasinin etiketi, kisinin adi, kimligi gibi bilgilerle kaydedilebilir. Ancak bunlar

her kisi i¢in 6zel olmalidir.

Veri kiimesi olusturulurken egitim veri kiimesi ne kadar farkli ve ¢esitli olur ise tanima
basaris1 da artacaktir. Ancak kisiye ait ne kadar goriintiisiiniin olmas1 gerektigi sistemden
sisteme degisiklik gosterebilir. Ciinkli egitim kiimesini ¢ok fazla artirmak her zaman
mantikli olmayabilir. Ciinkii tanima algoritmasinin her ¢alismasi belirli bir is ve siire
demektir. Bu anlamda mutlaka olusturulan yiiz tanima sisteminin performansi goéz ardi

edilmemelidir.
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3.1.4. Veri Kiimesi egitimi

Veri kiimesi egitimi tanima islemi 6ncesi olusturulmasi gereken ve yiiz 6zniteliklerinin
bulundugu dosyanin olusturulma asamasidir. Canli bir goriintii taninmasi i¢in bu dosyada
belirtilen sinirlarda bir yiiz histogrami ile eslesmelidir. Bu adimda hem 6n yiizii hem de
cesitli acilardan taniyabilen LBPH kullanilir. Etkili oldugu kadar basit bir doku
operatoriidiir. Hedef goriintliniin pikselleri, her pikselin komsulugu esiklenerek etiketlenir
ve daha sonra sonug ikilik say1 olarak almir. Yerel ikili Modelin (LBP) ydnlendirilmis
gradyanlarin histogramlar1 modeliyle entegre edilmesi, birka¢ veri kiimesinde algilama

performansini 6nemli 6l¢iide artirir [33].

Ik olarak, LBPH yiiz 6zelliklerini vurgulayarak gercek goriintiiyii daha uygun bir sekilde
yorumlayan bir ara goriinti olusturur. Burada, egitimli bir taniyici olusturmak igin
OpenCV yiiz tespit islevi kullanilir. Bu fonksiyonda dnce veri kiimesi dizinine giden yol
verilir, ardindan goriintii dosya adi boéliinerek bazi etiketler ve kimlikler olusturulur.
Tantyict modeli olusturduktan sonra ileride kullanilmak iizere yiiz verilerini iceren bir
dosya olusturulur. Sekil 3.2.'de veri kiimesi olusturma ve bu veri kiimesini egitim siireci

gosterilmektedir [34].

Goriintii alma

Kisi 1smi ya da
numarasi

o>

Nesne

\ )

*_.
w

-

Tantyic1 Veri Veri Yiiz Tespiti
kiimesi kiimes1
egitimi

Sekil 3.2. Veri kiimesi olusturma ve egitim siireci [34]
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Burada Taniyici egitim veri kiimesinin yiiz &zelliklerinin bulundugu bir dosyadir. Bu
asamadan sonra tanima i¢in gerekli altyapr olusturulmus oldu ve yiliz tanima adimina

gecildi.

3.1.5. Yiiz tanima

Yiiz tanima adimi, yiiz tanima sisteminin son noktasidir. Yiliz tanima, yliz algilandiktan
sonra yiiziin Ozelliklerini ¢ikararak bir yilizli tanima yontemidir. Yiliz tanima, bir kisinin
gozetimi, giivenligi ve kimlik tespiti gibi ¢ok farkli ve ¢esitli uygulamalarda kullanilabilir
[35]. Tanima isleminde test edilecek ya da canli alinan goriintii i¢indeki kisiyi tespit
etmeye calisirken her bir histogram ile ayr1 ayr1 karsilastirilir. En ¢ok benzeyen goriintiiniin
ID numarasi ¢ikt1 olarak verilir ve kisiyi bulmus olunur. Bu asamaya gelmeden &nce
taninacak goriintii tipki egitim veri kiimesi gibi tiim adimdan geger. Son adimda sadece

histogramlar karsilastirilir.

Sekil 3.3, yiiz tantmanin adimlarin1 géstermektedir. Bu adimda sistem, uygun bir konuma
yerlestirilmis bir video kameradan ya da bilgisayar kamerasinda insanlarin goriintiistinii
alabilir. Sistem daha sonra Haar Cascade siniflandiriciyr kullanarak kameranin devam eden
video akisindan insanlarin yiizlerini algilayabilir. Algilanan yiizler daha 6nce egitilmis
hazir bir veri kiimesiyle karsilastirilir. Egitim veri kiimesindeki bulunan yiizler igin,
goriintliyli tanimlamak iizere bir 6zel histogram olusturulur. Yiiz tanima islemi icin bir
goriintii girdi olarak verildiginde, bu goriintiiyii temsil etmek igin de bir histogram
olusturmak i¢in ayni siire¢ devam eder. Girdi insan yiiziinli histogramini taniyicidaki diger

histogramlarla karsilagtirmak igin farkli metotlar uygulanabilir [34].

Burada histogramli, histogram?2i sirasiyla veri kiimesindeki goriintiiniin ve tanima igin
verilen girdi insan yiiziinliin histogramlaridir. Algoritma, en diisiik mesafeye sahip
goriintlinlin etiketinden ismi ile ya da numarasi ile sonuglanir. Simdi, tanima sonucunun
dogru olup olmadigin1 6grenmek icin bir "esik" belirlenir ve hesaplanan mesafe 6nceden
tanimlanmis esik ile karsilastirilir. Mesafe esikten daha diisiik oldugu durumda tanima

sonucu dogrudur denilebilir [34].
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Sekil 3.3. Yiiz tanima [34]

3.2. Yiiz Isaretlerinin Cikarilmasi

Yiz isaretleri (face landmarks) giiniimiizde ¢ogu uygulamada ve platformda yiizi
filtreleme, fotomontaj, yiize bir seyler ekleme vb. gibi yiize yapilabilecek aklimiza gelen
cogu islemler icin kullanilmaktadir. Mediapipe’e ait bu yapr On yiize ait 468 tane yiiz
isareti vermektedir [36]. Goriildiigii lizere yiize ait 6zniteliklerin 6zelliklerin yogun oldugu

boéliimlerde yogunlagmis noktalar mevcuttur.



30

Sekil 3.4. Mediapipe yiiz noktalarinin yerleri [36]

Sekil 3.4.’de her nokta ayn1 yeri temsil etmektedir. Ornegin 70 numarali nokta her yiizde
sag kas sonuna denk gelir. Bu yiizden sabit noktalarin konumlar1 degigsmeyecegi i¢in 6n
yiiziin taninmasinda kullanilabilir durmaktadir. Fakat yapilan incelemeler ve arastirmalar
sonucunda tek basina yeterli olmayacagi sonucuna varilmistir. 2 nokta arasindaki mesafe
goriintiiniin  uzakhigma ve yakinligina gore degiseceginden direk mesafe yerine
Olgeklenmis bir deger olarak tanima da fayda saglayabilir. Ayrica dlgeklenmis bu deger
farklh kisilerin de ayni olabilir. Bu ylizden tek basina tanimada yetersiz kalacaktir ancak
yardimc1 gorev alabilecektir. Bu sebeplerden dolayr maskeli yliz tanima da

kullanilmamistir ve maskeli yiiz tanima i¢in farkli bir yontem kullanilmistir.
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Image - o x

Resim 3.1. Yiiz isaretlerinin insan yiiziindeki gosterimi [37]

3.3. Maskeli-Maskesiz Ayrimimnin Yapilmasi

Maskesiz tanima da yapilan testler sonucunda LBP yonteminin dogrulugundan ve yapilan
incelemeler sonucunda tanima basarisit artirilmistir %99lara getirilmistir. Fakat bu hali ile
maskeli yliz tanimda basaris1 %34lere diismiistiir. Bunun sebebi incelendiginde ilk etapta
maskeli yiizlerin tespitinin yapilamadig1 gortildii ve tespit edilen yiizlerin ise bir kismini
yanlig tanidi. Bu yiizden kullanilan veri kiimesi degistirildi. Yeni yontemde maskeli ya da

maskesiz olmaksizin tiim yiizlerin tespiti yapilabildi.

Maskeli yliz kavramimi yazilimda kullanabilmek i¢in maskeli ve maskesiz ayriminin
yapilmasi gerekmektedir. Bunun i¢in tipki en basta yapilan normal yiizii bulan model gibi
benzer sekilde maskeli yliz modeli olusturulmasi gerekmektedir. Bu her ikisini ayirt etmek
icin gereklidir. Bu modeli olusturabilmek icin mutlaka maskeli ve maskesiz insan yiizii

goriintiilerine ihtiyag vardir.

Maskeli yiizleri tespit etmek istedigimiz i¢in maskeli yiizleri pozitif ve maskesiz yiizleri
negatif gorlintii olarak diisiinlip egitimini yapabiliriz. Bu egitimden sonra olusturulan
model verilen bir insan yiiziinlin maskeli mi yoksa maskesiz mi oldugunu tespit
etmektedir. Bu tespitin dogru ve basarili olmasi i¢in veri kiimesinin artirilmast ve yanlig

ayirt edilen goriintiileri dogru kiimede tekrar egitilmesi gibi adimlar uygulanabilir.
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Sekil 3.5. Maskeli yiiz tespit akis semast

Sekil 3.5°de goriildiigii lizere maskesiz yiizleri zaten taninabildigi i¢in koda bu asamada
maskeli yiizleri de tespit edebilme yetenegi eklendi. ilgili kod pargasi daha 6nce belirtilen
yliiz tespit yontemi ile basarili sonu¢ vermediginden Mediapipe kiitiiphanesi kullanilarak bu
sorun ¢Oziilmiistiir. Dolay1s1 ile mevcut durumda tespit edilen yliziin maskeli mi maskesiz

mi oldugu ayirt edilebilmektedir.
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Resim 3.2. Maskeli pozitif goriintiilerin bazilari [41]
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Resim 3.3. Maskesiz negatif goriintiilerin bazilari [41]

3.4. Yapay Maskeli Yiiz Olusturma

Maskeli yiiz modelini olusturmak i¢in ihtiya¢ duyulan maskeli yiizlerin bulunmamasi
durumunda ve maskeli tanimanin yapildig1 durumda olusturulan sistemi test etmek i¢in
maskeli yiiz bulunmama durumunda ne yapilacakti? Boyle bir sorunu ortadan kaldirmak
icin yiize yapay bir maske takma fikri kulaga hicte kotii gelmemektedir. Eklenen yapay

maske gergegi gibi olursa elbette ki kullanilabilir.

Yapay maske ile yapilacak egitim ve test islemlerinde gergegi temsil etmek zorunda
oldugundan birebir aymi sartlar diistiniilmelidir. Bunun igin ylize farkli c¢esitte maskeler
konumlandirmak, bu anlamda sistemin dogrulugunu egitim yoniinden ve test etmek icin

oldukga 6nemlidir. Resim 3.4 bu ¢alisma neticesinde eklenmis maskelerdir. Orijinal yiizler

[38] numaral1 kaynakta mevcuttur.

Resim 3.4. Yapay maske eklenmis insan yiizleri (a) Cerrahi maske (b) N97 maske [38]
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3.5. MasKkeli Yiiz Tanima

Maskeli yliz tanima islemi igin literatiirde farklt metotlarda uygulamalar mevcuttur. Bu
caligmada tipki maskesiz tanimada oldugu gibi LBPH metodu kullanilmistir. Bunun sebebi
yapilan aragtirmalar ve ugraslar sonucunda bu metodun daha hizli ve basarili oldugudur.
Calismada maskeli yiiz tanimada basari orant %95 seviyesinde c¢ikmaktadir. LBPH
metoduna karar verilmeden Once yiiz isaretleri kullanimi, gbz tanima gibi ¢esitli yontemler
diisiintilse de kaybedilen her bir yiiz 6zelligi tanimay1 olumsuz yonde etkileyeceginden

mantikli bulunmamustir.

Bunun yerine sadece maskeli kismin ¢ikarildigi ve kalan yiiziin tamaminin tanimada
kullanilacag: bir algoritma daha mantiklidir. Bu sekilde daha kapsamli tanima olmaktadir.
Ciinkli belirtmis oldugum kisimda zaten burnun iist kismindan alnin bitimine kadar
kapsamakta ve gozleri tanima islemi igin igerisinde kullanmaktadir. Bu asamada geriye
yiizlin ilgili kismi1 kalmaktadir. Bunu da yiiz tespiti yapildiktan sonra tiim yliziin listten
baslayarak 4/10‘luk kismini alinca istedigimiz ve tanima i¢in kullanacagimiz yarim yliiz
gorilintiilerini elde etmemize yarayacaktir. Bu nokta kabaca maskenin bittigi noktaya denk

gelmektedir.

Maskeli yiiz tanima iglemi igin ayrica tipki maskesiz yiiz tanimada oldugu gibi veri
kiimesinden egitim ve yontemlere kadar tiim adimlar uygulanmalidir. Buradaki tek fark
karsilagtirma icin gerekli olan kisimlar yiiziin ilgili burun {izeri maskesiz kismi alan
parcasidir. Daha 1yi bir pratik olmasi acisindan kaydedilen yiizler eger tiim yiiz egitimi ile
birlikte ayn1 zamanda yarim yiiz egitimini de yapilirsa iki farkli kod ¢alistirilmak zorunda

kalinmaz.

Bu c¢alismada tek bir kod igerisinde yapilmaktadir. Yiiz tespitinden sonra kisinin maskeli
oldugu bilindigi i¢in {ist parca alinarak egitim tamamlanir tanima da ise test goriintiisii ya
da canli goriintiideki yiiz ile karsilastirilir. Sonug olarak olusturulan maskeli yiiz tanima
basaris1 maskesiz gibi %99larda olmasa da %95ler gibi iyi bir basariya sahiptir. Resim

3.5’de bulunan yarim yiize ait orijinal tam yiiz [38]’de mevcuttur.
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Resim 3.5. Maskeli yiize ait tanimada kullanilacak yiiz pargasi
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3.6. Maskeli ve Maskesiz Tanimanin Birlestirilmesi

Calismanin son kismina gelindiginde ayr1 ayr1 maskesiz yiiz tanima ve maskeli yiiz tanima
yapilabilmektedir. Ayrica maskeli yiiz tespit kismi da hazirdir. Bulunmamasi durumunda
veya sistemi test etme durumunda kullanilacak olan yapay maskeli yiizlerde mevcuttur. Bu
asamada yapilmas1 gereken tiim bu pargalar birlestirmektir. Genel akis semasina bakilacak

olursa Sekil 3.7. bu adimlar1 genel olarak igermektedir.

Sekil 3.7°de belirtilen akis semas1 esliginde son sistemden bahsetmek gerekirse, dncelikle
goriintii kamera yardimi ile alinir daha sonra yiiz tespiti yapilir. Tespiti yapilan yiiziin
maskeli olup olmadigina bakilir. Maskeli ise yliziin maskesiz kismi kesilir, yiiziin st
kisminin histogrami ile daha 6nce olusturulmus yine egitim veri kiimesine ait yiiziin iist
kisminin histogramlarinin bulundugu egitim dosyasi ile karsilastirilip yiizii tespit etmeye
caligir. Eger maskesiz ise normal tiim yiiz histogramlar: ile karsilastirma yapar taninan
yiizlin isim ya da numarasini verir. Her iki durumda da yiiz tespiti, griye dondiirme ve

LBPH olusturma ortak olarak yapilir.

Tanima islemi maskesiz tam yiliz ve maskeli i¢in olusturulmus yarim yiizlerinde bulundugu
tek bir tanima veri kiimesi ve dosya da yapilabilirdi. Ancak alinan goriintii dosya
izerindeki histogrami en yakin goriintiiyli bulana kadar tiim veri kiimesinin tarayacagindan
zaman kaybi olacak ve dogal olarak kodun performansi diisecektir. Maskeli yiiziin
maskesiz yiiz histogramlar1 ile ve maskesiz yiizlerin maskeli yiiz histogramlar: ile
karsilastirilarak olusacak zaman kaybini Onlemek ic¢in algoritmanin basina maskeli yliz

tespit etme algoritmasi eklemistir.
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Resim 3.7. Olusturulan son algoritmaya ait maskesiz yiize ait tanima ¢iktisi

Resim 3.4, 3.5, 3.6, 3.7 bu ¢alisma neticesinde oynanmis goriintiilerdir. Orijinal yiizler [38]

numarali kaynakta mevcuttur.
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4. BULGULAR VE ANALIZLER

Maskeli ve maskesiz ylizlerin taninmasi ¢alismasi yapilirken bazi deneyler ve analizler
yapilarak kullanilan yontem, algoritma ve olusturulan sistem iizerinde gesitli sonuglara ve
bulgulara ulagilmistir. Bu boliimde bu bulgulara yer verilmistir. Bazen karsilastirmali

bazen de ¢ikan sonuglara gore cesitli yorumlar yapilarak ciktilar irdelenmistir.

4.1. Yatay Eksende On Yiiz Acisina Gore Yiiz Tespiti Basaris

Yiiz tespiti tanima Oncesi mutlaka yapilmasi gereken kritik ve onemli bir adimdir. Aksi
halde tanimadan s6z edilemez. Calismanin ilk maskesiz yiiz tespit kisminda Haar cascades
smiflandiricilart ile olusturulmus [39]’de belirtilen On yiiz verileri kullanilmistir ve
OPENCV’ye ait olan bu veri kiimesi egitilerek girdi verilen bir yliziin ka¢ dereceye kadar
tespit edilebildigi aragtinlmistir. Bu kapsamda -90 ile +90 derece arasindaki 5 derecelik
farklarla Resim 4.1°deki gibi test goriintiileri kullanilmstir.

A01_+05 A01.+10 A01.#15 A01.+20 A01.+25 A01.+30 A 01435 A01_+40

A01_+45 A01.+50 A01_+55 A01_+60 A01_+65 A01_+70 A01_+75 A01_+80

A01.+85 A01.+90 A010 A01.-05 A01-10 A01-15 A01-20 A01-25

A01-30 A01-35 A01_-40 A01-45 A01.-50 A01-55 A01.-60 A01.-65

A01.-70 A01-75 A01-80 A01.-85 A01-90

Resim 4.1. Tek kisiye ait farkli agilardaki yiiz goriintiileri [38]
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Yiiz tespit algoritmasinda kosturulan test goriintiilerine gore tespit basari olan1 Sekil 4.1°de
verilmistir. Bu analiz, tespit parametreleri olan 6lgekleme faktorii (scaleFactor) 1.25 ve her
bir aday dikdortgenin ka¢ komsusunu tutmasi gerektigini belirten (minNeighbors)
parametresinin 2’ ye esit oldugu duruma aittir. +-35 ve +-40 derecelerdeki goriintiiler
basar1 seviyesi iyi sayilabilecek seviyede oldugu icin tanima algoritmasinda egitim veri
kiimesinde kullanilmistir. Test goriintiileri ise tespiti kesin olmasi igin -30 ve +30 derece
arasinda secilmistir. Her kisiye ait her agidan 4 tane fotograf vardir. Ornegin 12. Kisinin

70lik agida saga ve sola 2ser fotografi vardir. Her agida 90x4=360 fotograf bulunmaktadir.

m Actya Gore Yiiz Tespiti Bagar1 Orani
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Sekil 4.1. Farkl agilardaki yiiziin tespitindeki basari orani

Yiiziin ac1 analizi maskesiz yiizlerde yapilmistir ve egitim i¢in 1080 goriintii kullanilmistir.
Bu haliyle ilgili analiz sadece -30 ve +30 derece arsindaki yiizlerin tespiti yapabildigi igin
ve maskeli yiizleri tespit edemedigi i¢in yiiz tespit veri kiimesi degistirilmis olup
Mediapipe’ye ait veri kiimesi kullanilmigtir. Test kiimesine 50 kisiye ait [40]’de belirtilen
veri kiimesinin de eklenmesi ile yapilan ayni test her acida %100 basar1 ile tespit
edilmistir. Bu analizden anlasilmaktadir ki tanima Oncesi mutlaka tanimanin
gerceklesecegi On yiiz acis1 belirlenmelidir ve ona gore veri kiimesi kullanilmalidir. Bu ag1
bazen kasti olarak belirli limitlerde olabilir. Boyle durumlarda veri kiimesi bu agilardaki

insan yiizlerinden olugsmalidir. Sekil 4.1 sadece maskesiz yiizler {izerinde alinmis sonugtur.
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4.2. Egitim Veri Kiimesinin Tamimadaki Etkisi

Kisiye ait referans fotograf (egitim veri kiimesinde kullanilan) sayis1 arttik¢a o kisiyi
tanima basarist da artmaktadir. Fakat artan sayr programin hizimi disiirmektedir. Bu
caligmada tanimanin ¢ok etkilenmeyecegi ve kodun ¢ok yavaglamayacagi optimal goriintii

sayist tercih edilmistir.

ALGORITMANIN EGITIiM VERI KUMESINE GORE
PERFORMANSI VE TANIMA BASARISI
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KISIYE AIT YUZ SAYISI

Sekil 4.2. Algoritmanin egitim veri kiimesine gore performansi ve tanima basarisi

Analiz 90 kisiye ait 1080 egitim veri kiimesi goriintiisi ve 450 test veri kiimesi
goriintiisiine gore yapilmistir. Olcekleme faktorii (scaleFactor) 1,25 ve her bir aday
dikdortgenin ka¢ komsusunu tutmasi gerektigini belirten (minNeighbors) parametresinin

2’ye esit oldugu duruma aittir. Bu parametrelerde basar1 %97,33 olarak bulunmustur.
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Basarisiz olunan goriintiiler {izerinde yapilan incelemede, basarisizligin sebebi yiiziin
tanima asamasina gelmeden Onceki tespit agamasinda oldugu sonucuna varilmistir. Bu
ylizden yiiz tespitindeki parametreler bazinda yapilan analiz sonucu en iyi basari,
Olgekleme faktorii, scaleFactor=1,2 ve her bir aday dikdortgenin kag komsusunu tutmasi
gerektigini belirten minNeighbors=11 oldugu durumda ortaya ¢ikmistir ve %99,78 olarak

Olciilmiistiir. Sekil 4.2. sadece maskesiz ylizler lizerinde alinmis sonugtur.

4.2.1. Taminmayan ya da yanhs taninan yiizlerin analizi

Ik etapta 450 adet test fotografinda 12 adet taninmayan goriintii bulunmaktadir (basari
%97,33 oldugu durumda). Oncelikle taninmayan yiizlerin nigin taminmadigini analiz etmek

icin Oncelikle yliz tespiti algoritmasinin sonucuna bakildi. Ve sonug asagidaki gibidir. 12

adet taninmayan fotografin yiiz tespiti ¢iktis1 asagidaki gibidir.

User_12_1 User_22 2 User_29_3 User 41 4 User 455 User_52_ 6

User_55_7 User_71_8 User_78_9 User_78_10 User_80_11 User_88_12

Resim 4.2. Taninmayan yiizler i¢in tespit edilen test goriintiileri 12 adet

Hatali gorsellere baktigimizda 12 adetin 8 adetinde yiiz bulamadig i¢in, 1 tanesinde yiizii
yarim buldugu i¢in, diger 3 yiizii ise tespit etmesine ragmen taniyamadigi goriilmistiir.
Calismanin bu kisminda kullanilan fonksiyonunda iyilestirme yapilmak i¢in parametreler
iizerinde ¢alisilmistir ve bazi degisikligin oldugu goriilmiistiir. Ornegin 12 adet hatali
goriintii 6lgekleme faktorii, scaleFactor=1,1 iken olan sonuglardir ve basar1 %97,33 tiir.
Onu 1,25 yapinca taninamayan yiiz sayilart 9’a diigmistiir ve basar1 %98’¢ yiikselmistir.
Asil enteresan konu bu 9 goriintii bir dnceki taninamayanlardan farklidir. Yanls tespit ve
yanlis tanima mevcuttur. Aslinda bu parametreler yiiz tespitini ilgilendirdigi icin oncelikle

saglikli parametrelerin bulunmasi gerekmektedir.
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Resim 4.3. Taninmayan yiizler i¢in tespit edilen test goriintiileri 9 adet

Herhangi bir parametrede taninmayan ya da yanlis taninan goriintiiniin dogru ID ile egitim
veri kiimesinde kullanilmasi hata oranini sifirlayacaktir. Fakat bu yontem mevcut sorunu
cozse de canli bir sistemi ¢ozmeyecektir. Mevcut sorunu ¢ézmek i¢in bunu yapmak yerine
parametre analizi yapilmistir ve 4.3. baglikta verilmistir. Yiiz tespitindeki parametreler
bazinda yapilan analiz sonucu en iyi basari, 6l¢ekleme faktorii, scaleFactor=1,2 ve her bir
aday dikdortgenin ka¢ komsusunu tutmasi gerektigini belirten minNeighbors=11 oldugu

durumda ortaya ¢ikmistir ve %99,78 olarak dl¢iilmiistiir.

Yiiz tespiti tanimay1r dogrudan etkiledigi i¢in tanimanin artmasi ¢ok normaldir. Ancak
burada sOyle bir soru ¢ikmaktadir: EgZitim veri kiimesine her yeni eklenen kisi icin
parametre analizi mi yapilacak? Bu sorunun cevabi eger yiizler veri kiimesi olarak farkli
bir algoritmadan c¢ikmigsa evet gerekecektir. Fakat yine bu yiiz tespit algoritmasindan

gectikten sonra egitim i¢in kullanilacaksa buna gerek kalmayacaktir.

En nihayetinde bu calisma -30 ve +30 derece arasindaki test goriintiilerini kullanmis
oldugumuz ve OPENCV’ye ait Haar cascades simiflandiricilart ile on yiiz verileri
kullanildig1 i¢in yiiz tespitinde Sekil 4.1°deki gibi sorunlar yasanmaktadir. Caligmanin
sonunda yiiz tespit veri kiimesi degistirildigi i¢in tespitten kaynakli hata en azindan test

edilen goriintiiler i¢in sifira inmis oldu.
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4.3. Yiiz Tespit Parametrelerine Bagh Tespit ve Tanima Basarisi

Yiiz tespit fonksiyonu, yiizii tespit ederken bazi parametreler almaktadir. Bu parametrelere
gore yliz tespiti ve tanima basaris1 degismektedir. Bu ylizden bu parametreleri bu ¢alisma

icin optimum degeri bulunmaya calisilmistir.

+ detectMultiScale() r1/3;

void cv::CascadeClassifier::detectMultiScale ( InputArray image,

std::vector< Rect > & objects,

double scaleFactor= 1.1,
int minNeighbors = 3 |
int flags= @,

Size minSize = size() ,
Size maxSize = size()

Sekil 4.3. Yiiz tespit fonksiyonu ve parametreleri

1-goriintii (image): Nesnelerin algilandigi bir goriintiiyii igeren CV_8U tiiriindeki matris.
2-nesneler (objects): Her dikdortgenin algilanan nesneyi igerdigi dikdortgenlerin vektord,
dikdortgenler kismen orijinal goriintiiniin diginda olabilir.

3-goriintii 6lgekleme faktorii (scaleFactor): Her goriintii dlgeginde goriintii boyutunun ne
kadar kiigiiltiilecegini belirten parametre.

4-minNeighbors: Her aday dikdortgenin onu tutmak i¢in ka¢ komsusu olmasi gerektigini
belirten parametre.

5-flags: cvHaarDetectObjects islevinde oldugu gibi eski bir basamak i¢in ayni anlama
sahip parametre.

6-minSize: Goriintiiye ait algilanmasi gereken minimum nesne boyutunu ifade eder.

7-maxSize: Gorlintiiye ait algilanmasi gereken maksimum nesne boyutunu ifade eder.

Calismada minimum  ve maksimum boyuta ait kisit kullanilmadi.
detectMultiScale fonksiyonu tespit edilen yiizlerin (x,y,w,h) konum bilgisini tutmaktadir.
Tanimay1 iyilestirmek adina scaleFactor ve minNeighbors parametrelerine bagli tanima

basarist analiz edilmistir.
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ScaleFactor: Bu parametre aldig1 goriintiiyii 6lgeklendirir ve “1” rakamindan daha biiyiik
bir degere sahip olmalidir. Aksi halde kod hata verecektir. Ayrica tanima ya da daha
dogrusu yiizii tespitte kullanilan bir parametre oldugu i¢in bunun 6nemi daha ¢ok negatif
ve pozitif yiiz bilgilerinin bulundugu egitim veri kiimesi dosyast ile alakalidir. Clinki ilgili
fonksiyon yiizii bulurken belirtmis oldugumuz bu dosyay: referans almaktadir. Bu dosyada
tanitilan yiizlerin uzakligi boyutu bulacag: yiizii de kapsamalidir. Aksi halde fotografta
gercekten yiiz olsa bile uzaklik yakinliktan dolayr bulamayabilir. Ya da eger scaleFactor
Ol¢eklendirmesi sonrasi karsilastirma yaptigimiz yiiz bilgilerinin kapsami disinda kalirsa
ylizii bulamaz. Biraz daha agmak gerekirse, ¢ok biiyiik seviyede olgeklendirme yaparsak
yiiz Ozelliklerini kaybederiz ve dogal olarak yiizii tespit etmesi zorlasir ve
imkansizlasabilir. Bu ¢alismada da test veri kiimesine gore en i1yi tanima oranina ulasacak

Olcekleme faktorii igin farkli degerler denenmis ve Sekil 4.4°de belirtilmistir.

MinNeighbors: Sekil 4.4’deki sonuglar minNeighbors:2 oldugu durumda alinmis
sonuglardir. Simdi de scaleFactor parametresinin yiiz tespitinde en iyi oldugu degerde

(1,25) bir diger parametremiz olan minNeighbors’1 inceleyelim. Bu parametre tam say1
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Sekil 4.5. minNeighbors parametresine bagli tanima orani ve test siiresi

Tlim parametre analizi yapildiktan sonra, tanima orani ve gerekli ise caligsma siiresi goz
Online alinarak maksimum ya da optimum degerlerin seg¢ilmesi gerekmektedir. Bu
calismada optimum degerler olarak scaleFactor:1,25 ve minNeighbors:11 segilmistir.
Aslinda maksimum tanima oranini ortaya ¢ikaracak daha da basarili bir tanima istenmesi
durumunda bu parametreleri mantikli limitler ¢ercevesinde kombinasyonlu denemeler
yapilabilir. Ornek olarak minNeighbors:11 iken bu defa tekrar scaleFactor ile oynamak.
Cesitli ornekler yapildi ve 11 iken scaleFactor’ii 1,3’e getirildi ve basar1 %98’e indi. Fakat
yine 11 iken scaleFactor’ii 1,2’ye getirildi, tanima oran1 muazzam artt1 ve %99,78 olarak
kaydedildi. Bu sekilde deneme ile belki %100 bile bulunabilir. Fakat daha biiyiik veri
kiimesinde bunu yapmak baya siire alacak bir is oldugu i¢in otomatik edilmesi bu anlamda

fayda saglayacaktir.

Bir iist bolimde belirtmis oldugum hatali yiiz tespitini, hi¢ bulamamay1 ya da yanlis
tanimadan kaynakli hatalarin biiyiik bir kismi1 parametreler ile oynanarak gidermis olduk.

Canli goriintii girisinde bu hatalara ek olarak bozuk goriintii ya da 6n yiliz agisinin ¢ok
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sapmasindan kaynakli da olabilir. Ayrica tanimada hatali olan gorseller veri kiimesine
eklenip tekrardan egitilince bu sorun ortadan kalkmaktadir. Sonug olarak yiliksek bagari
Olcekleme faktorii, scaleFactor=1,2 ve her bir aday dikdortgenin ka¢ komsusunu tutmasi
gerektigini belirten minNeighbors=11 oldugu durumda ortaya ¢ikmistir ve %99,78 olarak

Ol¢iilmiistiir.

Sekil 4.4 ve 4.5’teki analizler ilk veri kiimesine ait sonuglardir. Her yeni eklenen ylize ve
ver kiimesine gore parametre analizi yapmak her zaman mantikli olmayabilir. Bunun
yerine daha genis veri kiimesi kullanilirsa tespitten kaynakli hatalar neredeyse sifira
indirilebilir. Buradaki taninmayan yiizler yine yliz tespitinden kaynakli basarisizliktan

dolayidir.

4.4. Egitim Veri Kiimesinin Maskeli-Maskesiz Ayrimindaki Basariya Etkisi

Bu analizde Resim 3.2 ve 3.3’de bulunan yiiz sayilarina gére maskeli ve maskesiz yiizlerin
dogru tespit edilip edilemedigi incelenmistir. Bu kapsamda maskeli ya da maskesiz yiiz
gorilintiilerini ayirt edebilmek i¢in olusturulan xml formatindaki egitim dosyasinin basarisi
icindeki pozitif ve negatif gorlintii sayisina belli oranda baghidir. Bununla birlikte
icerisindeki goriintiilerin ¢esitliligine de biiyiikk oranda baghdir. Asagidaki inceleme igin

632 tane maskesiz test yiizii ve 250 adet maskeli test yiizii kullanilmistir.

Cizelge 4.1. Egitimde kullanilan maskeli-maskesiz yiiz sayisina gére kodun performansi

Adm |[A [B [C D E [F [G H 1 (%) [J [K
(sn) | (%) | (%) ] (%)|(sn) | (%) (%) | (sn)
10 [10 [146 |948 [32 |2 [11,72|5063]4636|3 |36,73

20 (20 (183 |972 |08 |2 12,52 | 70,41 | 28,78 | 0,8 | 34,47
30 [30 |24 96 2 2 13,33 | 77,69 | 21,52 | 0,8 | 33,57
50 (50 |341 [9%,4 |16 |2 15,19 | 85,44 | 13,92 | 0,63 | 38,86
100 | 100 | 6,63 | 976 |08 |16 |18,24 83,07 |16,3 | 0,63 | 45,93
100 | 200 | 8,54 | 976 |08 |16 | 21,76 | 84,81 | 14,55 | 0,63 | 54,24
200 | 200 | 10,81 | 98 0,4 |16 | 20,95 |78,32|21,04 0,63 56,67
300|300 |16,29 | 98,4 |04 |12 |27,44|78,32| 21,04 |0,63|69,77
506 | 449 | 29,33 198,63 | 0 0.8 {37,0199,37 |0 0,63 | 87,31

O 00| Nl O O | W[ N
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A: Egitimde kullanilan maskeli yiiz sayisi,

B: Egitimde kullanilan maskesiz yiiz sayist,

C: Modelin egitilme siiresi,

D: Maskeli test kiimesi i¢in dogru ayirt etme basarisi,
E: Maskeli test kiimesi i¢in yanlig ayirt etme orani,

F: Maskeli test kiimesi i¢in yiiz bulamama orani,

G: Maskeli test kiimesi i¢in test siiresi,

H: Maskesiz test kiimesi i¢in dogru ayirt etme basarisi,
I: Maskesiz test kiimesi igin yanlig ayirt etme orant,

J: Maskesiz test kiimesi i¢in yiiz bulamama orant,

K: Maskesiz test kiimesi i¢in test siiresi.

Son adimda (9. adim) basarinin yiiksek olmasinin sebebi yanlis ayirt edilen gorlintiilerin de
egitim kiimesine dahil edilmesidir. Bu sekilde yanlis ayirt etme ihtimalini neredeyse sifira
indirilmektedir. Goriildiigii tizere egitim veri kiimesinin belli bir sinirdan sonra sayidan ¢ok
tanimadig1 fotografi 6greterek diizelmektedir. En azindan bu yontem i¢in. Burada siiphesiz
test i¢in kullandigimiz goriintiiler ile egitim i¢in kullandigimiz goriintiilerin kapsami ve

ortamlart (kiigiik ytliz, biiyiik yiiz, renkli gri vb.) onem arz etmektedir.

9. adim sonrasinda test veri kiimesi ile yapilan test sonuglar1 Cizelge 4.2. ve 4.3’deki
gibidir.

Kod, yapilan test sonucunda 632 adet maskesiz test goriintlisiiniin 628 tanesini maskesiz 0
tanesini maskeli belirtmistir. Bu bilemedigi 4 adet yiizii tespit edemedigi anlamina

gelmektedir. Bu noktadaki basari orani1 %99,37°dir (maskesiz yiizii dogru bilme olasiligr).

Cizelge 4.2. Maskesiz yiizli dogru bilme olasilig

Toplam yiiz say1s1 Maskeli yiiz sayist Maskesiz yiiz say1st

632 0 628
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Ayni testi maskeli yiiz verisinin bulundugu goriintiilerle denedigimiz zaman: 3003 maskeli
veri kiimesi ile test gerceklesmistir ve 2962 tanesi dogru 2 tanesi yanlig ayirt edilmistir.

Basar1 oran1 %98,63 (maskeli yiizli dogru tahmin etme olasilig1)

Cizelge 4.3. Maskeli yiizii dogru bilme olasiligi

Toplam yliiz say1s1 Maskeli yiiz sayisi Maskesiz yiiz sayisi

3003 2962 2

Ayrica yukaridaki bulgular, min_detection_confidence’nin 0,5’¢ esit oldugu durum igin
gecerlidir. Bu fonksiyon normal yiiz tespitinden farklidir. 0,5 demek yiize benzerlik orani
en az %50 olmasi gerek demek. Bizde maskeli yiiz test ettigimiz i¢in maskesize nazaran
maskeli yliz tespitindeki basarinin diisiik olmasinin sebeplerinden bir tanesi de: maskenin,

yiiziin benzerlik oranin1 %50°den daha fazlasin1 kapsamasi durumudur.

4.5. Mevcut Maskesiz Yiiz Tamima Sisteminin Maskeli Yiize TepKkisi

Maskeli tanima iglemini yapmadan Once yapilan incelemeler ve analiz sonucu mevcut
maskesiz yiiz tanima sisteminin ayni islemi maskesiz yiizler i¢in yaptiginda bagariin %34
gibi baya diisiikk oldugu goriilmiistiir. Bunun oncelikli sebebi ilk veri kiimesinde maskeli
yiizlerin tespitindeki basarisizlikti. Fakat bu noktada yiiz tespit yontemi degistirilmesine
ragmen tanima orani tiim yiliz referans alindiginda yine diisiik ¢cikmistir (%14,04). Bunun
sebebi arastirildiginda ise goze carpan ilk sey: Egitim veri kiimesinin maskesiz yiizlerden
olusmus LBP Histogramlarina sahipti fakat canli goriintii ve test goriintiisii maskeli
yiizlerden olugsmaktadir. Bu sebepten dolayr maskeli kisim tiim yiizlerde ayni oldugu igin
yanlis tanimakta ya da tanimamaktadir. Bu sorun maskeli yiizlerin taninmasi i¢in yarim
yiizlerin histogramlarini olusturup maskeli maskesiz ayriminin yapildiktan sonra maskeli
yiizler i¢in bu yarim yiiz histogramlarinin kullanilmasi ile ¢oziildii ve basar1 %95lere

yiikseldi.
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Cizelge 4.4. Mevcut maskesiz yliz tanima sisteminin maskeli yliz tanima basaris1

Toplam test edilen yiiz Taninan yiiz sayist Tanima orani
say1si
2230 313 %14,04

4.6. Yiiz Tammma Basar1 Oranlari ve Karsilastirilmasi

Basar1 oranlarin1 vermeden Once her bir ¢aligmanin ayri1 ayri basar1 oranlar1 verilecektir ve
son kodun basarist verilecektir. Teorikte maskesiz yiiz tanima, maskeli yiiz tanima ve
maskeli-maskesiz yiiz tespitinin birlestirilmesi ile olusan hata: 2 farkli durumun hatasi ile
maske tespit pargasinin hatalar1 toplamina esit olmas1 gerekmektedir. Ancak ¢ok c¢ok diisiik
oranlarda da olsa sistem bazi goriintiileri birka¢ taneyi bazen dogru bazen de yanlis
taniyabilmektedir. Bu yiizden sadece son kodun nihai basar1 oranlar1 verilmistir. Bir 6nceki

basarilar, st bagliklardaki bulgularda verilmistir.

Cizelge 4.5. Maskesiz yiizlerin taninma basarisi

Toplam test edilen yiiz Taninan yiiz sayist Tanima orani
sayi1sl
450 447 %99,34

Cizelge 4.5°de goriildiigli iizere daha dnce sadece maskesiz yiiz tanima kodunun basarisi

%99,78 iken maskeli-maskesiz yiiz tespit hata oranindan dolay1 bir miktar diigsmiistiir.

Cizelge 4.6. Maskeli yiizlerin taninma basarisi

Toplam test edilen yiiz Taninan yiiz sayist Tanima orani
sayi1st

2680 2567 %95,78
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Cizelge 4.6°de belirtilen maskeli yiizlerin basar1 orani i¢in iki farklt yontem denenmistir
sonuglar ayni ¢ikmistir. Bunlari birincisi tam yiliz egitim goriintiilerin iist parcasinin LBP
histogramlar1 ile karsilastirmak oldu. Ikincisi ise Yapay maskeli veri kiimesinin iist
parcasinin LBP histogramlar ile karsilastirmak oldu. Bagar1 oranlar literatiir caligmalarina
kiyasla iyi sayilabilecek seviyededir. Anacak basari mevcut veri kiimesinin sonucu oldugu

icin farkli veri kiimesinde artma ya da azalma olabilmektedir.

OPENCV’nin “Haar Cascades” yontemi ile iiretilen ve ilk basta maskesiz yiiz tanimada
kullanilan veri kiimesinin tespitteki hata analizi Cizelge 4.7.’da verilmistir. Bu ¢izelgede
veri kiimesinin yatay eksendeki acgisal kisittan dolayr -35 ile +35 derece arasindaki
goriintiiler kullanilmistir. Cizelge 4.8. ve 4.9.°da ise maskeli ve maskesiz yiizleri taniyan
son kodun yiiz tespitindeki hata analizini yapacak olursak ele alinmasi gereken en 6nemli
nokta oncelikle goriintiide yiizii bulup bulmamasi daha sonra bulunan yiiziin maskeli ve

maskesiz olma durumunu dogru tespit etmesidir.

TP: True Positive (Pozitif sinifi dogru tahmin)
TN: True Negative (Negatif sinifi dogru tahmin)
EP: False Positive (Pozitif sinifi yanlig tahmin)
EN: False Negative (Negatif sinifi yanlis tahmin)

Cizelge 4.7. Yontem 1, yiiz tespit hata matrisi (OPENCYV 6n yiiz)

Tahmin
Yiiz yok Yiiz var Toplam
Yiiz TN=998 FP=2 1000
Yiiz Tespiti bu.I.u.r)m?yan

gorintiiler

Yiiz bulunan FN=8 TP=2602 2610
goriintiiler

Toplam 1006 2604
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Bu metodun maskeli yiiz tespit basaris1 %34 oldugu icin bu hata analizi maskesiz yliz
iceren goriintiilere gore yapilmistir. Asagidaki hesaplamalarda da goriildiigii gibi ilk
kodunda -35 ve +35 derece arasi tespit dogrulugu yiiksek olmasina karsin daya yan

duruslarda bu basar diistiigii i¢in veri kiimesi ve fonksiyon degistirilmistir.

Dogruluk: (TP + TN) / TOPLAM = (998+2602) / (1006+2604) = 0,9972
Hata Orani: (FN +FP) / TOPLAM = (8+2) / 3610 = 0,0028

Dogru Pozitif Orani / Hassasiyet: TP / Gerg¢ek Varlar = 2602 / 2610 = 0,9969
Yanlis Pozitif Orani: FP / Gergek Yoklar =2 /1000 = 0,0020

Segicilik / Ozgiilliik: TN/ Gergek Yoklar = 998 / 1000 = 0,9980

Precision: TP / (FP + TP) = 2602 / 2604 = 0,9992

Prevalence: (FN + TP) / Toplam = (8+2602) / 3610 = 0,7230

Hesaplamalara referans ile sdyle bir hesaplama yapabiliriz. Bu asamada tanima basarisi
parametre ayarlar1 ile birlikte %99,78 bulunmustur. Ancak hatali kisim, yani 9%0,22
icerisinde yiiz olupta tespit kisminin kagirdig yiizleri de barindirmaktadir. Dolayisi ile yiiz
bulunan goriintiilerdeki ve tespit edilen goriintiilerdeki asil tanima orani i¢in aymi veri
kiimesinde tespit edilemeyen yiizlerin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu sekilde tespitin

etkilemedigi asil tanima basaris1 ortaya cikar.

Cizelge 4.8. Yontem 2, yiiz tespit hata matrisi (Mediapipe)

Tahmin
Yiiz yok Yiiz var Toplam
Yiiz TN1=999 FP1=1 1000
bulunmayan
gorintiiler

Yiiz Tespiti

Yiiz bulunan FN1=41 TP1= 3594 3635
goriintiiler

Toplam 1040 3595




Cizelge 4.9. Yontem 2, maskeli yiiz tespit hata matrisi (Mediapipe)

Tahmin
Yiizde Yiizde Toplam
maske var maske yok
Maskeli TN2= 2962 FP2=2 2964
yiizler
Maskeli

yuz tespit | Maskesiz FN2=4 TP2=628 632
yiizler
Toplam 2966 630

Goriintiideki yiiz tespiti (GOriintlide yiliziin bulmasi pozitif olarak referans alinmistir)

Dogruluk: (TP1 + TN1) / TOPLAM = 4593 / 4635 = 0,9909

Hata Orani: (FN1 +FP1) / TOPLAM =42/ 4635 = 0,0091

Dogru Pozitif Oran1 / Hassasiyet: TP1 / Ger¢ek Varlar = 3594 / 3635 = 0,9887
Yanlis Pozitif Orani: FP1 / Gergek Yoklar =1 /1000 = 0,0010

Segicilik / Ozgiilliik: TN1/ Gergek Yoklar = 999 / 1000 = 0,9990
Precision: TP1/ (FP1 + TP1) = 3594 / 3595 = 0,9997

Prevalence: (FN1 + TP1) / Toplam = 3635 / 4635 = 0,7843
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Yiiz tespitinden sonraki maskeli-maskesiz yiiz tespiti (Yiizde maske olmamasi pozitif

olarak referans alinmistir)

Dogruluk: (TP2 + TN2) / TOPLAM = 3590 / 3596 = 0,9983

Hata Oran1: (FN2 +FP2) / TOPLAM =6/3596 = 0,0017

Dogru Pozitif Oran1 / Hassasiyet: TP2 / Ger¢ek Varlar = 628 / 632 = 0,9937
Yanlis Pozitif Orani: FP2 / Gergek Yoklar =2 / 2964 = 0,0007

Segicilik / Ozgiilliik: TN2/ Gergek Yoklar = 2962 / 2964 = 0,9993
Precision: TP2 / (FP2 + TP2) = 628/ 630 = 0,9968
Prevalence: (FN2 + TP2) / Toplam = 632 / 3596 = 0,1758
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Yine Cizelge 4.8. ve 4.9 i¢in de benzer sekilde dnce her adimin hata orani diisiiniilerek her
parcay1 kendisi i¢in hata analizi yapildi. Maskeli yliz tespiti gorlintiide herhangi bir yiiz
tespitinden sonra geldigi i¢in kendi basarisini ve hata analizini gérmek adina yiiz tespit
yapilan durum referans alinmistir. Dolayis1 ile baglik 4.4’de verilen basaridan daha

yiiksektir.

Son bir ara analiz olarak maskeli yiiz tanimada yarim yiizleri degil de maskeli bir sekilde
yliziin tamamini tanima algoritmasina sokuldugunda basar1 orani ne olur sorusudur. Bu
sonucu vermeden egitim veri kiimesinin yapisinin bilinmesinde fayda vardir. Oncelikle
eger egitim veri kiimesi maskesiz yiizlerin egitimi yapilmis ve test olarak da maskeli bir
yiiz verilirse basart son kod i¢in %14,04’diir. Fakat egitim veri kiimesinin tam yiizii yerine
maskesiz kisimlar karsilastirinca basart %95,78’dir. Egitim veri kiimesi de maskeli bir
sekilde egitilip yine test olarak maskeli tam yiiz test i¢in verildiginde ise tanima basarisi
yine diisiiktiir ve Cizelge 4.10°de goziktigi gibi %11,83°diir. Ancak maskeli yiiz tanima
icin maskenin kapattig1r bolgeleri karsilagtirmak gereksiz performans ve zaman kaybi
olusturmasinin yaninda tanima i¢in referans alacagi paydada belirleyici olmayan histogram

kisimlar1 degerlerden de anlasilacagi lizere basariy1 olumsuz etkilemektedir.

Cizelge 4.10. Egitim seti maskeli tam yiiz oldugunda tanima basarisi

Toplam test edilen yiiz Taninan yiiz sayisi Tanima orani
sayisl
186 22 %11,83

Bu tez kapsamindaki basar1 orani ve metodun yine benzer konuda yapilmis gesitli bilimsel
caligmalarla karsilastirmas:1 Cizelge 4.11°de verilmistir. Tablo her veri kiimesindeki
goriintii sayisiyla birlikte kullanilan teknige ve veri kiimesine dayali bir karsilagtirmay: da
gosterir. Tim yontemler maskesiz yiiz tanimay1 yiiksek dogrulukla gerceklestirir. Ancak,
mevcut yontemlerin ¢ogu maskelenmis yiizleri basarili bir sekilde tamiyamaz. Tez

kapsaminda Onerilen sistem, maskelenmis yiizleri yiiksek dogrulukla basariyla tanir [51].
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Cizelge 4.11. Tez kapsaminda yapilan yiiz tanima sirasinda elde edilen dogruluk ve cesitli
sistemlerin maskeli ylizleri tan1y1p tanimadigina dayali olarak mevcut
sistemlerle karsilastirma tablosu [51]

Metot/ | Dogruluk | *MYT | Veri Kiimesi Gorlinti Teknik
Calisma (%) Sayisi
[52] 95 Hayir |  Ozel veri 11600 Local
kiimesi Autocorrelations
Multiscale Integration
[53] 90 Hayir Ozel veri 1200 SVM 3D morphable
kiimesi model
[54] 88,9 Hayir | IPES - 1280 - CNN with multiple
Face DB distance face
[55] 99 Hayir Ozel veri - LBPH
kiimesi
[56] 91.3 Evet RMFRD 5000 masked | VGG-16 pre-trained
9000 non- model
masked
[57] - Hayir ORL, 400, 575 DF-LDA
UMIST
[58] 81,49 Hayir FRGC 12776 Fourier-based LDA
[51] 88,92 Evet Ozel veri 2000 FaceMaskNet-21
kiimesi
[51] 82,22 Evet RMFRD 5000 FaceMaskNet-21
[59] 99,99 Evet LFW 13233 MTArcFace
[3] 72 Evet - 500 PCA algorithm
TEZ 95,78 Evet [35], [37] 6660, 1000 LBPH

*MYT: Maskeli Yiz Tanima

Dogruluk, degeri maskeli yiiz tanima yapilmayan calismalarda maskesiz basariy1

gostermekte iken maskeli yiliz yanima olan sistemlerde maskeli tanima bagarisini temsil

etmektedir. Tabloya bakildiginda maskeli yiiz tanimanin normal maskesiz yiiz tanima

oranla daha diisiik oldugu goriilmektedir. Bu durum maskenin bazi yiiz 6zniteliklerini

kapattig1 i¢in normaldir. Ancak yine de maskesiz tanimaya yakin calismalarla da

karsilasilmaktadir. Genel olarak ¢alismanin basarilarin1 goz Oniine alirsak veri kiimesi ve

yontem tanimada en belirleyici iki husustur. Diger bir husus ise yine ydnteme ve veri

kiimesine ek olarak islem sirasinda goriintiiye yapilan onarma ve iyilestirme adimlaridir.

[59]da ifade edilen basar1 oranm1 ¢ok yliksek olarak goze ¢arpmaktadir. Burada ¢alismada

veri kiimesinin ¢ok biiyiik oldugunu gériiyoruz. Bu da basariyr arttirmistir. Ote yandan

[3]’de belirtilen basarinin diisiik olmasinin bir kism1 ise veri kiimesi azligina baglanabilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Calisma neticesinin en onemli sonug¢larindan bir tanesi maskeli yiiz tanimanin maskesiz
normal yliz tanimaya gore daha az basariya sahip olmasidir. Literatiire bakildiginda aksi
bir 6rnek ile karsilagilmamistir. Bu basarinin daha diisiik olmasi elbette ki tesadiif degildir.
Hangi yontem ya da hangi algoritma olursa olsun yiliz tanima iglemi yiiziin detaylar1 ve
ozellikleri ile yapilmaktadir. Kaglar, gozler, burun, ¢ene, dudak gibi yiizde bulunan
belirleyici birgok organ ve yiiziin genel olarak orantisi biiylikligli tanimada muazzam
kolaylik saglamaktadir. Durum bdyle iken maskeli yiizli diistindiigiimiiz taktirde, yiize ait
cene, agiz, dudak yapist ve ¢esitli yiiz biiyiikliigli ve oranlar1 kaybolmaktadir. Dolayisi ile
tanima kalan bolge ile yapilmak zorundadir. Tiim bu kaybolan kisim dogaldir ki tanima
icin karsilastirma yapacagi alani azaltmakta ve tanima sistemlerini karar vermekte zora
diisiirmektedir. Oyle ki pandemi sirasinda takilan maskelerden dolay1 sosyal hayatta bile
insanlarin maskeli olarak birbirlerini tantyamamast ya da giicliik ¢ekmesi buna 6rnek

verilebilir.

Maske saglik disinda ayni zamanda giivenlik sistemlerinden kagmak i¢in art niyetli
insanlarin yiizlerini saklamak i¢in kullandig1 bir kalkandir. Dolayis1 ile maskeli yiiz
tanimanin 6nemi yiiksektir. Ayrica tanima sistemlerin hem maskeli hem de maskesiz
yiizleri taniyacak sistemleri birlestirerek tek bir sistem kullanmasi hem giivenlik hem de
maliyet anlaminda daha etkili olacaktir. Bu birlestirilmis genel bir yiiz tanima sistemini
tiim kontrollii bolgelerde kullanilmasi tavsiye edilmektedir. Bazi okullarda, hastanelerde, is
yerlerinde, askeriyede ve polis merkezlerinde olduk¢a fayda saglayabilecek bu sistem
personel takibi ve giivenlik a¢1g1 gibi amaglarla kullanilmaktadir ve kullanilmasi kritik bir
konu olabilmektedir. Ayni1 zamanda salgin zamanlarinda maskeli yiiz tanima kullanilarak,

tanima i¢in maskenin ¢ikarilmasindan kaynakli temas riskini sifira indirecektir.

Calisma neticesinde edinilen teknik sonuglara bakilacak olursa 6zellikle yiiz tespitinde -30
derece ile +30 derece arasinda tespiti yapilan yiizler kullanilan veri kiimesi degistirilerek
her acida tam tespit saglanmstir. Ik kullanilan veri kiimesi OPENCV ye ait haar cascades
smiflandirict ile ¢ikarilmig yiizler iken tam tespit basarisi saglanan veri kiimesi ve
fonksiyon Mediapipe kiitiiphanesinde bulunmaktadir. Bu anlamda Mediapipe benzer

calisma yapacak arastirmacilara onerilir.
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Maskeli yiiz tespiti yaparken olabildigince maskesiz kalan kismin tamamindan
faydalanmak bagariy1 arttiracaktir. Maskeli tanima yapilabilmesi i¢in dncesinde bu ayrimin
yapilmas1 gerekmektedir. Bu ¢alismada bu ayrim egitilen maskeli ve maskesiz yiiz veri
kiimeleri ile saglanmistir. Burada bu tespit i¢in kullanilan veri kiimesinde 6zellikle maskeli
yizlerde bulunmasi gereken tiirdeki maskeli yiize ait Orneklerin olmasi tespitini
kolaylastiracaktir. Ne kadar ¢esitli ve farkli yiizler olursa veri kiimesinin Kkalitesi o kadar
artmis olur. Yapilan diger c¢alismada bu veri kiimesinin sayisina gére kodun maskeli
maskesiz tespit bagaris1 analiz edilmistir. Bu analize gore egitim veri kiimesindeki goriintii
sayisinin ve ¢esitliliginin artmasi, tespit basarisini belli bir yere kadar artirmaktadir. Daha
fazla iyilestirme yapmak icin yanlis ayirt ettigi maskeli/maskesiz ylizleri dogru kiimede
tekrar egitim yapildi ve bagart maksimuma ¢ikarilmis oldu. Bu yontem aslinda cesitli nesne

tespit sistemlerinde kullanilmaktadr.

Tanima ve tespit algoritmalarinda 6nemli olan bir diger konu da elbette ki sistemin
kullaniciya verdigi tepki, hizi ve performansidir. Veri kiimesini artirmak her ne kadar
tanimaya olumlu etki etse ve basarisini artirsa da alinan test goriintiisiiniin karsilastirma
yapacag1 fotograf sayisi artacagi icin bu sistemi yavaslatacaktir. Bu yiizden sistemin ¢ok
yavaglatmayan ve tanima basarisinin ¢ok diisiik olmadig1 optimum bir se¢cim yapilmasi
onerilmektedir. Yine ¢alisma neticesinde yapilan parametre analizleri goz oniine alinacak
olursa yiiz tanima sisteminin ¢alisacagi ortamda, sistem devreye alinmadan testlerin
yapilmas1 ve ortam sartlariin (kameraya uzaklik, parlaklik, a¢1 vb.) da diislinlilmesi

gerekmektedir.

Calisma kapsaminda sahip olunan goriintiilerin ve kapsaminin diizgiin alinan goriintiiler
referans alindig1 icin test edilen ya da canli goriintiilerdeki bozukluklar iizerinde
calistimamistir. Ancak bu goriintiilerde ¢alismak isteyen arastirmacilar igin iyilestirme ve
onarma teknikleri Onerilmektedir. Bu anlamda ger¢cek bir sistemde c¢evresel ve
bilesenlerden kaynakli olarak goriintiiler giiriiltiili gelebilmektedir. Bu giiriiltiileri
gidermenin lineer ve lineer olmayan yontemleri bulunmaktadir. Lineer ydntemlerin
uygulanabilirligi ve tasarimi kolay olmasina karsin giiriiltiiyii gidermek adina asil goriintii
yapisini bozabilir. O yiizden giiriiltiilii goriintiilerde bu alanda sik¢a kullanilan Medyan
Filtre onerilmektedir. Gorlintii bulanikliginda, parlaklik (aydmlik karanlik) seviyesinin
beklenmedik durumlarda olmasi vb. gibi sorunlari diizeltmede oldukga basarilidir. Goriintii

tyilestirmenin ¢iktis1 6zneldir bu ylizden farkli metotlar da denenebilir. Bir diger islem ise
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gortintii onarmadir ve bu objektiftir. Goriintii onarma i¢in yine olduk¢a basarili ve kabul
gormiis ters, kor ters katlama ve Wiener filtreleri onerilmektedir. Bunlar uygulanarak

gorilintii netligi artmaktadir.

Calismanin neticesinde goriilmiistiir ki farkli veri kiimelerinde ve farkli yontemlerde ¢ok
farkli bagar1 oranlar1 olugmaktadir. Ancak genel bir sonu¢ olugmaktadir. Bunlar egitim veri
kiimesinin ¢esitliligi, goriintiilerdeki onarma ve iyilestirme islemleri, kullanilan yontem
hepsi ayni anda diisiiniilmelidir. Bu ve benzer calismalarla maskeli ylizlerin de yiiksek
oranda tanmnma gergeklestigi goriilmiistiir. Calismada ayrica [42-50] arast numarali

kaynaklardan da yararlanilmigtir.
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