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OZET

Yiiz bulma konusu zorlu bir alan olmasi ve heniiz yeterli basariy1 yakalayamamis
olmasiin yaninda bir¢ok uygulamanin temelini olusturmasindan dolayi ilgi odagi haline
gelmistir. Son zamanlarda bu konuda yapilan sayisiz ¢alisma bulunmaktadir. Fakat bu
calismalarin smirlandirilmamis imgeler {izerinde basari oranlari diisiiktiir. Bu tezde, yiiz
bulma iizerine yapilan gilincel calismalarin 6zgiin ve zorlu sinirlandirilmamis imgeler
tizerinde gosterdikleri performanslar kiyaslanmistir. Calisma sonucunda, sinirlandirilmamais
goriintiilerde heniiz basar1 oranlarinin yeterli olmadig1 ve basit yaklagimlarin hizli sonuglar

verdigi gorilmistiir.

Anahtar Kelimeler : Yiiz bulma, Yiiz sezimi, Viola-Jones Algoritmasi, Sinirlandirilmamis

imge, Kinect



vii

SUMMARY

Face detection is a widely studied problem since it is an important step for many
computer vision algorithms. However, the performance of current face detection methods is
low on images containing unconstrained faces. In this thesis, the performances of state-of-
the-art face detection methods are compared using original, challenging images containing
unrestricted faces. As a result of the study, it has been concluded that simpler methods are
faster, and the performance of current techniques are still not sufficient on unconstrained

images.

Anahtar Kelimeler : Face detection, Viola-Jones Algorithm, Unconstrained image, Kinect
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TESEKKUR

Yiiksek lisans 6grencisi oldugum giinden beri bu tez ¢alismasinin her asamasinda
destegini esirgemeyen, engin bilgi ve tecriibelerinden yararlandigim, yonlendirme ve
bilgilendirmeleriyle c¢aligmami bilimsel temeller 1s18inda sekillendiren degerli hocam

Saym Dr.Ogr.Uyesi Helin Dutagaci’na tesekkiirlerimi sunuyorum.
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1. GIRIS VE AMAC

Yiiz sezimi problemi, verilen bir goriintii {izerinde yiiz bulunup bulunmadigini,
bulunan yiizlerin imgedeki konumunu tespit etme ve sunma problemidir (Yang, 2002).
Yiiz sezimi mevcut goriintiiler iizerinde yapilabildigi gibi, gercek zamanli video

cercevelerine de uygulanabilir.

Yiiz bulma, birgok uygulamanin (yiiz tanima ve takip etme, yliz ifade analizi, cinsiyet
ve yas tespiti vb.) ilk basamagi olmasi nedeniyle iizerinde ¢ok calisilmis bir alandir.
Yiiziin dogru bulunmasi sonraki asamalar i¢in bilyiik énem tasimaktadir. Ornegin, ¢ogu
robotik uygulamalarda, yiiz bulma ve tanima iselemlerini otomatik olarak yapan modiillerin
hazir bulunmasi gerekmektedir. Ayrica, giiniimiizde hizla yayginlasan telefonlarda yiiksek
¢cOziiniirlik kameralarda otomatik yiiz algilama ve sosyal medyada yiiz algilama

uygulamalari yer almaktadir.

Teknolojinin gelismesi, depolama kapasitelerinin artmasi, islemci hizlar1 ve
internetteki gelismelerle birlikte bu alandada 6nemli gelismeler kaydedilmistir. Bunlarin
basinda arastirmalarda kullanilmak tizere PASCAL (Everingham, 2010, 2015), LFW
(Huang, 2007) ve FDDB (Jain, 2010) gibi sinirlanmamus sartlarda veritabanlari olusturulmus
ve internet lizerinden paylasilmistir. Bu veritabanlar1 6zellikle karmasik, deforme olabilen
yiiz modellerinin egitim c¢aligmalar1 basta olmak iizere bir¢ok uygulamada egitim

asamasinda ¢okc¢a kullanilmaktadir (Felzenszwalb, 2010).

Yiiz sezimi iizerinde uzun yillardir yogun olarak calisilan bir problem olmasina
ragmen, yiiz bulma yontemleri heniiz istenen basari diizeyine ulasmamistir. Yiiz sezimi
problemini zorlastiran nedenler arasinda, durus (poz) farkliliklari, aydinlatma farkliliklari,
coOziiniirliikten kaynaklanan problemler, kapanma problemi, yiiz ifadeleri ve yliz

aksesuarlarindan kaynaklanan farkliliklar sayilabilir.



Bu tezde, Kinect algilayicisinin renk kamerasiyla, daginik ve rasgele ev ve ofis
ortamlarinda elde edilmis, poz farkliliklari, kapatma, 1siklandirma farkliliklar:
sinirlandirilmamis olan goriintiilerden olusan bir veritabani iizerinde, literatiirdeki en giincel
ve gelismis yiiz bulma yontemleri test edilmis ve karsilastirilmistir. S6zkonusu goriintiilerin
coziintirliikleri de diistik diizeydedir. Veritabaninda 500 imge bulunmaktadir. Bu imgelerin
ilk 300 tanesi, karsilagtirillan yontemlerin parametrelerinin optimize edilmesi igin
kullanilmais, diger 200’1 ise test i¢in ayrilmistir. Sonuglar boliimiinde, yiiz sezimi alanindaki
gelismelere ragmen, varolan algoritmalarin heniiz istenen basar1 seviyesine ulagilmadigi

gosterilmektedir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Egitmenli Ogrenmeye dayali yiiz seziminde, egitim asamasinda ¢ok sayida
goriintliiden yliz 6rnekleri ve konumlar1 kullanilarak bir model olusturulur; daha sonra bu
model kullanilarak test goriintiilerindeki yiizler tespit edilir. Egitim verisinin sayisinin

artmasi, yiliz sezimi basarimini genel olarak artirmaktadir.

Yiiz sezimi yontemleri Yang’a (2002) gore bilgi, Oznitelik, sablon ve goriinim
tabanli yontemler olarak siniflandirilmigtir. Bilgi tabanli yontemler, yiiziin temel 6gelerinin
(gozler, kaslar, agiz, burun gibi) Ozelliklerini, konumlarin1 ve birbirleriyle uzamsal
iliskilerini temel alan ydntemlerdir (Yang, 1994). Oznitelik tabanli yontemler ise, yiiziin
aydinlatma, bakis acis1 gibi farkliliklara duyarsiz yapisal ozelliklerinin ¢ikarilmasina
dayanmaktadir (Leung, 1995). Sablon esleme tabanli yontemler, 6nceden olusturulmus
yiiz sablonlarmin test goriintiilerine oturdugu bolgeleri bulmayr amaglar (Sakai, 1969;
Yuille, 1992). Goriiniim tabanli yontemler ise, egitim imgelerinden toplanan kiigiik
boyutlardaki pencerelerden bir model 6grenmeyi amaglar (Sung, 1998; Viola, 2001).

Bu modeller kullanilarak test goriintiilerindeki yiizlerin bulunmasi hedeflenir.

Yiiz ve yiiz 6zelliklerinin tespitine yonelik ilk calismalar 1945 yilinda baslamistir
(Bledsoe, 1965). 2000°li yillarin baslangicinda yapilan ¢alismalarda biiyiik ilerlemeler
kaydedilmistir (Hjelmas, 2001; Yang, 2002). Bu algoritmalar, belirli sartlarda basar
saglarken, simirlandirilmamis  sartlarda  (in-the-wild) istenen basar1  diizeyini
yakalayamamaktadir. Gergek diinya sartlarinda uygulanabilir ilk yiiz sezimi metodu, Viola
ve Jones tarafindan gelistirilmistir (Viola, 2001). Viola-Jones algoritmasi hizli ve basarili

olmasi nedeniyle, giiniimiizde dijital kameralarin yazilimlarinda da kullanilmaktadir.

2005’11 yillarda yliz bulma iizerine yapilan calismalarda Yonli Gradyan
Histogramlar1 (HOG) 6znitelikleri kullanilmistir (Dalal, 2005). Yiiz bulma ¢aligmalarinda
HOG algoritmas1 genellikle 6znitelik ¢ikarimi islemlerinde kullanilmis ve ¢ikarilan bu
Oznitelikler Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi siiflandiricilar  kullanilarak
smiflandirma islemine tabi tutulmustur (Mathias, 2014; Yadav, 2015; Dalal, 2005)



Yiiz lizerinde degismeyen bazi 6zel bolgelerin bulunmasi yiiz bulma islemini
kolaylastirmistir. Yiiz nirengi noktalar1 olarak adlandirilan bu bolgelerden c¢ikarilan
Ozellikler karsilagtirilarak yiiz bulma islemi gerceklestirilmistir (Cavdaroglu, 2013;
Zhu, 2012). Ornek resimler alinarak bu resimler egitilmis ve test verisi iizerinde drnek
resimler yardimi ile yiiz bulma islemi gergeklestirilmistir (Kumar, 2015; Li, 2014).
Omek tabanli yiiz algilama islemi olarak adlandirilan bu calismalarda yaygm olarak

kullanilmaktadir.

Yiiz bulma islemlerindeki karmasiklik ve hiz sorununu ¢ézmek icin ozellikle
Oznitelik ¢ikarimi ve egitim asamasina yonelik 2016 yilinda yeni bir yontem sunulmustur.
Normallestirilmis Piksel Farki ile Oznitelik ¢ikarimi ¢ok hizli ve basit bir sekilde
gerceklestirilmistir(Liao, 2016). Deforme edilebilir par¢a modelleme ile yiiz bulma
caligmalart etkili ve yeni bir metod olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Girshick, 2012).

Biitiin bu ¢alismalara ragmen yiiziin kapanma, poz ve aydinlatma degisiklikleri gibi
sorunlardan dolay1 sinirlandiritlmamis imgelerde istenilen basar1 diizeyine ulasilamamuistir.
Son yillarda bu alanda yapilan calismalar arasinda en etkili yontem yapay sinir aglaridir.
Yapay sinir aglarinda derin 68renme lizerine gergeklestirilen ¢alismalar basarili sonuglar
vermistir. Bunlardan en dikkat ¢ekenleri konvoliisyonel sinir ag1 ve derin konvoliisyonel
sinir aglaridir(Garcia, 2004; Zhang, 2014). Bu ¢alismalarda yiiz dokular1 hakkinda herhangi
bir varsayim yapmadan egitim Orneklerinden problem odakli 6zel 6znitelikler cikartarak
sonuca ulasilir. Derin 6grenme konusu c¢ok eski bir ge¢mise sahip olmasma karsin
donanimsal ihtiyaglarin yeteri kadar karsilanamamis olmasindan heniiz ¢calismalar yenidir.
Fakat gelisen teknoloji ile bu ihtiyaglar giderilmekte ve derin 6grenme smiflandirma

islemleri, tahmin ve modelleme basta olmak iizere bir¢cok alanda uygulanmaktadir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, bu tez kapsaminda Kinect’in renk kamerasi ile elde edilmis renkli

imgeler lizerinde karsilagtirilan yiiz sezimi yontemleri ayrintili olarak anlatilmistir.

3.1. Viola-Jones Algoritmasi

Viola-Jones (V&J) algoritmasi, nesneleri hizli ve etkin bir sekilde bulunmasini
saglamasi nedeniyle en sik kullanilan yiiz bulma yontemlerinden bir tanesidir. Bu algoritma,
on cepheden alinan yiiz goriintiilerinden Haar dalgacik sablonlarini animsatan dikddrtgen

Ozniteliklerin ¢ikarilmasina ve siniflandirilmasina dayanmaktadir (Viola, 2004).

V&I algoritmasinin egitim agsamasinda, nesne (yiiz) bulunan pozitif resimler ile
nesne bulunmayan negatif resimler kullanilmaktadir. Yiiziin betimlenmesi i¢in kullanilacak
Oznitelikler, Haar filtrelerini animsatan dikgortgen filtreler yardimiyla ¢ikarilir (Sekil 3.1).
Bu kutucuklarin en boy orani gesitlilik gosterebilir. Filtreler resim iizerinde kaydirilarak
biitiin resme uygulanir. Filtrelerin yiiz izerinde uygulama 6rnegi Sekil 3.2’de gdsterilmistir.
Filtrelerden elde edilen ozellikler, siyah dikdortgen kutucuklarda yer alan piksellerin
yeginlik degerlerinin toplamindan beyaz kutucuklarda bulunan piksellerin yeginlik

degerlerinin toplami ¢ikartilarak hesaplanir.

[

Sekil 3.1. Dikdortgen filtreler (Viola, 2001).



Sekil 3.2. Filtreler ve uygulamasi (Viola, 2001).

V&J algoritmasi diger uygulamalara oranla hem ¢ok daha hizlidir, hem de dogruluk
oran1 yiiksektir. Bunu saglamak igin ii¢ temel fikir kullanilmistir: Ozniteliklerin ¢ikarilmasi
i¢in integral goriintiilerin olusturulmasi, zayif siniflandiricilara dayanan Adaboost 6grenme
yonteminin kullanilmasi, ve kaskad siniflandiricilarin uygulanmasi. Bu asamalarin

ayrintilar1 asagida verilmektedir.
3.1.1. integral goriintii

Oznitelikleri hesaplarken her seferinde filtrelerin kutucuklar: icerisine diisen
piksellerin yeginlik degerlerinin toplamlarini  bulmak zaman alan bir islemdir.
Bu toplamlarin hizli hesaplanmasini saglamak i¢in V&J algoritmasmin bir adimi olarak
integral goriintii teknigi gelistirilmistir. Integral goriintiiniin (X,y) konumundaki degeri,
(x,y)’nin istiinde ve solunda kalan alanin piksellerin yeginlik degerlerinin toplamudir.

Su formiille ifade edilir:

= ) iLY) (3.1)

X'<X, y'<y

Burada ii(x,y) integral gorlintiiyli i(x,y) ise orijinal goriintiiyii gostermektedir.
Integral imge kullanarak herhangi bir dikdértgensel toplam dort referansla hesaplanabilir
(Sekil 3.3).



Sekil 3.3. integral goriintiiniin 1 konumundaki degeri, A dikdortgeni igindeki piksellerin
yeginlik degerlerinin toplamidir. 2 konumundaki deger A+B, 3 konumundaki deger A+C,
4 konumundaki deger A+B+C+D’dir. D igindeki piksellerin yeginlik degerleri toplami
4+1-(2+3) olarak hesaplanir (Viola, 2001).

3.1.2. Adaboost simiflandirici

Adaboost 6grnenme algoritmasi, bir¢ok uygulama i¢in etkili bir siniflandirma saglar.

Adaboost algoritmasi 6zellikle iki sinifli problemler i¢in basarili sonuglar vermektedir.

Adaboost algoritmasi, yapisi geregi, hem Oznitelik se¢cimini hem de smiflandirici
egitmini saglar. Bunu yaparken ozniteliklerin esiklenmesine dayali basit 6grenme adimlari
kullanir. Bu basit 6grenme adimlarina, tek baslarina iyi siniflandirma saglayamadaklart i¢in,
zay1f siniflandiricilar denir. Adaboost, zayif siniflandirict fonksiyonlari bir araya getirerek

kuvvetli bir siniflandirici olusturur.

Egitim asamasinda, yer gercekligi bilinen pozitif ve negatif drneklerin bulundugu
egitim kiimesi ve dikdortgen filtreler kullanilarak elde edilen biitiin 6zniteliklerin kiimesi
kullanilir. AdaBoost algoritmasi egitim siirecinde, bu Oznitelikler arasindan kiiciik bir
altkiimeyi secer ve her biri tek bir 6znitelige dayanan zayif siniflandiricilars,h;(x), egitir.
Zay1f siiflandirici, bir imge bolgesini, asagidaki esikleme islemi ile pozitif (yiiz) ya da
negatif (yiiz degil) olarak siiflandirir.



L pfi(x) <p,6; (3.2)
0, diger durumda

hj (x) = {
Burada, fj(x), x imge penceresinden cikarilan j’ninci dznitelik, p; € {—1, +1}
esitsizligin yoniinii belirleyen sayidir. Her 6znitelik i¢in, egitim kiimesi {izerinde en kii¢iik

smiflandirma hatasini veren esik degeri 6; bulunur.
AdaBoost algoritmasi, yinelemeli bir algoritmadir ve her iterasyonda tiim 6znitelik
kiimesinin i¢inden bir adet zayif siniflandirict seger. Algoritmanin detaylar1 Cizelge 3.1°de

verilmistir(Bulut, 2016; Freund, 1999).

Cizelge 3.1. Adaboost algoritmasi.

1. Veri setinde yer alan n adet 6rnek imge, (x1, Y1),-..., (Xn, ¥n) seklinde verilmistir ve yi= 0,1 siras1 ile negatif
ve pozitif 6rnekleri temsil etmektedir.

2. Baslangigtaki agirlik degeri (w ;) yi= 0,1 i¢in; (Burada m negatif, 1 pozitif 6rnek say1larim igermektedir.)

1

LT om 2
3. T toplam iterasyon sayisi olmak {izere t = 1,....,T igin;

a. Agirliklar normalize edilir.
Wi

Wii= on

i=1 Wi

b. Herbir j 6zniteligi i¢in sadece bu 6zelligi kullanan herbir h; siniflandiricist egitilir.
Bu egitim esnasinda hata oran1 asagidaki sekilde hesaplanir.

&= ZWi LICORSA

c. Hesaplama sonucunda en az hata oranina sahip h; siniflandiricist segilir.

d. Agirliklar giincellenir. Burada diisiik hata orani ile dogru siniflandirma yapildiysa e = 0 aksi durumda
ei =1 olur.

I e
Wi = Wi, (B= I_;t

1 -
4. a,= logB— olarak kabul edilirse hy siniflandiricisinin son durumu;
t

T ) T
h(x)= 1, Zatht(x) > EZ: ay

=1
0, farkli durumlarda

seklinde ifade edilir.




3.1.3. Kaskat sitmiflandirici

Bu asamada, kuvvetli siniflandiricilarin veriyi birbiri pesi sira elemesine dayanan
kaskat smiflandirma yontemi kullanilmaktadir. Kaskat siniflandirma, daha hafif yapili
olmasi nedeniyle daha verimli olan siniflandiricilarin kullanilmasini saglayarak, algilama
performansint artirirken islem siiresini azaltir. Bu sistemde smiflandiricilar Sekil 3.4°te

gorildiigi gibi art arda siralanarak bir kaskad yap1 olusturmaktadir.

Girig D D D D| Alt pencere
(Resim alt e e aranilan nesne
penceleri) I olarak tamindi

Alt pencereyi ele(alt pencere aramilan nesne degildir)

Sekil 3.4. Kaskad simiflandirici (Viola, 2001).

Kaskat yapi i¢inde organize edilen her bir simiflandiri, pencereleri “negatif” ve
“pozitif” olmak tlizere siniflandirir. “Pozitif” olarak siniflandirilan pencereler bir sonraki
siniflandiriciya  gonderilir. Herhangi bir smiflandirici  tarafindan “negatif” olarak
siniflandirilan 6rnekler ise bir sonraki siniflandiriciya gonderilmeden ‘“negatif” olarak
etiketlenir. Biitiin siniflandiricilardan “pozitif” olarak gecen pencereler ise “pozitif” olarak

etiketlenir.

3.2. Yiiz Bulma, Poz Tahmin Etme Ve Yiiz Nirengi Noktalarim1 Bulma

Zhu ve Ramanan (2012), genellikle birbirinden ayr1 olarak elen alinan yiiz bulma,
poz tahmin etme ve nirengi noktalarini belirleme problemlerini bir arada ¢6zmeyi amaglayan
bir yiiz bulma yontemi gelistirmislerdir. Bu yontemde, ortak bir par¢a havuzu kullanan
karma agac yapilar1 kullanilmistir. Her bir yiiz nirengi noktasi yiiziin bir pargasi olarak

modellenmis ve bakis agisindan kaynaklanan topolojik farkliliklar global karisim modelleri
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ile ifade edilmistir. Farkli pozlar i¢in nirengi noktalarinin yerel 6zelliklerini ve uzamsal

iliskilerini kodlayan farkli modeller olusturulmustur (Sekil 3.5).

Sekil 3.5. Poz durumuna goére olusturulan modeller (Zhu, 2012).

Yiiziin nirengi noktalarina dayanan onceki ¢aligmalar, optimize edilmesi masrarfli
olan yogun baglantili elastik ¢izgeler kullanmiglardir. Bu boliimde bahsedilen ¢alismada ise
karma agag yapilar1 kullanilmistir. Bu sayede, dinamik programlama ile kolaylikla optimize

edilebilen bir model elde edilmistir (Sekil 3.6).

3.2.1. Karma aga¢ modeli

Model, bir par¢a havuzunu paylasan karma agaclara dayanmaktadir. Yiiziin her bir
nirengi noktasi bir par¢a olarak modellenmektedir. Her aga¢ cizgesinin diiglimleri nirengi
noktalariyla, ¢izgenin kenarlar1 ise nirengi noktalari arasindaki komsuluk iliskileriyle
tanimlanir. Belli bir aga¢ modeli ile gézlem imgesinin ne kadar uyustugu, goriiniim skoru ve
sekil skorunun toplamiyla hesaplanir. Gorlinlim skoru, her bir modelle iliskilendirilen
parcalarin goriintiiden ¢ikarilan nirengi noktalarindaki pargalarla ne kadar benzestiginin
(6rnegin HOG o&znitelikleri kullanarak) agirlikli toplamidir. Sekil skoru ise, aga¢c modelinde
birbirine bagli olan nirengi noktalarinin, imgede birbirlerine gore olan konum
degisikliklerinin agirlikli toplamidir. Bu toplamdaki her bir terim birbirine bagli olan nirengi
noktalar1 arasinda oldugu varsayilan bir yayin ne kadar gerildiginin bir ifadesi olarak

diistiniilebilir.

Her bir yiiz pozu i¢in farkli bir aga¢ egitilmis, egitim sirasinda yukarida bahsedilen
agirliklar 6grenilmistir. Agaglar, parcalar i¢in ortak bir 6znitelik havuzu kullanmaktadir.
Onyiiz gériintii poz olarak 0 derece kabul edilmektedir. Buna gore yiiziin goriiniim agisindaki
degisiklikler +90 ile -90 derece arasinda siniflandirilmistir. Goriintiintin farkli agilarda

degisimleri Sekil 3.7’de gosterilmistir (Savran, 2008).
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Sekil 3.6. Deformasyona ugramis modeller (Zhu, 2012).

(+90,0) (0,0) S| (-90,0)

0.0) {+20,0 &.

Sekil 3.7. Bosphorus veritabanindan alim agilaria 6rnek (Savran, 2008).




12

3.2.2. Nirengi noktalarim bulma

Nirengi noktalari, yiiz bdlgesinde de§ismeyen 0Ozel bolgeler olarak
tanimlanmaktadir. Nirengi nokatalarina 6rnekler, goz merkezleri, burun ucu, agiz kenarlari
ve merkezidir (Sekil 3.8). Bu odak noktalar1 ¢er¢evesinde nirengi noktalari poz durumuna
gore belirlenir. Bir 6nyiizde; ikiser tane kas ve goz bolgesi, birer tane burun ve dudak bolgesi
yer alir. Zhu ve Ramanan’in (2012) c¢alismasinda toplamda 68 adet nirengi noktasi
hesaplanir. Bunlar +45 ile -45 derece arasindaki Onyiiz goriintiilerinde bu 68 nokta
bulunabilmektedir. Profil resimlerde ise her nirengi bolgesinden birer tane yer alir ve
toplamda 36 adet nirengi noktasi hesaplanabilmektedir. Nirengi bolgeleri yiiz tepe
noktasindan asagiya dogru kas-goz-burun-dudak bolgeleri olarak siralanmistir. Nirengi
bolgeleri arasinda geometrik iliskiler bulunmaktadir. Nirengi bolgeleri bulunurken bu

siralama ve geometrik iligkiler géz oniine alinarak hesaplamalar gerceklestirilir.

Sekil 3.8. Nirengi bolgeleri (Giiney, 2015).

Poz durumuna gore nirengi noktalarida dikkate alinarak 14 adet yiiz modeli
olusturulmustur (Bkz. Sekil 3.5). Bu modeller ile test verileri kiyaslanarak yiliz nirengi
noktalar1 ve poz agilari belirlenmektedir. Bulunan noktalar yardimi ile de yiiz bolgesi tespit

edilebilmektedir  (Sekil 3.9).
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Sekil 3.9. Poz agisi, nirengi noktalar1 ve yiiz bolgesinin gosterimi (Zhu, 2012).

Nirengi noktalarinda isaretlemeden kaynaklanan hatalar genellikle g6z i¢ci mesafeye
gore normalize edilerek diizeltilmektedir (Belhumeur, 2013). Burada iki géziin de goriiniir
oldugu kabul edilir. Fakat her zaman bu dogru olmayabilir. Bu yiizden piksel hatalarini
diizenlemek i¢in yiiz 6l¢iilerine (yiiziin yiikseklik ve genislik 6l¢iilerinin ortalamasi alinarak)

gore ayarlama yapilir (Zhu, 2012).

3.3. Hizh Ve Dogru Kisitlanmamus Yiiz Sezimi

Bu boliimde, rasgele poz farkliliklari, kapatmalar gibi durumlari bulundugu kisitsiz
imgelerde yiiz sezimi i¢in Liao ve digerleri tarafindan gelistirilen bir yOntemden
bahsedilecektir (Liao, 2016). Oznitelik olarak normallestirilmis piksel farki (NPD)

kullanilmistir.

NPD o6znitliklerinin optimal alt kiimesini ve kombinasyonlarinin belirlemek igin
derin karesel aga¢ yontemi Onerilmistir. Bu sayede tek bir kaskad simiflandirict ile hizli yiiz

tespiti yapilabilmektedir.

Viola Jones algortimasindan hareketle (Viola, 2001), sinirlandirilmamis
gorintiilerde yiiz tespiti icin Haar benzeri 6zelliklere alternatif farkli karmasik 6zellikler
sunulmus (Jones, 2003; Lienhart, 2002; Mita, 2005; Yan, 2008) ve kaskad siniflandirict
sayist arttirllmigtir. Fakat bu calismalarda 6zellik sayis1 ve kaskad siniflandirict katman
sayist ¢cok fazla artmis bu da islem ylikiiniin artmas1 ve iglem siiresinin uzamasina neden
olmustur. Bu boliimde verilen yontemde (Liao, 2016) sinirlandirilmamis yiiz ifadeleri igin

etkili bir 6zellik ve hizl1 bir siniflandirici kullanmak hedeflenmistir.
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3.3.1. Normalize edilmis piksel farki (NPD) éznitelikleri

NPD o0znitelikleri, herhangi iki pikselin yeginlik degerlerinin farkinin toplamina
orani olarak hesaplanmaktadir. Bir imge igerisindeki X ve y pikselleri arasindaki NPD

Ozniteligi asagidaki sekilde formiilize edilir.
X-y
i = — (3.3)
(xy) =~ y

X, y iki pikselin yeginlik degerlerini gosterir ve x, y > 0 oldugu kabul edilir. Ayrica x = 0,

y=0 olmas1 durumunda f(x,y)= 0 sayilir.

fix.y)

Sekil 3.10. f(x,y) NPD fonksiyonunun gosterimi (Liao, 2016).

Sekil 3.10’da goriindiigii gibi bir NPD fonksiyonu sabit 6l¢eklidir, smirlidir ve
dogrusal olmayan bir yiizeyi tamimlayabilmektedir. NPD o6zellikleri iki piksel degeri
tizerinden hesap yaptigindan diger Haar benzeri 6zelliklere nazaran daha hassas bir yapiya
sahiptir ve yliz bulmada tikanmalara, aydinlatma farkliliklarina kars1 daha giigliidiir.

Ayni zamanda diisiik ¢oziiniirlikli resimlerde de etkilidir.
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NPD o6znitelikleri antisimetriktir, dolayisiyla f(x,y) ya da f(y,x) 6znitelik gosterimi
icin kullanilabilir. px1 boyutunda bir vektror olarak tanimlanmis sxs biiyiikliigiindeki bir
imge parcasinda (p = s.s), d = p(p-1)/2 sayida NPD 6zniteligi ¢ikarilir. Her bir 6znitelik

1<1 <j < p piksel ¢ifti arasinda hesaplanan f(X;,X;) ile tanimlanir. Ortaya ¢ikan NPD 6znitelik

uzay1 and(eRd) ile gosterilir.
3.3.2. Derin kuadratik aga¢ yapisi

NPD 06zniteliklerinin se¢ilmesi ve siniflandirilmasi i¢in, derin karesel aga¢ 6grenme
yontemi kullanilmustir. Onceki aragtirmalarda (Viola, 2001) kullanilan temel agag yapisi ve
tek bir esik degeri ile basit siniflandirma, farkli Gzellikler arasindaki etkilesimi
kavrayamadig gibi biitiin bilgiyi de degerlendirememektedir. Ogrenme asamasinda derin bir
agag¢ yapist ve ikinci dereceden bir esikleme metodu kullanilarak bu sorun giderilmeye
calisilmigtir. Burada aga¢ diiglimiiniin ayrimi iglemi bir x Ozniteliginin karesel bir

fonksiyonunun esiklenmesi seklinde formiile edilmistir:
(ax?+bx+c) <t (3.4)
a,b,c sabit degerleri ifade ederken, t esik degerini vermektedir. Uygun katsayilarla
bu esikleme, t degerinin [01, 2] araliginda olup olmadigini kontrol etmektedir. Egitim

asamasinda Ogrenilen 61 ve 02 esik degerlerine gore, NPD 0Ozniteligi, ti¢ farkli yapiy:

O6grenmektedir:

0<f< — <1 (3.5)

Eger x pikseli y pikselinden daha karanlik ise (sekil 3.11 f1) 1. Formiil X pikseli y
pikselinden daha parlak oldugunda ise (sekil 3.11 f2) 2. Formiil uygulanir.
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Sekil 3.11 13,14 ‘te gortildiigii gibi x pikseli ile y pikseli arasinda kenar bolgeleri veya
karsith olmasina ragmen kutuplagsma belli olmayabilir. Bu yapilar 3. Formiil ile kuadratik

boélinme ile bulunabilir.

Sekil 3.11. NPD o6zelliklerinin derin kuadratik aga¢ yapisi ile birlestirilmesi (Liao, 2016).

Karesel esikleme kullanilarak derinligi 8 olan bir aga¢ yapist kullanilmigtir.
Bu sayede, cesitli NPD oznitelikleri yiiziin i¢sel yapisini temsil etmek iizere optimal olarak
bir araya getirilmis olur. Aga¢ yapisina 6rnek Sekil 3.11°de verilmistir. Benzer bakig
acisindan cekilmis yliz imgelerinin agacin ayni yapraginda kiimelesmesini saglamasindan
dolay1, bu derin karesel aga¢ yapisinin poz farkliliklari altinda yiiz sezimi i¢in uygun oldugu

Ongorilmistiir.

Yazarlar, Liao’nun (2016) 6nerdigi bu yontemi AFLW yiiz veritabaninda egitmisler,
testleri ise FDDB, GENKI, ve CMU-MIT veritabanlari tizerinde gergeklestirmislerdir.

3.4. SVM Kullarak HOG Tabanh Yiiz Algillama

Bu boliimde, nesne bulmada sik kullanilan 6znitelikler olan Yonlii Gradyan
Histogramlar1 (HOG) ve popiiler bir siniflandirici olan Destek Vektor Makineleri (SVM)’ne
dayanan bir yliz sezimi yontemi betimlenmektedir. Yonli Gradyan Histogramlart yiiz
Ozniteliklerinin ¢ikartilmasinda kullanilmis ve bu oOznitelikler Destek Vektor Makineleri

yardimu ile siiflandirilmistir.
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3.4.1. Yonlii gradyan histogram (HOG)

HOG o0zniteliklerinin ¢ikiralmasi i¢in imge, hiicre olarak adlandirilan dikdortgen
bolgelere ayrilir (Dalal, 2005; Kadota, 2009). Her bir bodlgenin icerdigi yonlii imge
gradyanlarmin histogrami hesaplanir. Imge gradyanlar1 piksellerin yeginlik degerleri
arasindaki yerel farklar hesaplanarak bulunur. HOG 6zniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in asagidaki

adimlar izlenir:

1) Imge yeginlik degerleri kullanilarak gradyan biiyiiklerinin ve ydnlerinin belirlenmesi
2) Her bir hiicre igin gradyan yonelimlerinin histograminin hesaplanmasi

3) Histogramlarin bloklandirilarak normalizasyon uygulanmasi

4) Hiicrelere ait histogramlarin ardarda eklenmesiyle Oznitelik vektoriiniin

olusturulmasi

Gradyan hesaplamasinda imge lizerindeki her bir pikselin yeginlik degerlerinin yatay
ve dikey yonlerdeki degisimi kullanilir baz alinir. Bu degisimler gradyanin iki boyutlu veri
tizerindeki yatay f, (x,y) ve dikey f(x,y) yonlerdeki degerlerini verir. I(x,y) ifadesini (x,y)
noktasindaki yeginlik degeri olarak kabul edersek yatay ve dikey gradyan degerleri asagidaki
sekilde ifade edilir.

fX (X:Y) :I(X+19 Y)'I(X'la Y)
fy(XJY) :I(Xs y+1)'I(X9 Y'l)

(3.6)

Buradan gradyan degeri (biiylikliigii) m(x,y) ve yonelimini (agisin1) 6(X,y) hesaplayabiliriz.

my) = / )% + £, (x,)?

f(x,y)
f,(x,y)

0(x,y) = arctan (3.7)
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Bulunan gradyan yonelimlerinin histogrami gradyan biiyiikliikleri ile agirliklandirilarak
cikarilir. Sekil 3.12°de 360 derecenin 9 bolgeye nicemlenmesiyle elde edilmis histogram

¢ikarimina 6rnek verilmistir.

s - 1 . ‘| #1e . " g Td s
AORL EEEN ROFRL LEE P Histogram Einleri
- Nyl & 4 . + 471 4
Ny R Y
- o . .. .
E 3 e 2 d ————
- 'f' - . “"\..
’ ’
. \‘ob"'. SR NSy ¥ d *
T BT DY R
= B N, 7 *REassaly, * 7
2 /7 SR,/
. . . » » .
e .
J A 4 I & - L -
N =
! . ! -
. I LA e § .
b e wl = = F ¢ e =
y  * /‘o., s S L™ ' R
RSl S VAL LIRS 1] & VAL
o w e s B ’ k

Sekil 3.12. Gradyan yonelimleri ve bir hiicreye ait histogramin gdsterimi.

3.4.2 Destek vektor makineleri (SVM)

Destek vektor makineleri, iki smifa ait Oznitelik vektorlerinin  dogrusal
smiflandirilmasi igin gelistirilmistir (Vapnik, 1995, 2013). Amag, iki siniftan gelen verilerin
dogrusal bir karar fonksiyonu ile birbirinden ayrilmasidir. Destek vektor makineleri, ¢ok
smnifli problemlere ve dogrusal olarak ayrilmayan Ozniteliklere de uygulanmak {izere

gelistirilmistir.

Iki sinifi 6znitelik uzayinda birbirinden ayirabilecek c¢ok sayida hiperdiizlem
bulunabilir (sekil 3.13). Ancak SVM siiflandirici, iki sinifi, destek vektorleri arasindaki

marj1 maksimize edecek sekilde ayiran bir hiperdiizlem bulmak tizere egitilir (Sekil 3.14).
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O Al \
(@) ' Optimum

Hiper-Duzlem

(a) (b)

Sekil 3.13. a) iki sinifl1 verileri ayiran hiperdiizlemler b) Optimum hiperdiizlem.

Destek Vektorleri

0O O O Y Optimum Hiper-Diizlem
w-x+b=0

<V

Sekil 3.14. Dogrusal veriler i¢in optimum hiperdiizlem olusumu.

Optimum hiperdiizlem asagidaki ifadeler ile formiiliize edilir.

y; = +1 igin, w.x;+b > +1
(3.8)
y, = -1 igin, w.x;+b <-1

Burada x Oznitelik vektoriinii, y € {-1,+1} smuf etiketini, w agirlik vektoriinii ve

b egilim degerini ifade etmektedir (Osuna, 1998).



20

4. BULGULAR VE TARTISMA

Yiiz bulma yontemlerin kiyaslanmasi ve performanslarinin degerlendirilmesi
oldukg¢a 6nemli bir problemdir [1]. Bu tezdeki amacimiz, i¢ ortamlarda Kinect algilayicisinin
renkli kamerasiyla cekilmis diisiik ¢Ozilintirliikli RGB imgelerinden, farkli pozlarda,
kapatmalarda ve 1siklandirma kosullar1 altindaki insan yiizlerinin bulunmasinda, giincel

yontemlerin basariminin degerlendirilmesidir.

Bu tezde agik kaynak koduna sahip 4 farkli giincel yontem degerlendirmeye
alinmustir. Burada dogru bir degerlendirme yapabilmek i¢in veritabanin her yontem i¢in sabit
olmasi1 gerekmektedir. Tezin bu boliimiinde, 6ncelikle veritabanindan ve kullanilan bagarim

oOl¢iitlerinden bahsedilecektir. Ardindan sirasi ile yontemlerin basarimlar: verilecektir.

4.1. Veritabani

Uygulamalarin test asamasinda kullanilmak iizere 300 farkli renkli imge Kinect
cthaz1 vasitasi ile elde edilmistir. Goriintli se¢iminde 6zellikle farkli pozisyonlardaki insan
gorlntiilerinin alinmasina 6zen gosterilmistir. Biitiin imgelerde insanlar bulunmaktadir;
ancak imgedeki insanlarin yiizleri goriiniir olmayabilir (arkas1 doniik insanlar, kapatma).
Yiiz bolgesinin goriinlir oldugu yerler elle dikdortgen igine alinarak yer gercekligi
olusturulmustur. 300 imgede toplam 489 goriiniir yiiz bolgesi isaretlenmistir. Goriintiilerde
farkli pozlar, farkli aydinlatma diizeyleri ve farkli insanlar bulunmaktadir. Veritabanindaki

imgelere ornekler Sekil 4.1°de verilmigtir.



Sekil 4.1. Veritabanindan 6rnek imgeler.

4.2. Basan Olgiitleri

Birgok farkli basarim degerlendirme metodu olsa da her metot i¢in ortak olan yiiz
bulma yontemlerinin iki tiir hatasi kullanilir: Bunlar yanlis negatif ve yanlis pozitif

hatalaridir. Bu hatalara ek olarak dogru pozitif oran1 da hesaplanir.

Yanhs negatif (false negative); imgedeki bir yiiziin yontem tarafindan bulunamadigi,
kacirildig: hata seklidir.

Yanhs pozitif (false positive); Yiiz olmayan bir bolgede yontemin yliz buldugu hata
seklidir.

Dogru pozitif (true pozitive); imgedeki bir yiiziin yontem tarafindan dogru bir sekilde

bulunmasidir.
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Yanlis negatif hata sayis1 (YN), yontemin kagirdig1 yiiz sayisi, Yanlis Pozitif hata
sayist (YP), yontemin yiiz olmayan yerde buldugu yiizlerin sayisi ve Dogru Pozitif sayisi

(DP) yontemin dogru yerde buldugu yiizlerin sayis1 olarak tanimlanabilir.

Performans degerlendirmesinde basar1 6lgiitleri olarak, Hassasiyet (Precision) ve
Geri Cagirma (Recall) degerleri kullanilmistir. Hassasiyet ve geri ¢agirma degerleri su

sekilde hesaplanir:

Hassasiyet = Dogru Tahmin Sayisi / (Dogru Tahmin Sayisi + Yanlig Tahmin Sayisi)
= DP/ (DP+YP)

Geri Cagirma = Dogru Tahmin Sayis1/ Toplam Yiiz Sayisi
=DP/(DP+YN)

4.3. Yontemlerin Uygulanmasi

Yukarida bahsedilen 300 adet imge ayr1 ayr1 4 fakli yonteme giris verisi olarak
kullanilmigtir. Test islemi sonucu elde edilen kusatan kutular ve yontemlerin parametreleri
kayit altina alinmis ve sonuclar degerlendirilmistir. Yanlis negatif, yanlis pozitif ve dogru

pozitif sayilar1 bulunarak hassasiyet ile geri ¢agirma hesaplanmustir.

Dogurluk oranlarinin tespiti maksadiyla test goriintiilerinde yer alan toplam 489 yiiz
bolgesinin herbirinin yer gercekligi (ground truth), elle kusatan kutular1 belirlenerek elde
edilmistir. Bu ger¢ek kusatan kutular, yiiz sezimi yontemleri ile elde edilen kusatan kutular
ile kryaslanmistir. Gergek kusatan kutu ile bulunan kusatan kutunun %350 {izerinde Grtiismesi
durumu dogru yiiz tespiti olarak kabul edilmistir ve dogru pozitif olarak adlandirilmistir.
Ortiisme oran1 iki dikddrtgenin kesisimlerinin birlesimlerine oran1 olarak hesaplanmaktadir.
%50 oranin altina kalan veya hi¢ ortiismeyen sonuglar yanlis olarak degerlendirilmis ve
yanlis pozitif degerine atanmustir. Ornek imgelerde (Bkz.Sekil 4.1) yontemin buldugu yiiz
sar1 kutucuk ve yer gergekligi siyah kutucuk ile gosterilmektedir. Sekil 4.2 (a)’da dogru
pozitife, Sekil 4.2 (b)’de ise yanlis negatif ve yanlis pozitife 6rnek verilmistir.
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(a)

Sekil 4.2. Yiiz bulma islemi sonucu: a) Dogru bir sekilde tespit edilen yiiz goriintiisi,

b) Hatali tespit edilen ve kagirilan yiiz goriintiisii.

4.3.1. Viola&Jones algoritmasi

(b)

Viola&Jones Algoritmasi ile elde edilen sonuglar Cizelge 4.1°de verilmistir.

Tabloda, birlestirme esigi, birbirine yakin olarak bulunan kusatan kutular1 tek bir kutuda

birlestirmeye karar vermek i¢in kullanilan esik degerini vermektedir.

Cizelge 4.1. Viola&Jones algoritmasi ile elde edilen sonuglar.

Birlestirme esigi DPsayist | YPsayisi | Kagirma | Hassasiyet | Geri ¢cagirma
0 288 7755 201 0.0358 0.5890
1 275 1571 214 0.1490 0.5624
2 270 214 219 0.5579 0.5521
3 256 71 233 0.7829 0.5235
4 244 28 245 0.8971 0.4990
5 235 18 254 0.9289 0.4806
6 225 10 264 0.9574 0.4601
7 220 5 269 0.9778 0.4499
8 210 4 279 0.9813 0.4294
9 203 3 286 0.9854 0.4151
10 194 3 295 0.9848 0.3967




24

Sekil 4.3’te ise Viola&Jones algoritmasinin 6érnek resimler iizerinde verdigi sonuglar
gosterilmektedir. Sar1  kutucuklar algoritmanin yiiz olarak isaretledigi bolgeleri

gostermektedir.

Sekil 4.3. V&J Algoritmasinin sonuglarina 6rnekler.

Viola&Jones Algoritmasi yiiz bulmada 6zellikle 6nyiiz algilama galismalarinda gok
etkili bir yontemdir. Imgedeki yiizlerin boyutlarindan az etkilenmektedir. Ancak profilden
cekilen yiizlerde ya da yliziin diizlemsel olarak dondiigli durumlarda basarisiz olmaktadir.

Veritabani lizerindeki geri ¢agirma orani yiizde 60°1n lizerine ¢ikamamaktadir.
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4.3.2. Poz tahmin etme, yiiz nirengi noktalarim bulma

Poz Tahmini, Nirengi Noktalarmin Tespiti Ile Yiiz Bulma yonteminin sonuglari
Cizelge 4.2°de verilmistir. Esik degeri, test edilen yiiz bolgesinin modelle uyumlulugunun
Olciisiinii vermektedir. Esik degeri kiigiildiiglinde dogru kabuller artmakta, bununla birlikte
yanlis kabul orani ylikselmektedir. Bu yontem daha ¢ok 80x80 boyutlarindan daha yiiksek
ebatlara sahip yiiz bélgesinin tespiti i¢in kullanildigindan, veritabanimizdaki imge
¢Oziinlirliiglinde yiiksek sonuglar vermemistir. Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’te, sirasiyla, imge
boyutlarinin 2 ve 3 katma ¢ikarilmasi sonucu elde edilmis sonuglar verilmistir. Imge

boyutunun artirilmasi, sonuglarin iyilesmesini saglamistir. Ancak yanlis kabul orani da

yiikselmistir.
Cizelge 4.2. Orijinal imge boyutlarinda elde edilen sonuglar.
Birlestirme esigi | DP sayisi YP sayisi Kacirma Hassasiyet | Geri ¢agirma
-0.65 21 6 468 0.7778 0.0429
-0.7 23 8 466 0.7419 0.047
-0.8 38 29 451 0.5672 0.0777

Cizelge 4.3. Imge boyutlarinin iki katina ¢ikarildigi durumda elde edilen sonuglar.

Birlestirme esigi | DP sayis1 YP sayisi Kacirma Hassasiyet | Geri ¢agirma
-0.65 221 64 268 0.7754 0.4519
-0.7 237 112 252 0.6791 0.4847
-0.8 281 470 208 0.3741 0.5746

Cizelge 4.4. Imge boyutlarinin ii¢ katina ¢ikarildigi durumda elde edilen sonuglar.

Birlestirme esigi DP sayis1 | YP sayis1 | Kacirma | Hassasiyet | Geri ¢agirma
-0.65 237 402 252 0.3708 0.4846
-0.7 245 924 244 0.2096 0.501
-0.8 271 3754 218 0.0673 0.5542

Sekil 4.4’te poz tahmini, nirengi noktalariin tespiti ile yiiz bulma metodunun drnek

resimler tizerinde verdigi sonuglar gosterilmektedir.



Sekil 4.4. Nirengi noktalarini bulma yontemi ile tespit edilen yiizler.

4.3.3. Hizh ve dogru kisitlanmamus yiiz sezimi

Hizli ve dogru kisitlanmamig yiiz Sezimi yoOntemi ile elde edilen sonuglar
Cizelge 4.5’te verilmistir. Tabloda, birlestirme esigi, birbirine yakin olarak bulunan kusatan
kutular1 tek bir kutuda birlestirmeye karar vermek icin kullanilan esik degerini vermektedir.
Bu yontem, siirlandirilmamais yiizleri cok hizli ve etkin bir sekilde, hedef yiiz boyutlarinda
herhangi bir sinirlama da olmaksizin bulabilmektedir. Hiz ve dogruluk olarak diger

uygulamalara nazaran daha 1yi olmasina karsin yanlis bulma orani biraz ytiksektir.
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Cizelge 4.5. Hizl1 ve dogru kisitlanmamis yiiz Sezimi yontemi ile elde edilen sonuglar.

Birlestirme Esigi DP sayis1 | YP sayis1 | Kacirma | Hassasiyet | Geri ¢agirma

0 63 209 426 0.2316 0.1288
0.2 248 382 241 0.3937 0.5072
0.4 245 399 244 0.3804 0.501
0.5 245 405 244 0.3769 0.501
0.6 243 421 246 0.366 0.4969
0.8 238 471 251 0.3357 0.4867

1 275 1718 214 0.1635 0.5624

Sekil 4.5’te kisitlanmamis yiiz sezimi yonteminin 6rnek resimler iizerinde verdigi

sonuclar gosterilmektedir.

Sekil 4.5. Kisitlanmamus yiiz sezimi ile tespit edilen yiizler.
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4.3.4. SVM kullarak HOG tabanlh yiiz algilama

SVM Kullarak HOG Tabanli Yiiz Algilama ile elde edilen sonuglar Cizelge 4.6’da
verilmistir. Bu yontem kiigiik ve sabit ebatlardaki (24x32) yiizler i¢in tasarlanmis, oldukca
yavastir. Cok yiizlii resimlerde isevselligini yitirmektedir. Dogruluk orani diisiik hata orani

fazladir. Zor test verilerinde basarisizdir.

Cizelge 4.6. SVM kullanilarak HOG tabanli yiliz bulma ile elde edilen sonuglar.

DP sayisi YP sayisi Ka¢irma Hassasiyet Geri cagirma
38 262 451 0,1266 0,0777

Sekil 4.6’da HOG algoritmasinin 6rnek resimler iizerinde verdigi sonuglar

gosterilmektedir.

Sekil 4.6. HOG algoritmasi ile tespit edilen yiizler.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada dort giincel yiiz sezimi yonteminin zor bir veritabani iizerindeki
basarimlar1 karsilastirilmistir. Veritabanindaki imgelerdeki yiizler, 1siklandirma farkliliklart
ve kapatma gibi pekcok zorluk barmdirmaktadir. insanlarin ve yiizlerinin pozlar iizerinde
higbir kisit bulunmamaktadir. Sahneler karmasik bir yapiya sahiptir. Bu sebeple, bu tezde

karsilastirilan algoritmalar sinirli basarima ulasabilmislerdir.

Viola&Jones Algoritmasi, yiiz sezimi problemi i¢in ¢ok yaygin olarak kullanilan
bir yontemdir. Oznitelik ¢ikariminda kullanilan Haar benzeri filtrelerin boyutlarmin
degiskenlik arz etmesinden dolay1 imgedeki ylizlerin boyutlarindan ve ¢dziintirliikklerinden
cok az etkilenmektedir. Igerisinde barindirdig1 integral imge 6zelligi ve kaskad smiflandiric

sayesinde ¢ok hizli sonug veren bir yontemdir.

Ancak Viola&Jones algoritmasinin basari orani yiizlin diizlemsel olarak dondiigi
durumlarda diistiktiir. Viola&Jones Algoritmasi tek bir esik degeri ile basit siniflandirma
islemi yapmasindan dolay1 farkli 6zellikler arasindaki etkilesimi kavrayamamakta ve biitiin
bilgiyi birarada degerlendirememektedir. Bu yiizden zor profil resimlerinde yiiz bulmada
istenilen seviyede degildir. Ogrenme asamasinda ikinci dereceden bir esikleme metodu
kullanilarak, basit esikleme metodunun eksik kaldig1 dogrusal olmayan durumlarda da yiiz
bulmadaki etkinlik artirilabilecegi gibi, 6zellikler arasindaki etkilesimi de kullanan derin bir
agac yapist benzeri bir siniflandict ile de desteklenmesi halinde yeterli basari oranini
saglayabilecegi ongoriilerek hizli ve dogru kisitlanmamis yiiz sezimi yontemi gelistirilmistir.

Bu yontemle ilgili degerlendirme asagida verilmektedir.

Hizh ve dogru kisitlanmamis yiiz sezimi yontemi sinirlandirilmamais yiizleri ¢ok
hizli ve etkin bir sekilde, hedef yliz boyutlarinda herhangi bir siirlama da olmaksizin
bulabilmeye yonelik olarak gelistirilmistir. NPD 6zellikleri iki piksel degeri iizerinden hesap
yaptig1 icin diger Haar benzeri 6zelliklere kiyasla daha giirbiiz bir yapiya sahiptir ve yiiz
bulmada tikanmalara, aydinlatma farkliliklarina kars1 daha giicliidiir. Ayn1 zamanda diisiik

¢Oziinirliklii resimlerde de etkilidir.
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Ogrenme asamasinda derin bir aga¢ yapisi ve ikinci dereceden bir esikleme metodu
kullanilarak, temel agac yapisi ve tek bir esik degeri ile basit simiflandirmanin
saglayamadigi, farkli 6zellikler arasindaki etkilesim kavranmakta ve bilgi biitlinsel olarak

degerlendirebilmektedir.

Hiz ve dogruluk olarak diger uygulamalara kiyasla daha iyi olmasina karsin yanlis
bulma oran1 yliksektir. NPD 6zniteliklerinin yapisi, karmasik arka plana sahip imgelerdeki

yiiz disindaki detayli yapilar yiiz olarak tanimasina neden olmaktadir.

Poz Tahmini, Nirengi Noktalarimin Tespiti ile Yiiz Bulma Yéntemi,
Onyiizlerde oldugu gibi profil yiizlerde de basar1 saglamaktadir. Ancak, 80x80 piksel
boyutlarindan daha yiiksek ebatlara sahip yiiz bolgesinin tespiti i¢in tasarlandigindan,
imgedeki yiizlerin boyutlarindan etkilenmektedir. Test verilerindeki imge boyutunun
artirtlmasi, sonuglarin iyilesmesini saglamistir. Diger uygulamalara kiyasla profil
resimlerinde daha iyi bir basar1 orani yakalamasina karsin olduk¢a yavas calisan bir

yontemdir.

Bu yontemde, farkli pozlar i¢in nirengi noktalarinin yerel 6zelliklerini ve uzamsal
iliskilerini kodlayan farkli modeller olusturulmustur. Ayrica karma aga¢ modeli ile herbir
yiiz nirengi noktasi i¢in parca modeller olusturularak, genel bir yiiz modeli elde edilmistir.
Karma aga¢ yapisindan dolayr farkli pozlarn ve elastik deformasyonlari
modelleyebilmektedir. Zorlu profil resimlerinin agirlikta oldugu, elastik deformasyonlarin
cogunlukla yer aldig1 imgelerde nirengi noktalarin1 bulmak, poz tahmin etmek ve yiiz
bolgesini belirlemek i¢in elverisli bir yontem olarak kullanilabilir. Ancak, yiiz nirengi
noktalarinin betimlenebilmesi i¢in yiiksek ¢oziiniirliiklii girdi imgelerine ihtiya¢ duymakta

ve ¢ok sayida aga¢ yapisini degerlendirdigi i¢in yavas ¢alismaktadir.

Bu tez kapsaminda kullanilan SVM Kullarak HOG Tabanh Yiiz Algilama
kodlar, kiiciik ve sabit ebatlardaki (24x32) yiizler i¢in tasarlanmistir ve olduke¢a yavas
caligmaktadir. Cok yiizlii resimlerde isevselligini yitirmektedir. Dogruluk orani diisiik hata

orani fazladir. Zor test verilerinde basar1 saglayamamastir.
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Yapilan testler sonucunda, elde edilen Hassasiyet ve Geri Cagirma degerlerinin

grafigi Sekil 5.1°de verilmistir.

1 T T T T 06

Hassasiyet
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Geri Cagirma
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Metotlar Metotlar
(@) (b)
Sekil 5.1. Sonug degerlerin grafik gosterimi: a) Hassasiyet, b) Geri ¢agirma.
Metotlar:
1. Viola&Jones Algoritmasi

2 Poz Tahmin Etme, Yiiz Nirengi Noktalarin1 Bulma
3. Hizli Ve Dogru Kisitlanmamis Yiiz Sezimi
4 SVM Kullarak HOG Tabanl Yiiz Algilama

Bu tezde, karsilastirilan dort gilincel yontem igerisinde, en etkili olan ydntemin
Viola&Jones Algoritmasi oldugu sonucuna varilmistir. Fakat onyiiz resimlerdeki basarisini,
diizlem i¢i donmeye ugramis yiiz pozlart i¢in saglayamamistir. Yiiz bulma yontemleri
lizerinde yogun olarak calisilmis olsa da, zorlu imgelerde ve zorlu pozlar i¢in de hizli bir

sekilde yiiksek basar1 orani saglamaya yonelik yontemler gelistirilmesi hala agik bir caligma

alanidir.
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