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OZET

Yiiz sezimi, verilen herhangi bir imge igerisinde yiiz bulunup bulunmadigina karar
vermek, eger varsa yiiziin pozisyonunu ve kapladigi bolgeyi belirlemektir. Bu tezde iki
farkl1 Oznitelik ¢ikarma yoOntemi birlestirilmis ve ti¢ farkli ardisil siiflandiricilar
kullanilarak sag ve sol profil yiiz sezimi algoritmasi tasarlanmistir. Tez kapsaminda profil
yiiz sezme sistemini egitmek i¢in internet iizerinden toplanan giinliik hayattan ¢ekilmis
imgeler kullanilmis, bu imgelerde bulunan sag ve sol profil yiizlerine ait 6znitelikler Yerel
Ikili Oriintiiler (YIO) ve Yénlii Gradyan Histogramlar1 (YGH) betimleme teknikleri
yardimiyla ayri1 ayr1 ¢ikarilarak 6znitelik vektorleri elde edilmis, elde edilen bu 6znitelikler
vektorleri birlestirilerek tek bir 6znitelik vektorii (YIO+YGH) olusturulmustur. Calismada
imgelere ait Ozniteliklerin ¢ikarilmasindan sonra imgelerdeki yiizlerin konumlarini
belirlemede kayan penceler yonteminden yararlanilmis, ardisil siiflandirici olarak ise
sirastyla Dogrusal Destek Vektor Makineleri (DDVM), Dogrusal Hiper Kiire ve Dogrusal
Olmayan Hiper Kiire kullanilmistir. Tasarlanan yiiz sezimi algoritmasinin basarimini
6lemek i¢cin PASCAL VOC metrigi ve Precision-Recall egrilerinden elde edilen ortalama
kesinlik skorlarindan yararlanilmistir. Yapilan deneysel calismalarda internet {izerinden
toplanan egitim setinde kullanilmayan giinliik hayattan ¢ekilmis rastgele imgeler tizerinde
algoritma test edilmis OPENCYV ile birlikte gelen Viola&Jones tarafindan Onerilen ardisil

siniflandiricidan ¢ok daha 1yi sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal Destek Vektor Makineleri, Dogrusal Hiper-Kiire,
Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire, Ardisil Siniflandiricilar, Profil Yiiz sezimi
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SUMMARY

Face detection is to decide if there is a face in any given image and to determine the
position of the face and the area it covers. In this thesis, profile face detection is designed
by combining two different feature extracting methods and using a cascade of three
different classifiers. Within the scope of thesis, images collected over the internet are used
to train the face detection system. The features of right and left profile faces in these
images are extracted by using Local Binary Pattern (LBP) and Histogram of Oriented
(HOG) methods. Then, these feature vectors are combined to create a single feature vector
(LBP+HOG). After creating combined feature vector, the sliding window method is used
to determine the positions of the profile faces in the images. To classify the images Linear
Support Machine (LSVM), Linear Hypersphere (LHS) and Nonlinear Hypersphere (NHS)
methods are used respectively in a cascade structure. To measure the performance of the
designed face detection algorithm, the PASCAL VOC metric and Precision-Recall curves
are used. The experimental studies have shown that the proposed algorithm gives much
better results than Viola & Jones profile face detector, which comes with OPENCV, on test

images that are not used in our training set collected over the internet.

Keywords: Linear Support Vector Machine (LSVM), Linear Hypersphere (LHS),
Nonlinear Hypersphere (NHS), Cascade classifiers, Profile face detection



viii

TESEKKUR

Caligmalarim boyunca farkli bakis agilar1 ve bilimsel katkilariyla beni aydinlatan, yakin
ilgi ve yardimlarim1 esirgemeyen ve bu giinlere gelmemde en biiyiik katki sahibi saymn

hocam Dog. Dr. Hakan CEVIKALPe tesekkiirii bir borg bilirim.

Tez ¢alismama ait tlim siiregte bir an bile destek ve yardimlarini esirgemeyen ve her zaman
beni motive ederek giristigim tiim ¢aligmalarimin basariyla iistesinden gelmemi saglayan

sevgili esim Canset KOCER BAYKARAya en derin tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica; calismalarim siiresince sabrini, sevgisini ve destegini esirgemeyerek beni daima

destekleyen annem ve babama igtenlikle tesekkiir ederim.



ICINDEKILER
Sayfa
[0 Y/ D OO SPR TP vi
SUMMARY ettt b e Rt e e r e n e vii
TESEKKUR .......oooioeeeeee ettt ettt ettt ettt tasesane viii
ICINDEKILER ...........oooiiiiiiieceeeeeseee oottt sttt ne st ix
SEKILLER DIZINI........cooiiiiiiiiieeeecee e Xi
CIZELGELER DIZINI........oooooioioeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeteeetete ettt xiii
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINI.........ccccooiiniiiiiieeenn, XV
LGIRIS VE AMAGC ..ottt ettt n st ne st n st anen e 1
2.LITERATUR ARASTIRMASI ........cooviiiiiiiiiiteeiiesssess s senes s st senes s s ssnsaesenees 3
2.1 Genel YUz SeZME SIStEMICTT ....cuviiiiiiiiiiieiie ettt 3
2.1.1 Genel yiiz sezme sisteminin temel birimleri .........ccocvvveiiiiiniiiii s 3
2.1.2 Yz sezme sistemlerini zorlastiran faktorler ..........cccooeviiiiiiniiiiii i 6
2.2. Literatlirdeki YUz Sezme YONtemMICTL ........cccueiiueriiiiiieiieiiie et 7
3. MATERYAL VE YONTEM .......cccooiiiiiieiieeeieee et enes st 14
3.1 Veri Tabant OluSturulmast.........ccuviiiiiiiiiiiiiiiie i sieeesiee e 16
3.1.1 EZItIM VIl tADANT ...ocuviiiiiiieeiic et 16
3.1.2 TSt VEIT tADANT ...ttt 20
3.2 Imge Betimleme (Oznitelik CIKATIMI) ........cvviviveieiiircieieteieeeere e 21
3.2.1 Yerel Ikili Oriintiiler (YIO) ..ccvovoiicecieieiceeccee e 21
3.2.2 Yonlii Gradyan Histogramlart (YGH).......ccocoviiiiiiiiiic 24
3.3 SINUlANAIIMA ..ot e 25
3.3.1 Destek Vektor Makineleri (DVM) ......coooiiiiiiiic e 25
3.3.2 Dogrusal Hiper-Kiire siniflandiriCis.........ccoovvviiiiiiiiiiiiiiicicc 35
3.3.3 Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire stniflandiricist ........ccocvveiiiiiiiiiiciiiiciec 38
4. BULGULAR VE TARTISMA ..ottt 40
4.1 Sag Profil Yiiz Sezme Test SONUCIArT........ccccoviiiiiiiiici e 44
4.2 Sol Profil Yiiz Sezme Test SONUGIATT .....ccvvveiiiiiiiii i 50
4.3 Viola&Jones Profil Yiiz Sezme Test Sonuglart.........ccccvvvvveiiieeiiiie e 55
4.4 Profil Yiiz Sezme Yontemlerinin Kargilagtirtlmast ..........cccovveiiiiiiiiniiiic e, 58

5.SONUC VE ONERILER ..........c.cociiiiiceeee et 59



ICINDEKILER (devam)
KAYNAKLAR DIZINI ..ottt nnee s 60
EK ACIKLAMALAR .....oooiiiii ettt sttt ae e i 64
Ek Aciklama-A: Yerel Ikili Oriintiiler (YIO) Matlab Kodlari.........cocooeveveveveverererereennnne, 65
Ek Aciklama-B: Yonlii Gradyan Histogramlar1 (YGH) Matlab Kodlari ...........cccccuee.. 68
Ek Agiklama-C: (YIO+YGH) Matlab KOdIart .........c.ccoeueveviveeceeeieisceeecie e 71

Ek Agiklama-D: Siniflandirma Egitimi I¢in Kullanilan Matlab Kodlart ....................... 72



Xi

SEKILLER DIiZiNi
Sekil Sayfa
2.1. Glinliimiiz yliz tanima sistemleri uygulamalar1 basamaklart.............cccooeviniiniciiiinnn, 3
2.2. Genel yiiz sezme sisteminin temel DIrimIEri........c.cccoooviieiiiii i 3
2.3, SINIT LESPILT OTTICET +ovvvveiviiieiiee st stee ettt st e st e et sbb e be e e sbeeesbeeeanbee e 4
2.4. Aydinlatma normalleStirmesi OTNEGT ......covvevirviiieiiiieii e 4
2.5. Histogram €$itleme GINEGi.......cccvviveeriiiiiiieiiiee e 5
2.6. Medyan filtreleme OTNEGT ......vvveiiiiiiiiiiiiie it nbee e 5
2.7. YUZ SEZME YONTEMICTT ...vvivviriiieieiie ittt sttt sttt 7
3.1. Calismada kullanilan yonteme ait sematik GOStEIiM ......c.cevveviviriiriiiiesie e 14
3.2. Calisma kapsaminda kullanilan ardisil siniflandiriCr..........coevviiiiiiiniiiiiic e 15
3.3. Annotation tool Programi arayliZil............ceeeiveereeriiierieieesie e 16
3.4. Veri tabaninda kullanilan imgelerin olusturulmast ...........cccceviviiiiiiiiiin, 17
3.5. Egitim veri tabanindaki pozitif imgelerden SrnekIer............ccoovviiiiiiiiiniiiiciiic 19
3.6. Test veri tabani i¢in web ortamindan toplanan resimlerden drnekler ...............cc.coe.e. 20
3.7. Test veri tabanindaki pozitif imgelerden drnekler ve saklanan koordinatlari .............. 21
3.8. Cesitli dairesel YIO P,R OPEratSIleri......cceviveveveeireieieeeieieieeieee ettt 22
3.9. YIO operatériiniin elde edilmesi ve bitlerin agirlik katsay1lart ..............cccoeeevrieverenens 23
3.10. YIO histogramimnin elde edilmesi.........cccvvvrverirriirirerereiieieree e, 23
3.11. YGH algoritma uygulama SEKIi..........cccuriviiiiiiiiiiiciiseese e 24
3.12. Iki stmiflh bir veri setini ikiye ayiran 6rnek dogrular (Ogiidiicii, 2007) .........cccvvneen 27
3.13. Farkli siniflar arasindaki uzaklig1 en iyi ayiran diizlem: B1 (Ogiidiicii, 2007)......... 28
3.14. Dogrusal ayrilabilen iki sinifl1 veri setlerinin genel gosterimi (Ogiidiicii, 2007)....... 29
3.15. Verilerin dogrusal ayrilamamasi durumunun genel gosterimi (Ogiidiicii, 2007)....... 31

3.16. Dogrusal Hiper-Kiire siniflandiricist anlatimi (Chen vd.,2011)......ccccoovviivinnieninnnn. 35



xii

SEKILLER DIiZiNi (devam)

Sekil Sayfa
4. 1. Maksimum olmayani1 bastirma uygulanmamis yiiz sezme algoritmasi ¢iktilart.......... 41
4. 2. Sag ve sol profil yiiz sezme sistemi tarafindan basari ile bulunan 6rnekler................ 42
4. 3. Sag ve sol profil yiiz sezme sistemi tarafindan hatali bulunan 6rnekler .................... 43
4. 4. Sag profil test 1-7 Precision-Recall Egrileri grafigi.........cccoovviiiieniiniiniiiinicieene, 48
4. 5. Ayni 6rnek tlizerindeki sag profil test 1-7 ¢1ktilart.........cccoevvvvviiiiiiiiiiiisec e 49
4. 6. Sol profil test 2-4-7 Precision-Recall Egrileri grafigi ........ccccoevvvieviveiesiiiienesienn, 54
4. 7. Aym Ornek iizerindeki sol profil test 1-7 ¢1kt1lart ........ccccevveiiiiiiiicieeee 55
4. 8. Viola&Jones Precision-Recall EGrileri grafigi..........ccoovvvriiieiiiieieniieicscseseeenns 56

4. 9. Viola&lJones profil yliz sezme test CIKEIAr.........ccooveiiiiiiiiiiiiec e 57



Xiii

CIZELGELER DiZiNi
Cizelge Sayfa
4.1. Kanisiklik -hata matrisi (confusion-error matrix) (Ogiidiicii, 2007)........ccevrrrrerrrnnnen. 40
4.2. Test 1 Sag profil yliz sezme kullanilan degerler...........cococvviiiniiiniiiieiiie e, 45
4.3. Test 1 sag profil yliz sezme test SONUCIATT .......ccivvviiiiiiiiiiiiiie e 45
4.4. Test 2 sag profil yiiz sezme kullanilan degerler ...........ccooovviiiiiiiiiiiiic 45
4.5. Test 2 sag profil yiiz sezme test SONUCIAIT .......ccvviviiiiiiiiiiici e 45
4.6. Test 3 sag profil yiiz sezme kullanilan degerler ..........ccocoevviiiiiiiiiiiiniie e 46
4.7. Test 3 sag profil yiiz sezme test SONUGLATT .......cccoeriiiiiiiiiiiii e 46
4.8. Test 4 sag profil yiiz sezme kullanilan degerler ...........ccoovviiiiiiiiiiiiiiiece 46
4.9. Test 4 sag profil yiiz sezme teSt SONUCIAIT .......ccviiviiieiiiiiiieieee e 46
4.10. Test 5 sag profil yiiz sezme kullanilan degerler .............ccooviiiiiiiiniie 46
4.11. Test 5 sag profil yiliz sezme test SONUCIATT .........oviuviiiiiiiieiiiiii e 47
4.12. Test 6 sag profil yliz sezme kullanilan degerler ..........coccoovveiiiiiiiiiiiiiicc 47
4.13. Test 6 sag profil yliz sezme test SONUGIATT ..........coeviiiiiiiiiieiiie e 47
4.14. Test 7 sag profil yliz sezme kullanilan degerler .............coocooiiiiiiiin s 47
4.15. Test 7 sag profil yiliz sezme test SONUCIATT ........ceviuviiiiiiieiiiii e 47
4.16. Sag profil yliz sezme test SONUGIATT .........coviiiiiiiiiiiii 48
4.17. Test 1 sol profil yliz sezme kullanilan degerler.............cccoovviiiiiiiiiiiiee 50
4.18. Test 1 sol profil yliz sezme test SONUGCIATT.........cccverieiiiiiiieiicc e 50
4.19. Test 2 sol profil yliz sezme kullanilan degerler...........cccovvviiiiiiiiiiiiii, 51
4.20. Test 2 sol profil yliz sezme test SONUGIATT..........cceeviiiiiiiiiiiii e 51
4.21. Test 3 sol profil yiiz sezme kullanilan degerler...........c.ccoovveiiiiiiiiiiiiiiciccce 51
4.22. Test 3 Sol profil yliz sezme test SONUGIATT .........ccveriiiiiiiiiieiiiic e 51
4.23. Test 4 sol profil yliz sezme kullanilan degerler...........cccovvviiiiiiiiiiiiii, 52
4.24. Test 4 sol profil yliz sezme test SONUGIATT..........cceviiiiiiiiiiiiii e, 52
4.25. Test 5 sol profil yiiz sezme kullanilan degerler...........coccoovveiiiiiiiiiiiiiicncc e 52
4.26. Test 5 sol profil yliz sezme test SONUGIATT.........cccverieiiiiiiieiiic e 52
4.27. Test 6 sol profil yiiz sezme kullanilan degerler.............cooviveiiiiiiniinicce 53
4.28. Test 6 sol profil yliz sezme test SONUGIATT.........ccceeiiiiiiiiiiiiii e 53

4.29. Test 7 sol profil yiiz sezme kullanilan degerler...........c.ccovveiiiiiiiiniiiiincsccc e 53



Xiv

CIZELGELER DIZIiNi (devam)

Cizelge Sayfa
4.30. Test 7 sol profil yliz sezme test SONUGIATT..........cceviiiiiiiiiciii e 53
4.31. Sol profil yiiz sezme test SONUGIATT ..........cooiiiiiiiiiiiciii e 54
4.32. Viola&Jones profil yiliz sezme test SONUGIATT .......cocvvveiiiiiiiiiiiiiiei e 56

4.33. Profil yiiz sezme yontemlerinin karsilastirtlmast .........ccccvvveiiiiniiiininie e 58



Kisaltmalar
BPNN
DVM
DDVM
FFNN
GIF
GPU
HOG
HSV
JPEG
LBP
LHS
LSVM
NHS
NN
PNG
RGB
SOM
SVM
TBA
TIFF
VOC
YCbCr
YGH
YIO
YUV

SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

Aciklama
Back Propagation Neural Network

Destek Vektor Makineleri

Dogrusal Destek Vektor Makineleri
Feed Forward Neural Network
Graphic Interchange Format
Graphic Processing Unit

Histogram of Oriented

Hue Saturation Value

Joint Photographic Expert Group
Local Binary Pattern

Linear Hypersphere-Dogrusal Hiper Kiire
Linear Support Vector Machines

Nonlinear Hypersphere-Dogrusal Olmayan Hiper Kiire

Neural Network

Portable Network Graphics
Red Green Blue

Self Organizing Map
Support Vector Machines
Temel Bilesenler Analizi
Tagged Image File Format

Visual Object Classes

Y: Luminance, Ch: Chroma Blue, Cr: Chroma Red

Yo6nlii Gradyan Histogramlari

Yerel ikili Oriintiiler

Y: Luminance, U: Chrominancel,V: Chrominance2

XV



1.GIRIS VE AMAC

Yiiz sezimi sayisal belirli bir imgede insan yiiziinin varligini, konumunu ve
6lcegini tespit etmek i¢in kullanilan bir bilgisayarli gorii uygulamasidir. Gelisen teknoloji
ile birlikte, askeri, ticari, adli, giivenlik ve robotik uygulama alanlarinda yiiz tanima
teknolojilerinin artmasiyla birlikte yiiz tanima sistemlerinin ilk asamasi olan yiiz sezimi
popiiller bir konu haline gelmistir. Giris kontrol sistemleri, kalabalik gozetim
otomasyonlari, multimedya haberlesmesi (yapay yiizlerin olusturulmasi) ve igerik tabanl
yiiz veri tabanlarinin yonetimi gibi bir¢ok uygulamada gelismis yiiz tanima teknolojilerinin
kullanilmasina ihtiya¢ duyulmus ve bu alanda gegtigimiz son 35 yil boyunca oldukg¢a fazla
sayida calisma ve arastirma yapilmistir. Son yillarda yapilan birgok onemli gelisme ve
calismaya ragmen yiiz tanima igin bilgisayar tabanli bir modelin olusturulmasi yiiz
bilgilerinin karmasik ve degisken olmalarindan 6tiirii oldukg¢a zor bir siirectir. Cogu yiiz
tanima uygulamalar1 ellerinde yeterince kaliteli ve normalize edilmis yiiz resimleri
olduklar1 varsayimi altinda calismaktadirlar. Bu durum yiliz tanima uygulamalarinin
bagarim diizeyinin yiiz Sezimi uygulamalarinin basarimina fazlasiyla bagimli oldugu

gercegini ortaya ¢ikarmaktadir.

Son yillarda 6zellikle iki yontem yiiz sezimi uygulamalarinda yiiksek basarimi ve
verimliligi ile 6n plana ¢ikmustir: Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Boosting
yaklasimini kullanan ardisil siniflandiricilar Viola&Jones (Viola ve Jones, 2004). Viola ve
Jones, yiiz sezme icin dalgacik doniislimiine benzer 6znitelikler ve AdaBoost teknigini
kullanarak ardisil bir siiflandirici dizayn etmistir. Bu siiflandiricinin 6n katmanlarindaki
basit smiflandiricilar, Son katmanlarda ise daha giiclii simiflandiricilar kullanilmistir.
Destek Vektor Makineleri de yiiz sezimi uygulamalarinda oldukga sik kullanilan iki sinifla

calisan basaril1 bir siniflandirict yontemidir.

Bu tez caligmasindaki amag, iki farkli 6znitelik ¢ikarma yonteminin birlestirilmesi
(Yerel Ikili Oriintiiler + Yonlii Gradyan Histogramlari) ve ii¢ farkli ardisil ikili ve tek
siifli siniflandirict kullanilmasiyla (Dogrusal Destek Vektor Makineleri + Dogrusal Hiper
Kire + Dogrusal Olmayan Hiper Kiire) 6zgiin bir profil yliz sezimi algoritmasi

tasarlayarak, soz konusu bu algoritmanin literatiirde en ¢ok bilinen yiiz sezme



algoritmalarindan biri olan Viola&Jones tarafindan oOnerilen AdaBoost tabanli ardisil
smiflandiricili profil yiiz sezme algoritmasi ile ayni sartlar altinda Matlab ortaminda
karsilastirilmas1 sonrasi elde edilen sonuglara gore daha iyi bir alternatif oldugunu

gostermektir.

Bu tez calismast 4 ayr1 bolimden olugmaktadir. Bunlar sirayla; Literatiir
Arastirmasi, Materyal ve Yontem, Bulgular ve Tartisma ve en son ise Sonuglar ve

Oneriler boliimleridir. Her boliimiin genel igerigi asagida belirtilmistir.

[k olarak, Literatiir Arastirma Béliimii’'nde yiiz sezimi sistemi genel tanimlari,
yiiz sezme sistemini etkileyen faktorler ve literatiirde yaygin olarak kullanilan yiiz sezimi

algoritmalari ele alinmistir.

Daha sonra, bu tez kapsaminda tasarlanan profil yiiz sezimi algoritmasini olugturan
kisimlarin detayli bilimsel agiklamalarima ve algoritmanin nasil olusturulduguna dair

detayli anlatima Materyal ve Yontem Boliimii’'nde yer verilmistir.

Bulgular ve Tartisma Boéliimii’'nde ise, tasarlanan yiiz sezimi algoritmasiyla
Matlab ortaminda elde edilen test sonuglar1 ve Viola&Jones tarafindan onerilen AdaBoost
tabanl ardisil siniflandiricili profil yiiz sezme algoritmasi ile bu tez kapsaminda tasarlanan
yiiz sezimi algoritmasinin Matlab ortaminda ayni sartlar altinda karsilastirilmas: sonrasi

elde edilen sonuglar yer almaktadir.

Son olarak, tezin son boliimiinii olusturan Sonugclar ve Oneriler Béliimii’nde bu
tez ¢alismasindan elde edilen sonuglardan bahsedilmistir. Onerilen yéntemin daha sonraki
calismalara yararli bilgiler saglamas1 ve gelistirilmesi i¢in Onerilerde bulunularak tez

tamamlanmaistir.



2.LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Genel Yiiz Sezme Sistemleri

Giliniimlizde gelisen teknolojiyle birlikte gelistirilen yiliz tanima sistemlerinin

Oonemli bir pargasinmi Sekil 2.1°de goriildiigi iizere yiiz sezme sistemleri olusturmaktadir.

GIRiS YUZ YUZ Kisi
iIMGESI SEZME TANIMA KIMLIGi

Sekil 2. 1. Giiniimiiz yiiz tanima sistemleri uygulamalar1 basamaklari

Yiiz sezme sistemlerinin amaci, sisteme rastgele bir imge verildiginde, verilen
imgede herhangi bir yiiz olup olmadigini belirlemek ve mevcutsa, imgede belirlenen yiiziin

konumunu bir ¢erceve ile dondiirmektir.
2.1.1 Genel yiiz sezme sisteminin temel birimleri

Bir yiiz sezme sistemi, imge bilgisinden belirli 6zellik dizisini siizen, bu 6zellik
dizisini veri tabanindaki diger 6zellik dizileriyle karsilastiran ve bu karsilastirma sonucuna
dayanarak karar verme kuralina gore yiirliten bir yapiya sahiptir. Genel bir yiiz sezme
sistemi Sekil 2.2°de goriilmektedir. Bes birimden olusan sistem igeriginde: Veri Toplama
Birimi, On Proses Birimi, Ozellik Cikarim Birimi, Smiflandirma Birimi ve Analiz Birimi

yer almaktadir. Bu birimlerin her biri asagida agiklanmistir:

= Ozellik
m Veri Toplama a P e Cikarim
Dveri > Birimi Birimi [l Birimi

Simfland II
<':I]]

Sekil 2. 2. Genel yiiz sezme sisteminin temel birimleri
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Veri Toplama Birimi: Veri toplama birimi insan makine ara yiiziini tanimlar,
bundan dolayi, yliz sezme sisteminin performansi i¢in ¢ok 6nemlidir. Uygun bir kamera
veya tarayici kullanilarak imgenin ham bilgisi elde edilir. Kameranin teknik 6zellikleri de

edinilen veri kalitesi agisindan ¢ok 6nemlidir.

On Proses (Islem) Birimi: Veri toplama birimi tarafindan elde edilen bilginin
kalitesi istenilen diizeyde olmayabilir. Bu verinin, ileriki islemler i¢in uygun olup
olmadigmin tanimlanmasi amaciyla oncelikle sisteme 6zgli hesaplama yapilir. Buna ek
olarak, elde edilen bilgi kalitesini yilikseltmek i¢in bir sinyal iyilestiriciye tabi tutulur.
Asagida baz1 Onisleme yontemleri anlatilmaktadir.

e Imge boyutu normalizasyonu: Veri toplama birimi yardimiyla alinan imgenin yiiz
sezme sisteminin iizerinde islem yapabilecegi boyutlara getirilmesi islemidir.

e Simir Tespiti (Edge Detection): Imge islemenin en &nemli 6n isleme
yontemlerinden biri olup imge tizerindeki sinirlart ayirt etmek igin kullanilir. Sekil

2.3’te sinir tespiti 6rnegi gosterilmektedir.

Sekil 2. 3. Sinir tespiti 6rnegi

e Aydmlatma Normallestirmesi (Illumination Normalization): Bu Onisleme, imge
tabanli sistemler igin 6zel bir islemdir. Aydinlatma normallestirmesinin genel
amaci, gozlemlenen imgenin farkli ¢evrelerde yakalandiginda aydinlatma etkilerini

azaltmaktir. Sekil 2.4’te aydinlatma normallestirmesi 6rnegi gosterilmektedir.

Sekil 2. 4. Aydinlatma normallestirmesi 6rnegi
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e Histogram Esitleme (Histogram Equalizaiton) : Imgenin her yogunluk diizeyinin
esit sayida piksel igermesi i¢in yapilan isleme histogram esitleme adi verilir. Sekil

2.5’te histogram esitleme 6rnegi gosterilmektedir.

Orjinal Gériinti Histogram
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Sekil 2. 5. Histogram esitleme 6rnegi

e Medyan Filtreleme (Median Filtering): Ortanca filtreleme basit ve ¢ok etkili bir
sekilde gurilti gidererek filtreleme islemidir. Normal olarak imgedeki
girliltiyii azaltmak i¢in kullanilir. Diirti ve tuz-biber giliriiltilerinin
giderilmesinde etkin basarim saglamaktadir. Sekil 2.6’da medyan filtreleme

ornegi gosterilmektedir.

Sekil 2. 6. Medyan filtreleme 6rnegi

Oznitelik Cikarim Birimi: Onisleme basamagindan sonra yiize ait 6zelikleri ifade
etmek igin bir dizi belirgin ayiric1 6znitelik ¢ikarilir. Ornegin, bazi yiiz sezme sistemlerinde
bir yiiz imgesindeki goézler, burun ve agiz arasindaki mesafe ve konum O6znitelik ¢ikarim
birimi ile belirlenir. Egitim sirasinda, bu 6znitelik dizileri veri tabaninda saklanir ve

¢ogunlukla sablon olarak anilir.
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Siniflanderma Birimi:  Karsilastirma sonuglar1  olusturmak igin depolanmig
sablonlar ile ¢ikarim yapilmig Oznitelikler karsilastirilir. Yiiz tabanli biyometrik bir
sistemde, sablon dizileri ve giris imgesi arasindaki en kii¢iik mesafe tespit edilir ve benzer

sonuglar kaydedilir.

Analiz Birimi: Bu birimde farkli 6lgeklerden gelen kararlar birlestirilir ve st tiste
gelen ve yanlis olan algilamalar silinir. Yiliz sezme sistemi tarafindan son degerlendirmeler

yapilarak sistemin ilk veriye gore karar1 verilir.

2.1.2 Yiiz sezme sistemlerini zorlastiran faktorler

Insan beyni i¢in yiiz sezimi konusunda sorun teskil etmeyen ancak yiiz sezme

sistemlerini zorlastiran birgok faktor bulunmaktadir:

e Yiiziin baska bir cisim tarafindan kapanmas1 (occlusion): Ozellikle toplu
fotograflarda bazi yiizler diger yiizleri kismen ya da tamamen kapatarak goriinmesine
engel olmaktadir. Ayrica imge iginde yiiziin bir kism1 giines gozIigii, nesne vb. tarafindan
kasitl ya da kasitsiz kapanabilmektedir.

e Aydinlatma ve goriintiileme kosullari: Imgedeki aydinlatma miktar1, 15181n gelis
acist ve siddeti ile degiskenlik gosterebilmektedir. Yiiziin yapisal oOzelliklerine ve
aydinlanma kaynagina bagl olarak yiizde olusacak golgeler, yiiziin bazi 6zelliklerinin
sistem tarafindan yanlis degerlendirilmesine neden olabilecek problemlere yol agabilir.

e Yiiz ifadesi: Yiiz ifadesi jest ve mimiklere gore yiiz nesnesinin goriiniimil
degiskenlik gosterebilmektedir.

e Yapisal bilesenler: Imgelerde bulunabilecek sakal, biyik veya gozliikler gok
cesitli sekillerde, boyutlarda ve renklerde olabilmekle birlikte yliz sezimi performansini
etkilemektedir.

e Kafa yonelimi: Imgelerdeki yiizler én cepheden, yandan ya da cesitli ara
acilardan goriinebilmektedir. Kameranin yiizii gordiigii aciya gore burun ya da gozler gibi
bazi yapisal 6zelliklerin goriiniimii degismektedir. Bu 6zellikler bazi acilar i¢cin kismen

goriinebilmekte bazilari i¢in ise hi¢ goriinememektedir.



2.2. Literatiirdeki Yiiz Sezme Yontemleri

Yiiz sezme yliz tanima sistemlerinin ilk basamagidir. Yiiz sezme sisteminin ¢iktisi
yiiz bélgesinin tamaminin ve yiiz 6zelliklerinin (gozler, agiz, kas, burun vb.) bulundugu
yiiz bolgesinin konumu olabilir. Literatiirdeki yiiz sezme yontemlerinin kesin bir sekilde
siiflandirilmasi olduk¢a zordur. Ciinkli ¢ogu algoritma yiliz seziminin dogrulugunu
artirmak i¢in birka¢ farkli yontemin birlesimi seklindedir. Yiiz sezme sistemleri, genel
olarak Bilgi Tabanli (Knowledge-Based) ve imge Tabanli (Image-Based) seklinde iki grup

altinda siniflandirilabilir. Sekil 2.7°de yiiz sezme yontemleri gosterilmektedir.

Yiiz Ozelligi
Bilgi Tabanh | ey
Yontemler p y
Sablon
Eslestirme
\ -
Adaboost
imge Tabanh Eigenfaces
Yontemler \ )
( )
Yapay Sinir
Aglar
S J
( )
Destek Vektor
Makineleri
A y,

Sekil 2. 7. Yiiz sezme yontemleri

Bilgi Tabanli yontemler Yiiz Ozellikleri, Ten Rengi ya da Sablon Eslestirmeye ait
bilgileri kullanir. Yiiz Ozellikleri, insan yiizlerini sezmek i¢in gozleri, agz1, burnu ve diger
yiiz hatlarim1 kullanir. Ten rengi diger renklerden farkli ve essiz olup o6zelligi poz ve
kapanmaya bagli olarak degismez. Ten rengi RGB, YCbCr, HSV, YUV gibi her bir renk
uzayinda ve istatistiksel modellerde modellenir. Yiiz diger nesnelerden ayrilan essiz

modeli sayesinde tarama ve yiizleri sezmek icin sablonu iiretilebilir.



Yiiz 6zellikleri insan yiizleri i¢in 6nemli bilgilerdir ve standart imgeler bu 6zellikler
kullanilarak olusturulabilir. Literatiirde, yliz 6zellik tabanli birgok yiiz sezimi algoritmasi
bulunmaktadir. Zhi-fang vd. (2003) yiiz ve yiiz 6zelliklerinin sezimini tene benzeyen
alanlar1 YCbCr renk uzay: ile ¢ikartarak yapmis ve tene benzeyen alanlardaki kenarlar
tespit etmistir. Daha sonra kenarlar1 ¢ikartilmig alanlardaki gozler Temel Bilesenler Analizi
(TBA) yontemiyle bulunmustur. Son olarak, agiz geometrik bilgilere bagli olarak
bulunmustur. Diger bir yaklasimda, tene benzeyen alanlar Normalize RGB renk uzayi ile
cikartilmig ve yiiz sablon esleme ile dogrulanmistir. Gozleri, kaslari ve agzi bulmak i¢in
dogrulanmig yiiz imgesine renk yilanlari uygulanmistir (Seo vd., 2002). Ruan ve Yin
(2009) ten alanlarin1 YCbCr renk uzayinda pargalara ayirmis ve yiizleri Dogrusal Destek
Vektor Makineleri (DDVM) ile dogrulamistir. Yiiziin son olarak dogrulanmasi i¢in, gézler
ve agiz Cb ve Cr fark bilgileri ile bulunmustur. G6z alanlar1 i¢in Cb degeri Cr degerinden
daha biiyiik ve agiz alan1 i¢in Cr degeri Cb degerinden daha biiyiiktiir. Bagka bir uygulama
tene benzeyen alanlart istatistiksel model ile pargalara ayrrmistir. Istatiksel model Cb ve Cr
kanalinin YCbCr renk uzayindaki ten rengi degerlerinden yapilmistir. Daha sonra yiiz
adaylar1 pargalara ayrilmis alanin dikdortgensel oranina gore segilmistir. Son olarak,
adaylar goz ve agiz haritalari ile dogrulanmistir (Zhao vd., 2006). Ayrica, RGB renk uzay1
tene benzeyen alanlari ayirmak igin kullanilabilir ve ten rengine benzeyen alanlar yiiz
aday1 olabilmesi i¢in ¢ikarilir. Aday yiiz 6zellikleri bulunarak dogrulanir. Gozler ve agiz
ikizkenar ticgen ozelligine bagli olarak bulunur. Bu 6zellige gore, iki gbz ve bir agiz bir
ikizkenar licgen olusturur ve ayrica iki gz arasindaki mesafe ile gozlerin orta noktasinin
agza olan mesafesi esittir. Gozlerin ve agzin bulunmasindan sonra, Ileri Beslemeli Sinir
Aglar1 (FFNN) kullanilarak yiiz adayimin son dogrulamasi yapilir (Lin, 2005). Berbar vd.
(2006) YCDCr renk uzayiyla imgeyi parcalara ayirmis, gozler ve agiz pargalara ayrilmig
imge ve kenarli imgenin birlesimi iizerinden bulunmustur. Son dogrulama i¢in, gozlerin ve
agzin pozisyonunu dogrulamak amaciyla imgenin yatay ve dikey profilleri kullanilmistir.
Tiim yontemler islem zamanindan kazanmak adina imge icerisindeki yiiz olmayan

nesneleri elemek icin ilk olarak ten segmentasyonunu kullanmiglardir.

Ten rengi insan yiiziiniin en 6nemli 6zelliklerinden birisidir. Ten rengi parametreli
ve parametresiz yontemlerle birlikte modellenebilir. Ten rengi alanlar esik deger alani,

eliptik modelleme, istatiksel modelleme (6rn. Gauss modellemesi) ya da Sinir Aglar
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cinsinden tespit edilebilir. Ten rengi, RGB, YCbCr ve HSV gibi renk uzaylari igerisinde
tanimlanabilir. RGB 151k degisimlerine kars1 hassas olmasina ragmen YCbCr ve HSV 151k
degisimlerine kars1 hassas degildir. Buna sebep olarak iki renk uzayinin ayr1 yogunluklara
ve renk kanalina sahip olmas1 gosterilebilir. Literatlirde bir¢ok ten rengi tabanl algoritma
mevcuttur. Kherchaoui ve Houacine (2010) ten rengini YCbCr renk uzayindaki Cb ve Cr
kanallar1 ile birlikte Gauss Dagilim Modelini kullanarak modellemistir. Daha sonra ten
benzeri alanlar alanin sinirlayict kutu oranina gore yliz adayr olarak secilmis ve adaylar
sablon eslemeyle dogrulanmistir. Baska bir yontem verilen imgeyi 6n islemlerden
gecirerek ilk basamakta arka plan kismini ¢ikarir. Bu islem YCbCr renk uzayindaki Y
bileseni lizerinde kenar tespiti uygulanarak yapilir. Sonra, kapali alanlar 6n plan kismi
olarak alimmak ic¢in doldurulur. Bundan sonra YCbCr sarthh renk uzayi lizerinde ten
segmentasyonu yapilir. Segmente edilen parcalar aday olarak alinir, aday imgenin entropisi
hesaplanarak dogrulama yapilir ve esik deger kullanilarak yiliz adayr dogrulanir (Huang
vd., 2010). Qiang-rong ve Hua-lan (2010) yiiz seziminden 6nce beyaz denge diizeltmesi
(white balance correction) uygulamislardir. Segmentesyon i¢in renk degeri énemlidir ve
bdylece imgeyi elde ederken renkler hatali rengi yansitacaktir. Bunun iistesinden gelmek
icin, beyaz denge diizeltmesi ilk adim olarak yapilmalidir. Sonra, ten rengi benzeri alanlar
YCbCr icindeki eliptik model kullanilarak segmente edilir. Ten alanlarinin bulunmasindan
sonra, bu alanlar gri tonlamali imgeler i¢in kenarlandirilmis imgelerle birlestirilir. Son
olarak, birlestirilmis alanlar sinirlayicit kutu oraninin ve sinirlayici kutu i¢indeki alanin
kontrol edilmesiyle yiiz olarak dogrulanir. Diger bir uygulama ten benzeri alanlar1 Cb, Cr,
Normalize r ve Normalize g igerisindeki esik deger ile pargalara ayirmistir. Daha sonra yiiz
olabilecek adaylar, sinirlandirict kutu oranina, siirlandirict kutu alan1 ve igindeki alan
oranina ve bolgenin minimum alanina gore se¢ilmistir. Son olarak, adaylarin se¢iminden
sonra yiiz adaylarin1 bulmak i¢in AdaBoosting yontemi uygulanmistir (Li vd., 2010).
Ayrica, ten rengi YCbCr renk uzay: i¢indeki Cb ve Cr kanallar iginde eliptik bolge
icerisinde modellenebilir. Ten benzeri alan eger renk degeri eliptik bolgenin igerisindeyse
parcalara ayrilir ve aday alanlar sablon esleme kullanilarak dogrulanir (Aiping vd., 2010).
Peer vd. (2003) yiiz sezimini YCbCr renk uzayi iginde sadece ten segmentasyonu
kullanarak yapmis ve arastirmacilar ten rengi sartlarini RGB renk uzayr iginde de
olusturmayr basarmislardir. Ten rengi modellemesi igin diger bir yaklasim Oz

Organizasyon Haritast (SOM) Sinir Aglari (NN) ile yapilmistir. Ten segmantasyonunun
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uygulanmasindan sonra, her bir segment aday olarak alinmig ve bu segmentlerin eliptik

bolge igine uygun olup olamayacagi dogrulanmistir (Kun vd., 2006).

Yiiz sezimi hakkinda diger bir 6nemli bilgi insan yliziinliin sablonudur. Sablon
esleme pencere tarama teknigi ya da parcalara ayrilmig alanlar {izerinden uygulanabilir.
Tarama teknigi 20x20 ya da 30x30 piksel gibi kiiciik boyutlardaki pencerelerle birlikte
uygulanir. Bu yaklasim orijinal imgenin tiimiinii tarar ve tekrar taramaya uygun hale
getirecek bazi iterasyonlarla imgenin boyutunu diisiiriir. Imge boyutunu diisiirmek biiyiik
ve orta boyutlu ylizlerin yerini belirlemede Onemlidir. Ancak, bu ylizlerin yerini
belirlemede asir1 islem zaman1 gerektirir. Pargalara ayrilmis alanlardaki sablon eslestirme
taramaya gore daha az islem zaman1 gerektirir, ¢linkii bu yontem sadece parcalara ayrilmis
kisimlarin eslemesini dikkate alir. Literatiirde sablon eslestirme kullanilarak yapilmis
birgok uygulama vardir (Chen vd., 2009; Guo vd., 2010). Chen vd. (2009), tam-yiiz
sablonu yerine yarim-yiiz sablonu kullanmislardir. Bu yontem islem zamanini
disiirmektedir ve bu yarim-yiiz yliz yonelimlerine uyarlanabilmektedir. Diger bir
yaklagim, imge benzeri olmayan fakat imgenin bazi parametrelerden (6rnegin boyut, sekil,
renk ve pozisyon) olusan soyut sablonlar kullanmistir. Ten benzeri alanlar YCbCr renk
uzayma bagl olarak pargalara ayrilmistir. Sonra, goz ve goz kisimlart soyut sablonlari
parcalara ayrilmis kisimlara uygulanmigtir. Birinci sablonlar goézlerin boélgesini, ikinci
sablonlar her bir goziin yerini belirlemektedir. Ikinci sablon ayrica gdzlerin ydnelimini
belirlemektedir. Daha sonra Doku sablonu yiiz aday bolgesini dogrulamak i¢in uygulanir
(Guo vd., 2010).

Imge Tabanli yontemler yiiz ve yiiz olmayan imgeler arasinda karsilagtirma yapmak
icin egitim/6grenme yontemlerini kullanmaktadirlar. Bu yontemler i¢in, genis sayida yiiz
ve yliz olmayan imgeler sistemin dogrulugunu arttirmak amaciyla egitilmelidir. Adaboost,
EigenFace, Yapay Sinir Aglar1 ve Destek Vektor Makineleri yiiz sezme algoritmalarinda
cogunlukla kullanilan simiflandirici tiirlerindendir. Yiiz ve yiiz olmayan imgeler AdaBoost
yonteminde dalgacik 6zelligi cinsinden tanimlanir. EigenFace yonteminde yiiz ve yiiz
olmayan imgelerin 6znitelik vektoriini tiretmek i¢in TBA kullanilir. Ayrica, TBA verilen
bilgi vektoriinii sikistirmak i¢in kullanilir. (DVM)’de yiiz ve yiliz olmayan imgeleri
tanimlamak icin g¢ekirdek fonksiyonu olusturulur. Yiiz ve yliz olmayan imgeler ayrica

Yapay Sinir Aglarindaki yapay sinir yapilar tarafindan siniflandirilir.
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AdaBoost zayif siniflandiricilardan  gii¢lic  siniflandiricilar  olusturan  bir
algoritmadir. Yiiz adaylar1 AdaBoost algoritmasi uygulanarak bulunur. Daha sonra,
dogrulama Kademeli Siniflandiricilar kullanilarak yapilir. Bu algoritma yiiziin, sol, sol+45,

On, sag+45 ve sag pozlarini kullanabilir (Bayhan ve Gékmen, 2008).

TBA yukarida da bahsedildigi gibi EigenFace yontemindeki yiiz ve yiiz olmayan
imgelerin 6znitelik vektoriinii tiretmek i¢in kullanilir. Pencere tarama teknigi ve segment
bazli analiz bu amagla kullanilabilir. Eigenface uygulamalari literatiirde mevcuttur (Wang
ve Yang, 2008; Tsai vd., 2006; Mohan ve Sudha, 2009). Wang ve Yang (2008), yiiz
adaylarin1 bulmak i¢in sablon eslestirmesi uygulamaktadir. Daha sonra, 2D TBA 6znitelik
vektoriinii ¢ikarmak igin kullanilir. Imge matrisi vektdr yerine dogrudan 2D TBA’ya
verilir. Bu durum kovaryans matrisi hesaplamak igin gereken hesaplama siiresini azaltir.
TBA uygulandiktan sonra Minimum Uzaklik Smiflandirict (Minimal Distance Classifier),
yiiz ve yiiz olmayan durumlar i¢in TBA verilerinin siniflandirilmasinda kullanilir. Bir diger
algoritma, TBA ve Yapay Sinir Aglarm kullanir. Ilk olarak verilen imgeye yiiz adaylarini
cikarmak icin TBA uygulanir. Sonra aday imgeler, yiiz olmayan imgeleri elemek icin
Yapay Sinir Aglari ile smiflandirtlir. Son olarak, yiiz adaylari yiiz bolgelerindeki
kenarlarin geometrik dagilimi ile dogrulanir (Tsai vd., 2006). Bununla beraber, TBA ve
AdaBoost uygulamalar1 pencere tarama teknigi ile birlikte uygulanir. Ik olarak TBA
uygulanir, elde edilen bu 6znitelik vektorii AdaBoost yonteminin girdisi olarak kullanilir.
AdaBoost yontemi igin giicli smiflandiricilar TBA 6znitelik vektorlerinden Tretilir
(Mohan ve Sudha, 2009).

Yiiz ve yiiz olmayan imgeler yiiz sezmede iki sinif olmasina ragmen Sinir Aglar
Oriintli tanima ve siniflandirma probleminde iyidir. Yine pencere tarama teknigi veya
segment-bazli uygulama imgeleri siniflandirmada kullanilabilir. Sinir Aglarinin sezme
probleminde kullanilan bir¢ok tiirii vardir; Algilayict (Perceptron), Geri Yayilim Sinir
Aglar1 (Backpropagation NN), Olasiliksal Sinir Aglar1 (Probabilistic NN), Radyal Temelli
Sinir Aglar1 (Radial Basis NN), Kendi Kendini Organize Eden Rekabetgi Sinir Aglart (Self
Organizing Competitive NN), oOrnek olarak verilebilir (Anijiantis vd., 1999;
Anagnostopoulos vd., 2002; Liu vd., 2010; Ye-Zhengchun ve Lin-Hongji, 2007; Tayyab ve
Zafar, 2009; Aziz ve Ramlee, 2009). Anijiantis vd. (1999) Sinir Aglarim1 siniflandirmak
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icin imge On islemesini uygulamiglar ve daha sonra iki tabanli algilayict kullanarak bu
girdinin yliz veya yliz olmayan girdi olup olmadigina karar vermislerdir. Pencere tarama
teknigi yiizleri sezmek i¢in kullanilir. Anagnostopoulos vd. (2002) ten benzeri bolgeleri
RGB renk uzayinda Bulanik Mantik (Fuzzy Logic) ile parcalara ayirarak ve pargalara
ayrilan bolgelerin yiiz bolgesini dogrulamak i¢in Olasiliksal Sinir Aglarini (Probabilistic
NN) kullanmiglardir. Diger bir yaklasim, hesapsal zamani azaltmak i¢in ten benzeri
bolgeleri YUV renk uzayinda pencere tarama teknigine dayali olarak ¢ikartmaktadir. Daha
sonra, c¢ikartilan bolgeler yiiz adaylarinin olusturulmasi i¢in Geri Yayilim Sinir Aglarina
(BPNN) gonderilir. Son olarak yiiz adaylar1 Bayes Karari ile dogrulanir (Liu vd., 2010).
Ten benzeri bolgelerin pargalara ayrilmast YCBCR ile uygulanir. Daha sonra 6znitelik
vektorii pargalara ayrilmis bolgede degismez dalgactk momenti (wavelet invariant
moment) tarafindan olusturulur. Bu asamadan sonra Oznitelik vektorii Kendi Kendini
Organize Eden Rekabetci Sinir Aglari (Self Organizing Competitive NN) ile siniflandirtlir.
Bu algoritma 6n ve profil yiizleri 20 fps video imgesine kadar algilayabilir (Ye-Zhengchun
ve Lin-Hongji, 2007). Bunun yaninda HSV renk uzayi ten benzeri bolgeleri pargalara
ayirmak i¢in kullanilabilir ve pargalara ayrilmis bolgenin 6znitelik vektorii iki boyutlu
ayrik kosiniis doniisiimii ile hesaplanir. Son asamada ise, ten benzeri bolgelere ait 6znitelik
vektorlerini siniflandirmak igin BPNN kullanilir (Tayyab ve Zafar, 2009). Bir diger yandan
sadece Radyal Tabanli Sinir Aglari, tarama teknikleri ile birlikte yiizii sezmek igin
kullanilabilir (Aziz ve Ramlee, 2009).

Imge tabanli yontemlerde sik kullanilan simiflandiricilardan biri de Destek Vektor
Makineleridir. DVM vyiiz ve yiiz olmayan imgeleri siniflandiran ¢ekirdek fonksiyonunu
yapilandirmak i¢in yiiz ve yiiz olmayan imgelerle egitilir. Baz1 DVM uygulamalar1 (Wang
vd., 2002; Shavers vd., 2006; Jee vd., 2004; Jin vd., 2004) yayimlanmistir. Farkli bir
yaklagim yiiz adaylarint bulmak i¢in uygulanmistir (Wang vd., 2002). Yiiz aday1 gozlerin
konumuna bagli olan genellestirilmis simetri ile bulunur. Son olarak, yiiz adayt DVM ile
dogrulanir/siniflandirilir. Bunun yaninda DVM tarama teknigi ile birlikte yiizleri sezmek
i¢in kullanilabilir (Shavers vd., 2006). Jee vd. (2004) YCbCr tabanli olarak ten benzeri
bolge segmentasyonu uygulamiglar ve goz adayr bolge igindeki kenar bilgisi ile
bulunmustur. Sonra gézler DVM kullanilarak dogrulanmistir. Dogrulamadan sonra, yiiz
aday1 goziin pozisyonuna gore ¢ikartilmistir. Son bir dogrulama olarak, yiiz adayr DVM’ye

gonderilmistir. DVM i¢in bir diger yaklasim tek sinifa dayali DVM kullanilmasidir. Yiiz
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ve yiiz olmayan olarak iki sinif olusturmak yerine yiiz olmayan imgelerin modellenmesinin

zor olmasi sebebiyle sadece tek bir yiiz sinifi olusturulur (Jin vd., 2004).

Bu yoOntemlerin yaninda yiiz sezimi i¢in derin Ogrenme tabanli yontemlerde
kullanilmaya baglanmistir (Redmond vd., 2016), (Liu vd., 2016), (Ren vd., 2015). Bu
yontemlerde genel olarak pozisyonlari bulunacak tiim nesnelerin konumlar1 (yiizler,
arabalar, yayalar, hayvanlar vb.) isaretlenerek sistemler egitilir ve test esnasinda da birden
¢ok nesnenin konumu es zamanli olarak hizli bir sekilde bulunabilmektedirler. Bu
sistemlerin tek dezavantaji1 yiikksek hesap karmasasi igermeleri sebebiyle GPU kullanilmasi

zorunlulugudur.



3. MATERYAL VE YONTEM

Calismada kullanilan yonteme ait sematik gosterim Sekil 3.1°de gosterilmektedir:
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Dogrusal Destek Vektor Makineleri
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Sekil 3. 1. Calismada kullanilan yonteme ait sematik gosterim
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Glinliik hayattan kareleri yansitan dijital imgelerde arka plan oldukga karmasiktir ve
biiyiik farkliliklar gosterebilir. Siniflandiricilarin egitilmesi sirasinda arka plani olusturan
ornek sayist genellikle yiize ait ornek sayisindan ¢ok daha fazladir ve bu sebeple

siniflandirma problemi siif 6rnek sayilar1 bakimindan olduk¢a dengesizdir.

Biz bu ¢alismada yiiz sezimi i¢in 3 katmandan olusan ardisil bir smiflandirict
sistemi gelistirdik. Ardisil siniflandiricisinin ilk katmaninda hizli bir smiflandirict olan
dogrusal destek vektér makineleri kullanildi. Bu katmanin amaci yiize ait hemen hemen
tiim Ornekleri gecirerek, arka plana ait drneklerin birgogunu elemektir. Ikinci asamasinda
ise yiiz smifin1 dogrusal bir hiper kiire ile modelleyen siniflandirict kullanilmigtir. Bu
siiflandirict da olduk¢a hizli olup destek vektdr makineleri ile uyumlu bir sekilde
calisarak ilk katmanda gegen birgok arka plan goriintiisiinii Sekil 3.2°de goriildiigi gibi
elemektedir. Son katmanda ise dogrusal olmayan hiper kiire kullanilmistir. Bu
simiflandirict hiz bakimindan diger iki katmandaki siniflandiricilara oranla ¢ok daha

yavastir. Fakat her iki katmandaki smiflandirictyr da gegen az sayida Ornege

uygulanmaktadir.
cead el
vt who e
l‘il .. . .
() (b) (©) C)

Sekil 3. 2. Calisma kapsaminda kullanilan ardisil siniflandirict: () Yiiz simifina ve arka
plana ait temsili 6rnekler. Yiiz sinifina ait 6rnekler mavi renkte tiggenlerle arka plan ise
siyah renkli yuvarlaklarla gosterilmistir. (b) Birinci katmanda uygulanan Dogrusal Destek
Vektor Makinelerinin ¢iktisi. Yanlis olarak yiiz sinifina atanan arka plan goriintiileri (false
positives) kirmizi renk ile gosterilmistir. (c) Ikinci katmandaki Dogrusal Hiper-Kiire
smiflandiricisi birinci katmani gecen birgok arka plan 6rnegini elemistir. (d) Son katmanda
kullanilan Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire siniflandiricist yiiz sinifim1 cok dogru bir sekilde
modeller ve her iki katmandan gegen yanlis 6rnekleri eleyerek en son kararlari verir.
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Tez caligmast kapsaminda yiiz sezme sistemini egitmek i¢in internet {lizerinden
toplanan giinliik hayattan ¢ekilmis imgeler kullanilmig, bu imgelerde bulunan sag ve sol
profil yiizlerine ait dznitelikler YIO ve YGH betimleme teknikleri yardimiyla ayr1 ayr
cikarilarak oOznitelik vektorleri elde edilmis, elde edilen bu Oznitelikler vektorleri

birlestirilerek tek bir dznitelik vektorii (YIO+YGH) olusturulmustur.
3.1 Veri Tabani Olusturulmasi
3.1.1 Egitim veri tabam

Tez ¢alismasi kapsaminda sistemin egitilmesi amaciyla veri tabaninin olusturulmasi
icin web ortamindan profil resmi iceren gilinliik hayattan c¢ekilmis resimler toplanmistir.
Toplanan bu resimlerden yiiz kisimlarmin kesilmesi igin “Annotation Tool” programi
kullanilmistir. Programa ait arayiiz Sekil 3.3’te gosterilmektedir. Bu programda profil yiiz
resmi igeren resimler programa yiiklenebilmekte ve yiiz kisimlari kolay bir sekilde segilip
kesilerek “Bitmap, GIF, JPEG, PNG, TIFF” dosya formatinda saklanabilmektedir. Tez
caligmas1t kapsaminda veri tabanindaki resimlerin saklanmasinda “.PNG” formati
kullanilmistir. Program ayni1 zamanda resim iizerinde yiiz olarak segilen kismin
koordinatlarin1 da kaydedebilmektedir. Sekil 3.4’te veri tabaninda kullanilan imgelerin

Annotation Tool programi yardimiyla nasil olusturuldugu gosterilmektedir.

Sekil 3. 3. Annotation tool programi arayiizii



Annotation Tool Programmna kesme islemi vaptlacak resmin yiikienmis hali

Caligma kapsaminda kullanilan veri tabauinda kullanian imgenin son hali

Sekil 3. 4. Veri tabaninda kullanilan imgelerin olusturulmasi

17



18

Calisma kapsaminda web ortaminda toplanan resimler Annotation Tool programi
yardimiyla Sekil 3.4’te gosterildigi sekilde kesilip saklanarak profil yiiz siifina ait egitim
veri tabani olusturulmustur. Veri tabanindaki profil yliz imgesi igeren son ornek sayisi
21180 adet olup bu resimler egitim kisminda “Pozitif imgeler” olarak adlandirilmistir.
Sekil 3.5’te sisteme ait veri tabanindaki pozitif imgelerden 6rnekler yer almaktadir. Sag ve
sol profil i¢in veri tabanlar1 ayni1 6rneklerden olusmaktadir. Web ortaminda toplanan ve
program yardimiyla kesilip saklanan imgelerin ters simetrileri alinarak (mirror) veri
tabaninin ayn1 Orneklerden olusmasi saglanmistir. Calisma kapsaminda egitim veri
tabaninda kullanilan arka-plan 6rnek sayis1 170.000 adet olup bu resimler egitim kisminda

“Negatif imgeler” olarak adlandirilmistir.

Egitim sirasinda veri tabanindaki ilk 6rneklerin tamami 35x28 boyutlarina sigacak
sekilde drneklenmisler ve bu &rnekler kullanilarak Yerel ikili Oriintii (YIO) ve Yoénlii
Gradyan Histogramlar1 (YGH) 6znitelikleri elde edilerek imge betimleme tamamlanmastir.
Imge betimlemenin ardindan profil yiiz sezme sistemindeki ardisil siiflandiricilar
egitilmis ve sistem binlerce yeni imge iizerinde test edilerek sistemin konumlarin1 dogru
olarak dondiiremedigi yliz resimleri (hard positives) ve sistemin yanliglikla yiiz olarak
dondiirdiigii arka-plan 6rnekleri (hard negatives-false positives) toplanmistir. Sistem daha
sonra bu yeni zor Ornekler de eklenerek tekrar egitilmis ve yeni imgeler lizerinde test
edilmistir. Bu islem birkag kez tekrarlanarak profil yiiz sezme sistemine son sekli verilmis
olup yukarida egitim veri tabanmi igin verilen 21180 pozitif ve 170.000 negatif 6rnek

sayisina ulasilmistir.
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Sekil 3. 5. Egitim veri tabanindaki pozitif imgelerden 6rnekler
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3.1.2 Test veri tabam

Test veri tabani igin egitim veri tabaninda olmayan yine web ortamindan profil resmi
igeren gilinliik hayattan ¢ekilmis zor resimler toplanmistir. Toplanan bu resimlerin profil
yiiz kisimlar1 “Annotation Tool” programi yardimiyla kesilerek saklanmistir. Ancak bu
defa egitim veri tabanindan farkli olarak program yardimiyla kesilen resimlerin
koordinatlar1 da saklanmistir. Kesilen imgelerin bu koordinatlari “GroundTruth”

dogrulama test kisminda sistemin basarim oranini test etmek amaciyla kullanilmstir.

Test veri tabaninin olusturulmasi i¢in web ortamindan toplanan 239 adet profil imgesi
iceren resim kullanilmistir. Bu resimlerin bazilarinin birden fazla profil yiiz imgesi
icermesi nedeniyle profil yiiz imgelerinin tamaminin koordinatlarinin saklanmasi sonucu
527 adet farkli profil yiiz imgesi elde edilmistir. Sekil 3.6’da test veri tabani igin web
ortamindan toplanan resimlerden Grnekler ve Sekil 3.7°de test veri tabanindaki pozitif

imgelerden ornekler ile saklanan koordinatlar yer almaktadir.

Sekil 3. 6. Test veri tabani i¢in web ortamindan toplanan resimlerden 6rnekler
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Sekil 3. 7. Test veri tabanindaki pozitif imgelerden 6rnekler ve saklanan koordinatlar
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Imge betimleme amaciyla Yonlii Gradyan Histogramlari ile beraber Yerel ikili

Oriintii 6znitelikleri kullanilmuistir. YGH 6znitelikleri nesnelerin genel goriiniislerini

betimlerken, YIO ise yiizlerin doku (texture) bilgilerini betimlediginden bu iki 6znitelik

birbirilerini tamamlar niteliktedir. YGH ve YIO oznitelikleri birlikte kullanilirken, bu

Oznitelikler normalizasyon uygulanarak arka-arkaya baglanmislardir.

3.2.1 Yerel ikili Oriintiiler (YiO)

Yerel Ikili Oriintiiler ilk olarak 1990 yilinda doku spektrumu modeli olarak

tanitilmistir (He, D.C. ve Wang, L., 1990). Ojala vd. (1996) ile 6znitelik ¢ikariminda giiglii

bir yaklasim haline gelmis Ahonen vd., (2006) yerel komsuluk degerlerine dayali bir

ozellik ¢ikarma yontemi olarak yiliz tanima uygulamalarinda kullanmislardir. Wang vd.

(2009) ise bu yontemi Yonlii Gradyan Histogramlari (YGH) ile birlestirerek farkli bir

yaklagim kullanarak yiiksek performans elde etmislerdir.
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YiO operatorii ile &zellik vektdriiniin hesaplanmasi hizli ve kolaydir. Gri seviye
tizerinde uygulanan bu yontemin 1g1k degisimlerine kars1 duyarliligi az oldugu i¢in tanima
yontemlerinde sikca tercih edilir. YIO operatdrii endiistriyel kontrol, 3 boyutlu doku
yilizeylerinin smiflandirilmasi, yiiz tanima, yiiz bulma, yasin belirlenmesi, yiiz ifadesi
tanima, arka plan modelleme, hareketli nesnelerin tespiti gibi c¢esitli bilgisayar

uygulamalarinda kullanilmis ve iyi performans gostermistir (Sarode ve Patil, 2013).

P=§ R=1 P=12 R=2.5 P=16 R=4
Sekil 3. 8: Cesitli dairesel YIO P,R operatorleri

Uygulamalarda genelde komsuluk degerlerine gore farkli operatdrler kullanilir. Bu
operatorler P merkez piksel etrafinda alinacak komsu sayisini, R Ornekleme yarigapini
temsil edecek sekilde YIOP, R gosterimiyle ifade edilir. Sekil 3.8’de ¢esitli YIO
operatdrleri gosterilmektedir. Calismada yaricapi 1 olan 8 nokta komsuluklu YIOS8,1
operatorii kullanilmustir. YIO operatorii 3x3 boyutlu bir gekirdektir ve goriintiideki her
pikseli, merkez piksel kabul ederek etiketleme islemi gergeklestirir. Merkez deger esik
deger olarak kabul edilir ve etrafindaki sekiz adet komsu parlaklik degeri, bu esik degeri
ile kiyaslanir. Orta noktadaki referans pikselinin cevresindeki gri-seviye degeri bu
noktanin gri-seviye degerinden biiylik veya bu noktanin degerine esitse 1, bu noktanin
degerinden kiigiikse 0 degeri verilir. Boylelikle piksel gri-seviyeleri farkindan olusan ikili
bir kod elde edilir. Daha sonra bu kod onluk say1 sistemine cevrilir. YIO operatoriiniin

elde edilmesi ve bu bitlerin agirlik katsayilart Sekil 3.9°da gosterilmistir.
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Sekil 3. 9. YIO operatoriiniin elde edilmesi ve bitlerin agirlik katsayilar:

YIO ile etiketlenen goriintii iizerindeki verilerin dagilimlarini belirlemek igin
histogram kullanilir. Goriintli lizerinde genel bir histogram olusturmaktansa yerel
dagilimlara gore yerel histogram olusturulmasi i¢in imge belirli boyutlarda (6rnegin
10x10) bloklara ayrilir ve daha sonra her blogun histogrami ¢ikarilir. Bu amagla bu
calismada imge pencereleri birbiriyle ortlismeyen m x n alt bélgeye boliinmiis ve her bir
bolge igin 59 boyutlu YIO histogramlar: elde edilmistir (59 binden olusan histogram
kodlamasinda 58 bin birdrnek (uniform) degerler i¢in geriye kalan tek bin ise bir drnek
olmayan (non-uniform) degerler igin kullanilmistir). Daha sonra bu histogramlar L1 normu
kullanilarak normalize edilip arka-arkaya baglanmistir. Bu sayede her bir imge penceresi
d =m x n x 59 boyutlu znitelik vektorii ile betimlenmistir. Sekil 3.10°da YIO

Histograminin elde edilmesi gosterilmistir.

l Sonug Histogram

bhowoll -

-

i
i
[

- —

Sekil 3. 10. YIO histogramimin elde edilmesi
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3.2.2 Yonlii Gradyan Histogramlari (YGH)

Yonlii Gradyan Histogramlart (YGH) imgedeki tiim lokasyonlardan yogun bir
Ozellik ¢ikarmak i¢in kullanilan popiiler bir tekniktir. Dalal ve Triggs, (2005) gelistirdikleri
nesne konum algoritmasinda, nesnelerin Ozniteliklerini ¢ikartilmasinda bu teknigi

kullanarak algoritmalarinda yiiksek basarim orani elde etmistir.

YGH yerel imge goriintiilerinin, bu bélgelere ait kenar yonlerinin ya da gri-seviye
gradyanlarinin yerel dagilimlari kullanilarak etkili bir sekilde kodlanabildigi varsayimi
tizerine kuruludur. Calismalarimizda (Dalal ve Triggs, 2005) verilen temel yontemin
tizerine (Felzenszwalb vd., 2010) yapilan degisiklikler kullanilarak elde edilen YGH

Oznitelikleri kullanilmistir.

YGH o6znitelikleri bulunurken izlenen temel yontem Sekil 3.11°de gosterilmistir.
Ilk olarak imgeye ait gradyanlar hesaplanmaktadir. Daha sonra imge hiicre (cell) adi
verilen ve birbiriyle ortiismeyen dikdortgensel bolgelere boliinmiis ve her bir hiicreye ait
gradyan yonlerinin histogramlar1 hesaplanmistir. Son olarak belli sayida hiicreler bir araya
getirilerek blok adi verilen yapilar olusturulmus ve her bir bloktaki hiicreye ait
histogramlar yerel olarak normalize edilmistir. Daha sonra bu histogramlar arka-arkaya

baglanmak suretiyle bir imge penceresine ait YGH 6znitelikleri elde edilmistir.

i Bloklar (2X2 Hiicreler) v,
ereler X - :
6X6 Piksel < 2 Giris imgesi
=k ) e e 1 _—
=] . =N
< - =
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G 0 G radyan imge
Uere
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‘ O r—" g G’ Gradyan Yon Belirme Tercihi
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Block —————p»
< R AN Ust Uste Gelen Bloklarda
st Uste N\ %7
elen r Cliiidirien
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G

Sekil 3. 11. YGH algoritma uygulama sekli
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Imge gradyanlarmi bulmak igin her iki ydnde [-1,0,1] filtresi kullanilmustir.
Hiicreler deneylerde 6x6 piksel olarak segilmislerdir. Bloklar Sekil 3.11°de goriildiigi gibi
2x2’lik hiicreler kullanilarak olusturulmustur. Yon histogramlarinin binlerini olusturmak
igin [0°-180°] dereceleri arasi 9 esit pargaya bolinmistir. Bu yol izlenerek her bir
hiicreden elde edilecek oOznitelik sayist 36 olmaktadir. Bu c¢alismada Felzenszwalb

tarafindan paylasima acilan YGH 06znitelik ¢ikarma kodlar1 kullanilmistir.

3.3 Simiflandirma

Tez calismasinda siniflandirma amaciyla ti¢ farkli ardisil ikili ve tek smifli
siiflandirict (Dogrusal Destek Vektor Makineleri + Dogrusal Hiper Kiire + Dogrusal
Olmayan Hiper Kiire) kullanilmistir. Ardisil sinmiflandiricisinin ilk iki katmaninda sirasiyla
hizli smiflandiricilar olan Dogrusal Destek Vektér Makineleri ve Dogrusal Hiper Kiire,
ticlincii ve son katmanda ise her iki katmandaki siniflandiriciyr da gegen az sayida 6rnege
uygulanan ve ilk iki katmandaki siniflandiricilara oranla ¢ok daha yavas olan Dogrusal

Olmayan Hiper Kiire kullanilmigtir.

3.3.1 Destek Vektor Makineleri (DVM)

Destek Vektor Makineleri, ilk olarak Cortes ve Vapnik (1995) tarafindan
istatistiksel 6grenme teorisine bagli bir egitimli siniflandirma yontemi olarak tanitilmistir.
Destek Vektor Makineleri ses tanima, gorsel nesne tanima, teks siniflandirma gibi zorlu

oOrilintii tanima problemlerinde oldukca sik kullanilan basarili bir yontemdir (Burges, 1996).

DVM, dagilimi hakkinda herhangi bir bilgi tahmini icermeyen egitim veri setlerine
bagh bir sekilde 6grenme yaparak ve yeni veriler iizerinde tahminlerde bulunmaya

calisarak genellestirme yapan bir makine 6grenme algoritmasidir.

DVM’nin temel ¢alisma prensibi, iki smifa ait veri kiimelerini birbirinden en iyi
sekilde ayiran karar smirlarimin bir bagka ifadeyle “hiper diizlemlerin” belirlenmesidir
(Vapnik, 2000). DVM’nin en genel siniflandirma problemi; “dogrusal” olarak ayrilabilen
“iki sinifl’” bir veri setinin siniflandirilmasidir. DVM bu problemi ¢ézmek i¢in, siniflar
arasindaki smirin maksimum oldugu yeri belirleyerek iki sinif arasindaki en iyi ayirici

diizlemi tespit etmeye calisir. Boylelikle en iyi ayirici diizlem yardimiyla, her bir sinifa ait
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verilerin, ayirici diizleme olan uzakliklarini maksimum Seviyeye getirir. Bu sayede, hiper
diizlemlere en yakin 6grenme verileri iki farkli sinif arasindaki sinirt temsil eden destek

vektorlerini olusturur (Ogiidiicii, 2007)

Destek Vektdr Makineleri, Dogrusal Destek Vektor Makineleri ve Dogrusal
Olmayan Destek Vektor Makineleri seklinde veri setinin dogrusal ya da dogrusal olmama
durumuna gore ikiye ayrilmaktadir. Gelistirdigimiz ardisil smiflandiricilarin - ilk
basamaginda Dogrusal Destek Vektor Makineleri kullanildigindan sadece bu kisimla ilgili

aciklamalara tez ¢caligmasi kapsaminda yer verilmistir.

Dogrusal Destek Vektor Makineleri kullanilan verilerin dogrusal ayrilabilme ya da

ayrilamama durumuna gore agiklanmastir.
a) Veri Setinin Dogrusal Ayrilabilme Durumu:

iki smifli bir simniflandirma teknigi olan Destek Vektor Makinelerinde,
(g(X): sign(f (X))) seklindeki karar fonksiyonu kullanilarak smiflandirma yapilmasi
amagclanir. Bu iki simif ¢ogunlukla “pozitif” (+ 1) ve “negatif” (—1) simf seklinde
gosterilmektedir. Giris verileri, dogrusal olarak ayrilabildigi takdirde; sayis1 sonsuza
ulagan ayirict diizleme bakarak karar sinirini en biiyiik yapacak olan ayirici diizlemi
tespit etmeyi hedefler. Bu sayede, test verilerini siniflandiracak karar fonksiyonu

egitim sonucu olusturulan en iyi ayirict diizlem yardimiyla belirlenir.

DVM, kendisine en yakin noktalar arasindaki uzakligi maksimum yapan ayirici
diizlemin tespit edilmesi icin (X € R" : temsili dznitelik vektorii, y, € {~1,+1}: temsili
siif etiketleri olmak {iizere); (+1) ve (—1) etiketli verileri birbirinden ayirabilme
ozelligine sahip ¢ok sayida ayirici diizlem ¢izilmesine imkan tanir. Tespit edilen bu
ayirict diizlem en iyi ayirict diizlem olarak adlandirilir ve bu diizleme komsulugu
bulunan, smir genisligini sinirlandiran noktalar ise destek vektorleri olarak adlandirilir.
Denklem (3.1), bu ayirict diizlem tizerindeki herhangi bir X noktasi igin
saglanmaktadir. Burada w ayirici diizlemin normal vektorii, b bias parametresini

gostermektedir.
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(W.Xi)+b:0 (3.1)

Elimizde DVM egitimi i¢in kullanilacak N elemanli bir veri oldugunu

varsayalim;

E={x,y,}i=12,..,N

Boylece, en iyi karar sinurt esitsizlikler (3.2) ve (3.3) yardimiyla gosterilebilir.

(W.x )+b>+1,y, =+1 igin (3.2)

(w.x, )+b<—1y, =1 icin (3.3)

Bu sayede, iki smifli bir veri setini ikiye ayirabilecek sonsuz sayida dogru

cizilebilir. Sekil 3.12°de bu durum gosterilmektedir.

Sekil 3. 12. Iki stmifl bir veri setini ikiye ayiran 6rnek dogrular (Ogiidiicii, 2007)

Buradaki amag, bilinmeyen bir veri kiimesi ile karsilagildiginda siniflama hatasini
en aza indirecek, bir baska deyisle; farkli siiftan 6rnekler icerisinden uzakligi en biiyiik
yapan dogruyu se¢mektir. Bunun nedeni, her iki simifa ait verilerden de miimkiin
oldugunca uzakta olan karar sinirinin, en iyi ayirict olmasidir. Siir ne kadar biiyiik olursa,
tahminin egitim setinde giivenilirligini artirarak yeni 6rnekler {izerinde tahmin basarim

oraninin daha iyi olmasini saglar.
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Sekil 3.13°te hiper diizlemler kesikli ¢izgilerle gosterilmektedir. Bu hiper
diizlemlere en yakin egitim verileri ise destek vektorleri olarak adlandirilmaktadir.
Denklem (3.4) ve (3.5) yardimiyla hiper diizlemler, Denklem (3.6) ile ise siniflandirici
karar fonksiyonu ifade edilmektedir. Hiper diizlemler arasindaki uzaklik ise marjin olarak
tanimlanmaktadir. Sekil 3.13’te ayrica marjini en biiyiik seviyeye getiren diizlem olan en

iyi ayirict diizlem “Bi1” gosterilmektedir.

(w.x,)+b>+1 (3.4)
yi(wx )+b)-1>0,y, e {~1+1}, (3.5)
f(x)= sign((w.x, )+b) (3.6)
B,
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Sekil 3. 13. Farkli siniflar arasindaki uzakligi en iyi ayiran diizlem: B1 (Ogiidiicii, 2007)

Sekil 3.14°te ise dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli veri setlerinin genel gosterimi
yer almaktadir. Bu genel gosterimde marjini maksimize eden en iyi ayirict hiper diizlem ve

diger ayirict hiper diizlemler gosterilmektedir.
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Sekil 3. 14. Dogrusal ayrilabilen iki smifli veri setlerinin genel gésterimi (Ogiidiicii, 2007)

w ve b degerlerinin hesaplanmasiyla en iyi aywrici diizlem bulunur. Denklem (3.4)

yardimiyla [F1-9 ve L-b] degerleri kullanilarak sinir hiper diizlemlerinin orijine olan
[wi v
uzakliklar1 sirasiyla hesaplanir. Hiper diizlemler arasi uzaklik ise 2 olarak gosterilir. En

o

Iyi ayirict diizlemin sinira olan uzakligi, ||W|| ifadesinin miimkiin oldugunca minimum hale
getirilmesiyle, maksimuma g¢ikarilmaya calisilir ve bu sayede en iyi ayirici diizlem
bulunur. Bu durumda maksimum sinirin bulunmasi igin min BMZ} ifadesi Denklem

(3.5)’te belirtilen kosula uygun olarak hesaplanmalidir (Vapnik 2000). Sonug olarak, en
iyileme problemi denklem (3.7)’deki gibidir.

min BW} kosuluile, y,(wx)+b)-120,y, e {-1+1},  (37)

Bu problem, kosul ve esitlik yardimiyla ifade edilebilen dogrusal olmayan bir kisith en
iyileme (constrained optimization) problemidir. Bu problemin ¢6ziilebilmesi igin Lagrange
fonksiyonunun ve Lagrange carpanlarinin (@i, i = 1, ..., N) kullanilmasi1 gerekmektedir.
Burada, aidegerleri Lagrange ¢arpanlaridir (Fletcher, 2008).
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N
Ly= %”W”Z_ izzl:ai [y, (w.x +b—1] (3.8)

Denklem (3.8)’de verilen Lagrange denkleminde, w ve b parametreleri kullanilarak
denklem en Kkiiciiklenir, @i carpanlarina gore ise en biiyiiklenir. Boylece problemin,
Denklem (3.9)’daki gibi ifade edilmesi yoluyla en iyileme problemleri farkli bigimlere

dondistiirtilebilirler.

argmax min{L, } (3.9)
P w,b

Bu islem ise, Lagrange denkleminin dogru degiskenlerine bakilarak kismi tiirevlerinin
almip ¢o6ziilmesi ve sonuglarin denklemde dogru bir bigimde yerlerine konmasiyla ve
elenmesiyle yapilir. Sonug olarak, en biiyiiklenecek baginti sadece Lagrange ¢arpanlarinda
miimkiin (Vapnik 2000) olmakla birlikte w ve b degiskenleri kullanilarak Birincil
Lagrange denkleminin kismi tiirevlerinin alinmasiyla, denklem (3.10), (3.11) ve (3.12) elde
edilir (Fletcher, 2008).

dL, N
T —p=s>w=Yayx 3.10
- Z y (3.10)
N
e 20=5>Yay =0 (3.11)
db -
N N N
1 .
Ld=;0!. - 21 leaiajyiijij,ai >0, Vi (3.12)
i= i= j=

Denklem (3.12)’de belirtilen karmasik problem bir “QP” problemidir. Bu problemin kolay
bir sekilde ¢oziilebilmesi i¢in Karush-Kuhn-Tucker (KKT) tamamlayici kosulu
kullanilarak denklem (3.13) elde edilir (Fletcher, 2008).

ai (yi(w. X)) +b)-1)=0,i=1,...,N (3.13)

(3.13) esitliginden b yalniz birakilir. b, esitlik (3.14)’te verildigi gibidir.
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b=yi—w. X (3.14)

Egitim setinde yer alan her bir 6rnek i¢in bir adet Lagrange ¢arpani bulunmaktadir.
Bu sayede, denklemin ¢6ziimii esnasinda bulunan pozitif degerli Lagrange ¢arpanlarinin a;
degerli vektorleri X destek vektorlerini olusturur. Olusturulan bu destek vektorleri

Denklem (3.13)’li saglayan hiper diizlemler iizerinde yer alir.

Denklem (3.6)’da verilen karar fonksiyonun hesaplanan x; destek vektorleri ve ai

agirliklartyla Denklem (3.10) kullanilarak tekrar ifade edilmesiyle;

N
f (x) = sign ((w. xi) + b) = sign (Z o Y; (%) + b] (3.15)

i=1

karar fonksiyonu Denklem (3.15) olarak yeni sekliyle elde edilir. Bu noktadan sonra, yeni
bir x verisinin test edilmesi i¢in Denklem (3.15) uygulanir. Bu denklemin sonucu, eger

pozitif ise x verisinin birinci siifa ait oldugu, aksi durumlarda ise ikinci sinifa ait oldugu
kabul edilir.

b) Veri Setinin Dogrusal Ayrilamama Durumu:

Her ne kadar veri setlerinin dogrusal olarak ayrilabilmesi miimkiin olmakla birlikte,
birgok smiflandirma uygulamasinda veri setlerinin dogrusal olarak ayrilmasi miimkiin
degildir. Bu durumda ise smiflandirma problemi alternatif bir ¢oziim olarak, bir hata

degiskeninin tanimlanmasi ile ¢6ziilmektedir. Bu durum Sekil 3.15’te gosterilmektedir.

Sekil 3. 15. Verilerin dogrusal ayrilamamasi durumunun genel gdsterimi (Ogiidiicii, 2007)



32

Veri setlerinin dogrusal olarak ayrilamamasi durumunda, en iyi ayirict diizlemin

belirlenmesi igin (3.2) ve (3.3) esitsizlikleri & degiskeni yardimiyla tekrar yazilarak

(3.16), (3.17) ve (3.18) esitsizlikleri elde edilir. Burada, &, degiskeni egitim hatasi

sapmasi degeri olarak adlandirilir.

(W. X)) +b>+1— & | yi=+1icin (3.16)
(w. xi) +b<-1,+&,yi=—1igin (3.17)
£>0, Vi (3.18)

Buna gore yukaridaki esitsizlikler yardimiyla kisitlar Denklem (3.19) gibi yazilabilir.

yi (W. x) +b) —1+&>0, yie {1, +1}ve &>0 (3.19)

& <0 olmas1 durumu, bir X; drneginin yanhs smiflandirilmis oldugu, 0<&, < 1

durumunda ise bu 6rnegin aslinda iki sinir hiper diizlemi arasinda yer alarak dogru

siniflandirilmis oldugu anlamina gelmektedir.

1, 2 N
E”WH +CZ§i fonksiyonunu  en  kiigiikleyen W  vektorii  yardimiyla
i=1

genellestirilmis en 1yi ayirma diizlemi belirlenir. Bu durumda maksimum sinirin bulunmasi

NN B R LR o
i¢in min E”WH +C E & |ifadesi denklem (3.16) kosuluna bagli olarak hesaplanmalidir
i=1

(Vapnik, 2000). Sonug olarak, en iyileme problemi denklem (3.20)’deki gibi ifade

edilebilir. Burada sinir ile hata arasindaki iist sinir parametresi C ile gosterilmektedir.

min EHWM2 + CZ z;} kosulu ile, yi (W. xi) + b) =1+ & >0, (3.20)

yie{-1,+1}
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Lagrange carpanlarinin 0<¢; < C arasinda kalmasi C iist sinirina baghdir (Vapnik,

2000). Dogrusal olmayan bir kisitli en iyileme problemi, denklem (3.20)’de belirtilen kosul
ve esitlige gore Lagrange carpanlart (oi, i = 1, ..., N) ve fonksiyonu kullanilarak
¢oziilebilmektedir. Burada, ai degerleri Lagrange ¢arpanlaridir (Fletcher 2008).

Lp= %”VVHZ"'C;‘; - izl:ai [y; (wx, +b) =1+ & ] - ;ﬂiéi (3.21)

u degeri, & degerinin pozitif olmasmm saglayan Lagrange parametresi olmak

lizere Denklem (3.21), w, b ve & degiskenlerine gore en kiiciiklenir, oi carpanlarina gore

en biiyiiklenir. Bu sekilde problemin, Denklem (3.22)’de ki gibi ifade edilmesi yoluyla en

iyileme problemleri farkli bigimlere donustiiriilebilirler.

argmax min{L, | (3.22)

a w,b

Bu islem ise, Lagrange denkleminin dogru degiskenlerine bakilarak kismi tiirevlerinin
alinip ¢oziilmesi ve sonuglarin denklemde dogru bir bicimde yerlerine konmasiyla ve
elenmesiyle yapilir. Sonug olarak, en biiyiiklenecek baginti sadece Lagrange ¢arpanlarinda
miimkiin (Vapnik 2000) olmakla birlikte w, b ve & degiskenleri kullamlarak Birincil

Lagrange denkleminin kismi tiirevlerinin alinmasiyla, Denklem (3.23), (3.24), (3.25) ve
(3.26) elde edilir (Fletcher, 2008).

dL,

- 2 y (3.23)
b _ - >ay =0 (3.24)
db i1

e g=>Cog—p =0 (3.25)

dé,
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Ld:zai_%z Zaiajyiijixj,c:mi >0, Vi (3.26)
i [ J

Problemin c¢oziilebilmesi i¢in (KKT) tamamlayici kosulu yardimiyla Denklem
(3.27) elde edilir (Fletcher, 2008).

o (y,(Wx, +b)—1+&)=0,i=1,...,N (3.27)
Denklem (3.27)’den b ¢ekilir. b, denklem (3.28)’de verildigi gibidir.
b= Y (1-&)—wx (3.28)

Egitim setinde yer alan her bir 6rnek i¢in bir adet Lagrange ¢arpani bulunmaktadir.
Boylelikle, denklemin ¢6ziimii esnasinda bulunan pozitif degerli Lagrange ¢arpanlarinin

C>a 20,Vi araliginda yer alan ai degerli vektorleri xi destek vektorlerini olusturur.

Olusturulan destek vektorleri Denklem (3.27)’yi saglayan hiper diizlemler {izerinde yer
alir. Denklem (3.6)’da verilen karar fonksiyonun hesaplanan x; destek vektorleri ve ai

agirliklartyla Denklem (3.23) kullanilarak tekrar ifade edilmesiyle;

f (x) = sign ((w. xi) + b) = sign (Z oy, (%) + bj (3.29)

i=1

karar fonksiyonu Denklem (3.29) olarak yeni sekliyle elde edilir. Bu noktadan sonra, yeni
bir x verisinin test edilmesi i¢in Denklem (3.29) uygulanir. Bu denklemin sonucu, eger
pozitif ise x verisinin birinci sinifa ait oldugu, aksi durumlarda ise ikinci sinifa ait oldugu
kabul edilir.
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3.3.2 Dogrusal Hiper-Kiire siniflandiricisi

Bu yontem ilk olarak Tax ve Duin (2004) tarafindan 6nerilmis olup amag bir sinifa
ait tim Ornekleri igeren en kiiciik ve kompakt hiper-kiireyi bulmaktir. Hiper-kiire
siniflandiricis1 kendinden once gelen Dogrusal Destek Vektor Makineleri (DDVM)
siiflandiricist ile birbirlerini tamamlayacak sekilde ¢alisarak, DDVM’nin yanlislikla yiiz
simifina atadigi arka-plana ait ornekleri basarili bir sekilde elemektedir. Sekil 3.16’da

Dogrusal Hiper-Kiire siniflandiricisi anlatimi gosterilmektedir (Chen vd., 2011).

Sekil 3. 16. Dogrusal Hiper-Kiire siniflandiricis1 anlatimi (Chen vd.,2011)

Sekil 3.16°da da goriildiigli lizere hiper kiireyi temsil eden iki parametre vardir:
kiirenin merkezi a ve kiirenin yaricapt r. Hiper-kiirenin merkezi ve yarigapt veri
orneklerinin giris uzayindaki konumlarina gore degisir ve Denklem (3.30)’daki ikilenik

programlama (quadratic programming) probleminin ¢dziilmesiyle bulunurlar. Bir sinifa ait
d-boyutlu uzaydaki veri &rnekleri {Xi e R’ }i:l,...n seklinde olsun. Bu durumda hiper kiire

bulma problemi agagidaki gibi ifade edilebilir:

N
min: r2 +CY &,
i=1

s.ti< %, —a||2 <ri+& (3.30)
& =0,

Genellikle bu problemi ¢ézmek yerine bu problemin Denklem (3.31)’deki verilen

cift eslenigi (dual) ¢oziiliir.
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min : ZZ oA X X —Zaixi.xi,
i i

st.Jd D=1 (3.31)
0< i <C.

Yukaridaki formiilde ai’ler Lagrange katsayilari olup Ce[0,1] ise kullanicinin
belirledigi ve kompakt modele cok uzak olan aykir1 degerleri belirlemede kullanilan bir
katsayidir. Bu ikilenik eniyileme problemi de konveks bir problem olup, global bir en iyi
noktast vardir. Problemin ¢oziimiinii veren optimal ai katsayilar1 belirlendikten sonra
hiper-kiirenin merkezi a=Z:05ixi formiilii ile yarigap: ise 0 < aj < C sartin1 saglayan

i=1
Lagrange katsayisina karsilik gelen herhangi bir Xi 6rneginin hiper-kiirenin merkezine olan

uzakligina bakilarak bulunur,
r=|x —al. (3.32)

Eger elimizde yliz sinifina ait olmayan 6rnekler (bizim problemimizde arka-plana
ait Ornekler) varsa bu Orneklerden yararlanilarak daha iyi hiper-kiire modelleri
tanimlanabilir. Bu durumda amag yiiz smifina ait 6rnekleri iceren ve yiiz smifina ait
olmayan Ornekleri disinda birakan bir hiper-kiire bulmaktir. Elimizde yiiz sinifina ait ny
adet ve i ve j indisleriyle gosterilen 6rneklerle birlikte arka-plana ait nz adet | ve m
indisleriyle belirtilen 6rnekler oldugunu varsayalim. Yiize ait Ornekleri iceren ve arka-
plana ait Ornekleri disarida birakan en kompakt hiper-kiire bulma problemi denklem
(3.33)’teki ikilenik en iyileme problemi seklinde ifade edilebilir.

a,rrléi,?zo r2+clzi:§i +CZZ§,
st x4 <r?+& i=l,...m (3.33)

%, —a||2 <ri+¢ I=lm
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Daha 6nceki durumda oldugu gibi bu problemi ¢6zmek yerine genellikle problemin

Denklem (3.34)’te verilen ¢ift eslenigi ¢oziiliir.

i ;aiaj<xi,xj>+%:a,am<xl,Xm>—2%a,aj<xl,xj>+(zl:a,||xl||2—Zi:ai”xi”zj

st. D o= =1 ,Vi, jo< a<Cy 0< a <Co (3.34)
i |

Bu siniflandirict iki sinifa ait ornekleri de kullanmasina ragmen DVM’lerinden
olduk¢a farkli prensipte calisir. DVM iki sinifi birbirinden ayiracak hiper-diizlem
dondiiriirken, hiper-kiire siniflandiricist ise yiize ait sinifin 6rneklerini igeren ve arka-plan
siifina ait 6rnekleri icermeyen bir kiire dondiiriir. Bu durumda iki sinifi ayiran karar
sitnirlari DVM’lerinden farkli olarak dogrusal degildir. En iyi Lagrange katsayilari
bulunduktan sonra hiper-kiirenin merkezi Denklem (3.35) ile bulunur (Cevikalp ve Triggs,
2012).

n Ny
a= aX — . a% (3.35)
i=1 1=1

Yaptigimiz deneysel c¢alismalarda arka-plana ait Orneklerin dahil edilmesi
smiflandiricinin  performansini  arttirdigindan hiper-kiire siniflandiricist igin Denklem
(3.34)’te verilen formiilasyon kullanilmigtir. Bu ikilenik en iyileme problemi de konvekstir
ve global en iyi noktasi vardir. Egitim setindeki Orneklerin sayisinin fazla oldugu
durumlarda bu ikilenik problemde DVM’nde oldugu gibi “Sequential Minimal
Optimization” teknigi kullanilarak ¢oziilebilir (Cevikalp ve Triggs, 2012). Bu durumda ¢ok
boyutlu Hessian matrisini olusturmaya gerek kalmadan, iteratif olarak sadece kisitlari
bozan iki Ornegin Hessian matrisleri kullanilir. Biz bu amagla http://cmp.felk.cvut.cz/
sayfasinda paylasima ag¢ilmis ikilenik program c¢oziiciiyii gelistirerek cok fazla sayida
veriyle calisacak hale getirdik ve hiper-kiireleri bulmak i¢in gelistirdigimiz bu algoritmay1

kullandik.
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Hiper-kiireyi karakterize eden parametreler (kiirenin merkezi a ve kiirenin yarigapi
r) bulunduktan sonra bir test 6rneginin, Xest, kiirenin merkezine olan uzakligi bulunur ve bu

uzaklik yaricapla karsilastirilarak o 6rnegin yiiz sinifina ait olup olmadigi belirlenir.

Matematiksel olarak ifade edilirse:

‘(“Xtest - a||)— r‘ <0 = X, Yylzsmifina ait;

(et —a])— 1| > 0= %, arka-plana ait.

3.3.3 Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire simflandiricisi

Ardigil  smiflandiricinin son  katmaninda Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire
siiflandiricist kullanilmistir. Hig¢ siiphesiz siniflarin topolojisi ¢ok daha karmasik ve
konveks olmayan yapilar olabilir. Bu durumda smiflar1 dogrusal hiper-kiirelerle
modellemek uygun degildir. Bu problemin ¢oziimii i¢in izlenen yol, ornekleri kernel
hilesini kullanarak bu modelin uygun oldugu ¢ok daha biiylik boyutlu bir uzaya ¢ikarmak
ve bu yeni uzayda hiper kiirenin parametrelerini bulmaktir. Bu islem Destek Vektor
Makinelerinde oldugu gibi Denklem (3.34)’deki i¢ ¢arpimlarin kernel fonksiyonlarla
degistirilmesi ile kolayca gerceklestirilir (Cevikalp vd., 2012). Daha acik bir sekilde ifade

edilirse her bir i¢ carpim <X, X; >, kernel fonksiyonu k <x;,X; >=<g(x),é(x;) > ile

degistirilmelidir. Burada ¢:R°® — Jgiris uzaymdaki 6rnekleri biiyiik boyutlu yeni uzaya
aktaran fonksiyonu ifade etmektedir. Kullanilan kernel fonksiyonlar arasinda m. dereceden

polinom fonksiyonu Kk(x,X;)=(<x,x; >)", Gaussian kerneli k(xi,xj):exp(—nyi,xjHZ)

ve sigmoid kerneli k(X x;) = tanh(x(< X;, X; >) + ®) sayilabilir. Bu sayede ¢ok daha

karmasik siniflarin topolojileri daha dogru bir sekilde modellenebilir (Cevikalp vd., 2012).

Dogrusal olmayan durumda bir Ornegin hiper-kiireye olan uzakligiin
hesaplanabilmesi i¢in sifirdan farkli Lagrange katsayilarina karsilik gelen destek vektorleri
kullanilarak kernel fonksiyonlarin hesaplanmasi gerekir. Bu sebeple Dogrusal Olmayan

Hiper-Kiire siniflandiricisi, Dogrusal Hiper-Kiire siniflandiricisina oranla oldukg¢a yavastir.
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Fakat bu simiflandirici son katmana gelen az sayida 6rnege uygulandigi i¢in konum bulma

sisteminin genel hizin1 ¢ok kotii etkilememektedir.

Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire smiflandiricisi siiflandirma basarimi yoniinden
DVM smiflandiricilart ile karsilastirildiginda iki durum ortaya ¢ikmaktadir: Yiiz grubuna
ait ornek sayisi ¢ok fazla ise basarim yoniinden bu iki siniflandiricist arasinda pek bir fark
gbzlenmemistir. Fakat 6rnek sayisi az ise Dogrusal Olmayan DVM smiflandiricisi ¢ok

daha basarili sonuglar vermistir.
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4.BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez c¢alismasi kapsaminda gelistirilen yiiz sezme yontemi bolim 3.1.2°de
anlatilan test veri tabani iizerinde test edilmistir. Gelistirdigimiz yiiz sezme yOnteminin
basarimini 6lgmek icin PASCAL VOC o6l¢iitii kullanilmistir. Bu 0lgiite gore yiiz sezme
yonteminin dondiirdiigli pencere R ile elle isaretlenen yiiz konumlarini i¢eren pencereler Q
alanQ N R|

arasindaki Ortiismenin tiim alana olan orant,
alanQ UR|

, %45°ten biiyiikse bu dogru bir

yiiz olarak sayilmistir. Aksi durumda bulanan pencere yanlis (false positive — FP) olarak
kabul edilmistir. Bunun bir sebebi farkli kisiler tarafindan isaretlenen yliz bdlgesinin
kisilere bagh olarak farkli olarak yorumlanmasidir. Test calismasinda siniflandiricinin
performansin1 gosteren ve TP, FP, FN ve TN gibi terimleri agiklayan karisiklik matrisi
(confusion matrix) Cizelge 4.1°de gosterilmektedir (Ogiidiicii, 2007). Daha sonra PASCAL
VOC olgiitii kullanilarak dogru ve yanlis konumlar olarak belirlenen pencerelerin skorlar
kullanilarak Precision-Recall egrileri elde edilmis ve basarim performansi olarak bu

egrilerden elde edilen ortalama kesinlik skorlari1 (average precision — mAP) kullanilmistir.

Cizelge 4. 1. Karisiklik-hata matrisi (confusion - error matrix) (Ogiidiicii, 2007)

GERCEK DEGER (Deneylerle Onaylanan)
= Pozitifler Negatifler
5]
= *TP *FP (Hard Negatives)
H % o
’S S| E True Positive (Dogru Pozitifler) False Positive (Yanlis Pozitifler)
] N
R £ o
o (=) [a
Z = * — >
= 5 5 FN(Hard Positives) TN
E § % False Negative (Yanlis Negatifler) True Negative ( Dogru Negatifler)
) 2|
) =

*True Positive : Pozitif bir 6rnegin dogru veya uygun tahminlerinin sayisidir.

*False Negative : Negatif bir 6rnegin yanlis veya uygun olmayan tahminlerinin sayisidir.
*False Positive : Pozitif bir 6rnegin yanlis ya da uygun olmayan tahminlerinin sayisidir.
*True Negative : Negatif bir 6rnegin dogru veya uygun tahminlerinin sayisidir.
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Test agamasinda kayan pencereler yontemi kullanilmigtir. Bu yonteme gore ilk
olarak 1.15 ol¢ek skalasi kullanilarak imge alt 6rnekleme islemine tabi tutulmus ve farkl
Olceklerden olusan bir imge piramidi olusturulmustur. Uygulama sirasinda kullanilan
pencere yatay diizlemde 3 piksel diisey diizlemde 4 piksel kaydirilmistir. Bu sekilde
imgede yiiziin bulundugu boélgelerin etrafinda birgok pencere Sekil 4.1°de goriildiigii gibi
yiiz olarak siniflandirilmaktadir. Bu pencereler kullanilarak yiiziin bulundugu en iyi (en
yiiksek skora sahip) tek bir konum bulunmalidir. Bu amagla ¢alisma sirasinda maksimum
olmayani bastirma (non-max surpression) teknigi kullanilmistir. Bu teknige gore ardisil
simiflandiricilarin yiiz olarak simiflandirdigi tiim pencereler en yliksek skordan baglayarak
biiyiikten kiiclige siralanmig ve iteratif olarak en yiiksek skora sahip pencere yiiz olarak
kabul edilmis ve onunla aym 6zellikleri gosteren diger pencereler elenmistir. Sekil 4.1°de
goriildiigii gibi arka-plana ait baska pencerelerde ardigil siniflandiricilar tarafindan yiiz
olarak dondiiriilmesine ragmen yiize benzemeyen bolgelerde dondiiriilen pencere sayist
oldukga azdir. Bu nedenle yiiziin oldugu bolgelerde genel olarak fazla sayida pencere yiiz
olarak dondiiriildiigi icin bu bilgiler kullanilarak, arka-plandan gelen bazi yanlis
siniflandirilmalar elenebilir. Calisma sirasinda ardisil siniflandiricinin dondiirdiigli bir
pencereyle ayni ozellikleri gosteren (Ortiisen) en az 3 pencere daha bulunmuyorsa bu
pencere yiiz olarak kabul edilmeyerek elenmistir. Bu da bizim yiiz olmadigi halde yiiz

olarak dondiiriilen bir¢ok pencereyi (false positive) elememize imkan tanimistir.
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Sekil 4. 1. Maksimum olmayani1 bastirma uygulanmamis yliz sezme algoritmasi ¢iktilari
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Sekil 4. 2. Sag ve sol profil yiiz sezme sistemi tarafindan basar1 ile bulunan 6rnekler
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Sekil 4.2°de tez kapsaminda sag ve sol profil yliz sezimi i¢in gelistirilen sistemin
239 farkli resim ve 527 profil imgesi iceren test veri tabani {izerinde uygulanmasi sonucu
elde edilen ¢iktilardan bazilar gosterilmektedir. Sekil iizerindeki “Sar1 renkli ¢erceveler”
elle isaretlenen “GroundTruth” dogrulama kismindaki dogru konumlar1 (koordinatlari)
yesil cergeveler ise sistem tarafindan dondiiriilen ve PASCAL VOC o6lgiitii kullanilarak

dogru olarak kabul edilen konumlar1 gdstermektedir.

Sekil 4. 3. Sag ve sol profil yiiz sezme sistemi tarafindan hatali bulunan 6rnekler
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Sekil 4.3°te yiiz bulma sisteminin hata yaptig1 bazi 6rnekler gosterilmektedir. “Sari
cergeveler” elle isaretlenen dogru konumlari “yesil ¢erceveler” sistem tarafindan
dondiiriilen ve PASCAL VOC o6lgiitii kullanilarak dogru olarak kabul edilen konumlari,
“kirmiz1 c¢ergeveler” ise PASCAL VOC olgiitiine gore yanlis olarak degerlendirilen
konumlar1 gdstermektedir. Goriildiigi gibi sistem cepheden bas yonelimi fazla yiizleri,
diger nesneler tarafindan engellenen yiizleri kagirabilmekte ve cepheden c¢ekilen yliz
resimlerini profil resmi olarak algilayabilmektedir. Ayrica baz1 6rneklerde de arka-planda
ylizii andiran bolgeler yanlis yiiz resmi olarak dondiiriilmiistiir (kirmizi1 gergevelerle

belirtilen bolgeler).

Egitim kisminda elde edilen sag ve sol profil siniflandiricinin gelistirilmesi i¢in test
veri tabani ilizerinde ardisil smiflandirici parametreleri degistirilerek 7 farkli test
smiflandiricist denenmistir. En iyi siniflandirictyr bulabilmek i¢in sistemin katmanlarinda
yer alan Dogrusal Destek Vektor Makinelerinin (DDVM) bias parametresi “b”, Dogrusal
Hiper-Kiire siniflandiricisinin (LHS) ve Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire siiflandiricisinin
(NHS) yarigap (radius) “r” degerleri degistirilerek en iyi sonucu veren siniflandirici sistemi

bulunmaya g¢aligilmistir.

4.1 Sag Profil Yiiz Sezme Test Sonuglari

Egitim kisminda elde edilen sag profil siniflandiricinin (DDVM) bias parametresi
“b”, degeri: 1.4147, (LHS) “r” degeri: 2.1423 ve (NHS) “r” degeri: 0.9898 olarak
bulunmustur. Bu degerler Cizelge 4.2, 4.4, 4.6, 4.8, 4.10, 4.12, 4.14’te “Orijinal Deger”

stitununda gosterilmistir.

Calisma kapsaminda egitim kisminda elde edilen siniflandiricinin farkli “b” ve “r”
degerlerine gore yiiz sezme sonuglarinin nasil degistigini gézlemlemek ve basarim oraninin
test etmek amaciyla 7 farkl test islemi gergeklestirilmistir. Bu test islemlerine sirasiyla

Test 1-7 araliginda numara verilerek her bir test igsleminde (DDVM), (LHS) ve (NHS)

(13

smiflandiricilart igin farkli “b” ve “r” parametreleri kullanilmistir. Cizelge 4.2°den
baslayarak 4.15’¢ kadar bu test islemleri kapsaminda kullanilan “b” ve yarigap “r”

degerleri ile bu degerlere bagli olarak elde edilen test sonuglar1 gosterilmektedir.
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Cizelgelerde verilen test sonuglarina gore en yiiksek mMAP degerini veren

smiflandirict en iyi siniflandirict olarak se¢ilmistir.

Cizelge 4. 2. Test 1 Sag profil yiiz sezme kullanilan degerler

TEST 1 (sag profil yiiz sezme)

Smiflandirict Katmani ismi Kullanilan Deger Orijinal Deger
Dogrusal Destek Vektor Makineleri (DDVM) b= 10,8800 1.4147
Dogrusal Hiper-Kiire (LHS) r=2.1375 r=2.1423
Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire (NHS) r=0.9895 r=0.9898

Cizelge 4. 3. Test 1 sag profil yiiz sezme test sonuglari

Test Resim | Toplam imge | FPALL | NM ALL | TPALL | TP/TiS Oram MAP
Sayist Sayisi (TiS)
239 527 549 113 414 0.7856 0.6838
Cizelge 4. 4. Test 2 sag profil yiiz sezme kullanilan degerler
TEST 2 (sag profil yiiz sezme)
Siniflandiricr Katmani ismi Kullanilan Deger | Orijinal Deger
Dogrusal Destek Vektor Makineleri (DDVM) b=0,7800 1.4147
Dogrusal Hiper-Kiire (LHS) r=2.1370 r=2.1423
Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire (NHS) r=0.9895 r=0.9898
Cizelge 4. 5. Test 2 sag profil yiiz sezme test sonuclari
Test Resim | Toplam imge | FP ALL | NMALL | TPALL | TP/TiS Oram MAP
Sayist Sayisi (TiS)
239 527 447 136 391 0.7419 0.6492




Cizelge 4. 6. Test 3 sag profil yliz sezme kullanilan degerler
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TEST 3 (sag profil yiiz sezme)

Smiflandirict Katmam Ismi Kullamlan Deger | Orijinal Deger
Dogrusal Destek Vektor Makineleri (DDVM) b= 10,8890 1.4147
Dogrusal Hiper-Kiire (LHS) r=2.1368 r=2.1423
Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire (NHS) r=0.9895 r=0.9898

Cizelge 4. 7. Test 3 sag profil yiiz sezme test sonuglari

Test Resim | Toplam imge | FPALL | NMALL | TPALL TP/TIS Oranm mAP
Sayist Sayisi (TiS)
239 527 571 109 418 0.7932 0.6872
Cizelge 4. 8. Test 4 sag profil yliz sezme kullanilan degerler
TEST 4 (sag profil yiiz sezme)
Smiflandirict Katmani Ismi Kullanilan Deger | Orijinal Deger
Dogrusal Destek Vektor Makineleri (DDVM) b=10,8875 1.4147
Dogrusal Hiper-Kiire (LHS) r=2.1370 r=2.1423
Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire (NHS) r=0.9896 r=0.9898
Cizelge 4. 9. Test 4 sag profil yiiz sezme test sonuglari
Test Resim Toplam imge | FP ALL | NM ALL TP ALL TP /TIS Oram mAP
Sayisi Sayisi (TiS)
239 527 695 93 434 0.8236 0.6992
Cizelge 4. 10. Test 5 sag profil yiiz sezme kullanilan degerler
TEST 5 (sag profil yiiz sezme)
Siniflandirict Katmam Ismi Kullanilan Deger | Orijinal Deger
Dogrusal Destek Vektor Makineleri (DDVM) b= 10,9800 1.4147
Dogrusal Hiper-Kiire (LHS) r=2.1410 r=2.1423
Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire (NHS) r=0.9896 r=0.9898




Cizelge 4. 11.Test 5 sag profil yiiz sezme test sonuglari
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Test Resim | Toplam imge | FP ALL NM ALL TP ALL | TP /TIS Oram mMAP
Sayisi Sayis1 (TIS)
239 527 1330 73 454 0.8615 0.7094
Cizelge 4. 12. Test 6 sag profil yiiz sezme kullanilan degerler
TEST 6 (sag profil yiiz sezme)
Smiflandirict Katmani Ismi Kullanilan Deger | Orijinal Deger
Dogrusal Destek Vektor Makineleri (DDVM) b= 10,9050 1.4147
Dogrusal Hiper-Kiire (LHS) r=2.1367 r=2.1423
Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire (NHS) r=0.9895 r=0.9898
Cizelge 4. 13.Test 6 sag profil yiiz sezme test sonuglari
Test Resim | Toplam imge | FP ALL NM ALL TP ALL | TP /TIS Orani mAP
Sayisi Sayis1 (TIS)
239 527 620 110 417 0.7913 0.6793
Cizelge 4. 14. Test 7 sag profil yiiz sezme kullanilan degerler
TEST 7 (sag profil yiiz sezme)
Siniflandiricr Katmam Ismi Kullanilan Deger | Orijinal Deger
Dogrusal Destek Vektor Makineleri (DDVM) b= 10,8890 1.4147
Dogrusal Hiper-Kiire (LHS) r=2.1371 r=2.1423
Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire (NHS) r=0.9896 r=0.9899
Cizelge 4. 15. Test 7 sag profil yiiz sezme test sonuglari
Test Resim Toplam imge | FP ALL NM ALL TP ALL | TP /TIS Oram MAP
Sayisi Sayisi (TIS)
239 527 891 82 445 0.8444 0.7083
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Cizelge 4.16°da, sag profil yliz sezme test sonuglarmmin genel gosterimi yer

almaktadir. Sar1 renkle boyali satirlar en iyi 3 sonucu veren test sonuglarini gostermektedir.

Cizelge 4. 16. Sag profil yliz sezme test sonuglari

Test Toplam FP TP /TIS
TEST NO Resim imge Sayis1 | ALL NM ALL TP Oram mAP
Sayisi (TIS) ALL
TEST 1 239 527 549 113 414 0.7856 0.6838
TEST 2 239 527 447 136 391 0.7419 0.6492
TEST 3 239 527 571 109 418 0.7932 0.6872
TEST 4 239 527 695 93 434 0.8235 0.6992
TESTS 239 527 1330 73 454 0.8615 0.7094
TEST6 239 927 620 110 417 0.7913 0.6793
TEST 7 239 527 891 82 445 0.8444 0.7083

Sekil 4.4’te 7 adet sag profil test sonucunun Matlab yardimiyla c¢izdirilmis

“Precision-Recall” Egrileri grafigi, Sekil 4.5’te ise test veri tabanindaki ayni Ornek

tizerinde 7 farkl: test sonuglar1 gosterilmektedir.
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Sekil 4. 5. Ayni 6rnek iizerindeki sag profil test 1-7 ¢iktilar
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4.2 Sol Profil Yiiz Sezme Test Sonuclar1

Sag profil yiiz sezme kisminda uygulanan islemlerin aynist bu kisimda da
uygulanmistir. Egitim kisminda elde edilen sol profil siniflandiricinin (DDVM) bias
parametresi “D”, degeri: -0.2337, (LHS) “r” degeri: 2.3977 ve (NHS) “r” degeri: 0.9906
olarak bulunmustur. Bu degerler sirasiyla Cizelge 4.17, 4.19, 4.21, 4.23, 4.25, 4.27,
4.29°da sag profilde oldugu gibi “Orijinal Deger” siitununda gosterilmistir.

Calisma kapsaminda egitim kisminda elde edilen siniflandiricinin farkli “b” ve “r”
degerlerine gore yiiz sezme sonuglarinin nasil degistigini gdzlemlemek ve bagarim oraninin
test etmek amaciyla sag profil kisminda da anlatilan sekilde 7 farkli test islemi
gerceklestirilmistir. Bu test islemlerine sirasiyla Test 1-7 araliginda numara verilerek her
bir test isleminde (DDVM), (LHS) ve (NHS) siniflandiricilan igin farkli “b” ve “r”
parametreleri kullanilmistir. Cizelge 4.17°den baglayarak 4.30’a kadar bu test iglemleri
kapsaminda kullanilan “b” ve yarigap “r” degerleri ile bu degerlere bagli olarak elde edilen
test sonuglar1 gosterilmektedir. Bu test sonuclarina gére en yiiksek MAP degerini veren

smiflandirict en iyi siniflandirict olarak se¢ilmistir.

Cizelge 4. 17. Test 1 sol profil yiiz sezme kullanilan degerler

TEST 1 (sol profil yiiz sezme)

Siiflandirict Katmam Ismi Kullanilan Deger | Orijinal Deger
Dogrusal Destek Vektor Makineleri (DDVM) b=-0,4500 -0.2337
Dogrusal Hiper-Kiire (LHS) r=2.3843 r=2.3977
Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire (NHS) r=0.9902 r=0.9906

Cizelge 4. 18. Test 1 sol profil yiiz sezme test sonuglari

Test Resim | Toplam imge | FPALL | NMALL | TPALL | TP/TIS Oram mAP
Sayisi Sayis1 (TIS)
239 527 533 140 387 0.7343 0.6612




Cizelge 4. 19. Test 2 sol profil yiiz sezme kullanilan degerler

o1

TEST 2 (sol profil yiiz sezme)

Smiflandirict Katmam Ismi Kullanilan Deger | Orijinal Deger
Dogrusal Destek Vektor Makineleri (DDVM) b= - 0,5500 -0.2337
Dogrusal Hiper-Kiire (LHS) r=2.3848 r=2.3977
Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire (NHS) r=0.9903 r=0.9906
Cizelge 4. 20. Test 2 sol profil yiiz sezme test sonuglari
Test Resim | Toplamimge | FPALL | NMALL | TPALL | TP/TiS Oram mMAP
Sayist Sayis1 (TiS)
239 527 922 113 414 0.7856 0.6916
Cizelge 4. 21. Test 3 sol profil yiiz sezme kullanilan degerler
TEST 3 (sol profil yiiz sezme)
Siniflandiricr Katmam Ismi Kullanilan Deger | Orijinal Deger
Dogrusal Destek Vektér Makineleri (DDVM) b=-1,3000 -0.2337
Dogrusal Hiper-Kiire (LHS) r= 2.3910 r=2.3977
Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire (NHS) r=0.9905 r=0.9906

Cizelge 4. 22. Test 3 Sol profil yiiz sezme test sonuglari

Test Resim Toplam imge | FP ALL NM ALL TP ALL TP/TiS Oram mAP
Sayisi Sayisi (TiS)
239 527 958 91 436 0.8273 0.6715




Cizelge 4. 23. Test 4 sol profil yiiz sezme kullanilan degerler
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TEST 4 (sol profil yiiz sezme)

Smiflandirict Katmam Ismi Kullanilan Deger | Orijinal Deger
Dogrusal Destek Vektor Makineleri (DDVM) b=-0,4500 -0.2337
Dogrusal Hiper-Kiire (LHS) r=2.3800 r=2.3977
Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire (NHS) r=0.9903 r=0.9906

Cizelge 4. 24. Test 4 sol profil yiiz sezme test sonuglari

Test Resim Toplam imge | FP ALL NM ALL TP ALL TP/TiS Oram mAP
Sayisi Sayasi (TiS)
239 527 729 116 411 0.7799 0.6930

Cizelge 4. 25. Test 5 sol profil yiiz sezme kullanilan degerler

TEST 5 (sol profil yiiz sezme)

Smiflandirict Katmani Ismi Kullanilan Deger | Orijinal Deger
Dogrusal Destek Vektor Makineleri (DDVM) b=-0,8500 -0.2337
Dogrusal Hiper-Kiire (LHS) r=2.3830 r=2.3977
Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire (NHS) r=0.9904 r=0.9906
Cizelge 4. 26. Test 5 sol profil yiiz sezme test sonuglart
Test Resim | Toplam imge | FPALL | NMALL | TPALL | TP/TiS Oram mAP
Sayisi Sayisi (TiS)
239 527 746 118 409 0.7761 0.6751




Cizelge 4. 27. Test 6 sol profil yiiz sezme kullanilan degerler
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TEST 6 (sol profil yiiz sezme)
Smiflandirict Katmam Ismi Kullanilan Deger | Orijinal Deger
Dogrusal Destek Vektor Makineleri (DDVM) b=-1,2000 -0.2337
Dogrusal Hiper-Kiire (LHS) r= 2.3900 r=2.3977
Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire (NHS) r= 0.9904 r=0.9906
Cizelge 4. 28. Test 6 sol profil yiiz sezme test sonuglari
Test Resim | Toplam imge | FPALL | NMALL | TPALL | TP/TiS Oram MAP
Sayisi Sayisi (TiS)
239 527 768 106 421 0.7989 0.6751
Cizelge 4. 29. Test 7 sol profil yiiz sezme kullanilan degerler
TEST 7 (sol profil yiiz sezme)
Siniflandiricr Katman ismi Kullanilan Deger | Orijinal Deger
Dogrusal Destek Vektor Makineleri (DDVM) b= - 0,4500 -0.2337
Dogrusal Hiper-Kiire (LHS) r= 2.3825 r=2.3977
Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire (NHS) r= 0.9904 r=0.9906
Cizelge 4. 30: Test 7 sol profil yiiz sezme test sonuglari
Test Resim | Toplam imge
Saysi Sayis1 (TiS) | FPALL | NMALL | TPALL | TP/TiS Oram mAP
239 527 1065 107 420 0.7970 0.6953

Cizelge 4.31°de ise sol profil yliz sezme test sonuglarinin genel gdsterimi yer

almaktadir. Sar1 renkle boyali satirlar en 1yi 3 sonucu veren test sonuglarini gostermektedir.
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Cizelge 4. 31. Sol profil yiiz sezme test sonuglari

TEST Test Resim Toplam FP NM TP TP /TIS mMAP
NO Sayisi Imge Sayis1 ALL ALL ALL Oram
(TIS)
TEST 1 239 527 533 140 387 0.7343 0.6612
TEST 2 239 527 922 113 414 0.7856 0.6916
TEST 3 239 527 958 91 436 0.8273 0.6715
TEST 4 239 527 729 116 411 0.7799 0.6930
TEST 5 239 527 746 118 409 0.7761 0.6751
TEST 6 239 527 768 106 421 0.7989 0.6751
TEST 7 239 527 1065 107 420 0.7970 0.6954

Sekil 4.6’da 3 farkli en iyi sonug veren (Test 2-4-7) sol profil test sonucunun
Matlab yardimiyla ¢izdirilmis “Precision-Recall” Egrileri grafigi, Sekil 4.7°de ise test veri

tabanindaki ayni 6rnek tizerinde 7 farkl: test sonuglar1 gosterilmektedir.
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Sekil 4. 6. Sol profil test 2-4-7 Precision-Recall Egrileri grafigi
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Sekil 4. 7. Ayn1 6rnek tizerindeki sol profil test 1-7 ¢iktilart

4.3 Viola&Jones Profil Yiiz Sezme Test Sonuclari

Calismanin bu boliimiinde OPENCV ile birlikte gelen Viola&Jones tarafindan
oOnerilen ardisil siniflandiricidan 20x20 profil yiiz sezme algoritmasinin hazir kaynak kodu
olan “haarcascade_profileface.xml” test veri tabani iizerinde test edilmistir. Bu kaynak
kodu tek parga halinde olup sag ve sol profil yiiz sezme algoritmalar1 icerisinde yer
almaktadir. Daha sonra PASCAL VOC odlgiitii kullanilarak dogru ve yanlis konumlar
olarak belirlenen pencerelerin skorlar1 kullanilarak Precision-Recall egrileri elde edilmis ve
basarim performansi olarak bu egrilerden elde edilen ortalama kesinlik skorlar1 (average

precision — mAP) kullanilmustir.
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Cizelge 4.32’de Viola&Jones profil yiiz sezme test sonuglari, Sekil 4.8’de ise bu

sonuglar ve Matlab yardimiyla ¢izdirilmis “Precision-Recall” Egrileri grafigi,
gosterilmektedir.
Cizelge 4. 32. Viola&Jones profil yiiz sezme test sonuglari
TEST Test Resim | Toplam imge FP NM TP TP /TIS mAP
NO Sayisi Sayisi (TIS) ALL ALL ALL Orani
TEST 239 527 246 375 152 0.2884 0.1826
i Frecision-Recall Graph
09
08 p
07
06
=
2 st Test mAP = 0.182599
i
04F
03
02F
01
o | | | | | | | | |
0 0.1 02 03 04 05 08 07 0s 08
Fiecall

Sekil 4. 8. Viola&Jones Precision-Recall Egrileri grafigi
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Sekil 4. 9. Viola&Jones profil yiiz sezme test ¢iktilari

Sekil 4.9’da Viola&lJones tarafindan onerilen profil yiiz sezme algoritmasinin test
ciktilart goriilmektedir. “Sar1 cerceveler” elle isaretlenen dogru konumlar “yesil
cergeveler” sistem tarafindan dondiiriilen ve PASCAL VOC 6lgiitii kullanilarak dogru
olarak kabul edilen konumlari, “kirmiz1 g¢erceveler” ise PASCAL VOC ol¢iitiine gore

yanlig olarak degerlendirilen konumlar1 géstermektedir.
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4.4 Profil Yiiz Sezme Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Boliim 4.1, 4.2 ve 4.3’te elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi Cizelge 4.33’te
gosterilmektedir. Degerler ortalama kesinlik skorlart olup Precision-Recall egrilerinin

altinda kalan alanlarin hesaplanmasiyla bulunmustur.

Sag profil yiiz sezme ortalama kesinlik skoru i¢in test asamasinda en iyi sonucu
veren “Test 57 (MAP=0.7094 = % 70.9), Sol profil yiiz sezme i¢in ise “Test 7”
(MAP=0.6954= %69.5) siniflandiricisi kullanilmustir.

Karsilagtirma tablosundan da goriildiigii lizere calisma kapsaminda gelistirdigimiz

ardigil yiiz sezme yontemi ile bir diger ardisil siniflandirict olan Viola & Jones yiiz sezme

yontemine gore ¢ok daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 4. 33. Profil yliz sezme yontemlerinin karsilastirilmasi

Yontemler Ortalama Kesinlik Skorlari-Average Precision
%
Sag Profil Yiiz Sezme 70.9

(Gelistirilen Ardisil Smiflandirict)

Sol Profil Yiiz Sezme 69.5
(Gelistirilen Ardisil Smiflandirict)

Viola & Jones 18.3
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5. SONUC VE ONERILER

Bu calismada dijital imgelerdeki yiizleri bulmak i¢in 3 katmanl bir ardisil
siniflandiric1  sistemi  gelistirdik. Ardisil smiflandiricinin  ilk  katmaninda DDVM
smiflandiricist  kullanilirken, ikinci katmanda Dogrusal Hiper-Kiire siniflandiricisi
kullanilmistir. Son katmanda ise dogrusal siniflandiricilara oranla daha yavas fakat
basarimi yiiksek olan Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire smiflandiricist kullanilmistir.
Dogrusal Olmayan Hiper-Kiire siiflandiricist dogrusal olmayan DVM siniflandiricisindan
¢ok daha az sayida destek vektdor dondirdiigiinden sistemi hizlandirmak adina bu
calismada Dogrusal Olmayan DVM siniflandiricist yerine tercih edilmistir. Ancak bu
yontemin bagarili bir sekilde galismasi i¢in 6rnek uzay boyutuna oranla ¢ok daha fazla
sayida Ornege ihtiya¢ vardir. Giinlimiizde internet ortamindaki resim sayisi dikkate
alindiginda gorsel nesne gruplarina ait cok sayida Ornek toplamak miimkiindiir ve

gelistirdigimiz yontem yiiz sezme uygulamalari i¢in son derece elverislidir.

Gelistirdigimiz yliz sezme sisteminde iyilestirme yapmak ve bu c¢aligmada test
edilen veri tabanindaki basarim oranlarimi arttirmak miimkiindiir. Profil yiliz ile cepheden
cekilmis ac¢ili yilizlerin ayrimim1 yapmak olduk¢a zordur. Calisma kapsaminda giinliik
hayattan ¢ekilmis web ortaminda resimler kullanilarak olusturulan test veri tabani
igerisinde ayirt edilmesi zor bu sekilde birgok imge bulunmaktadir. Bu nedenle test veri
tabaninin olusturulmasi sirasinda profil yiizler tek géziin goziikkmesi prensibine gore sag ve
sol profil olarak kesilerek etiketlenmistir. Gelistirdigimiz sistem cepheden ¢ekilmis agilt
(profil yiize benzer) bircok imgeyi de profil yiiz olarak tespit etmis ancak sistemin basarim
orani hesaplamasina bu imgeler dahil edilmemistir. Ayrica test veri tabaninin hazirlanmasi
sirasinda  Ozellikle kalabalik  insan  topluluklarini  igeren resimlerdeki yanlis
etiketlemelerden dolayi, sistemin bagarim oraninin tespiti sirasinda yanlis olarak bulunan
imgelerin bazilarinin aslinda gercekten profil yiiz imgesi oldugu tespit edilmistir. Yukarida
aciklanan profil yiiz-acili cepheden yiiz ayrimi ve yanlis etiketleme yaklasik olarak
basarim oranmi %10 oraninda etkilemektedir. Bu nedenle etiketleme islemi sirasinda
cepheden ¢ekilmis yiizlerin belirli bir agiya kadar profil yiiz olarak kabul edilmesi ve
kalabalik insan topluluklarini igermeyen daha basit bir veri tabani kullanildiginda,

gelistirdigimiz sistemin daha 1yi sonuglar vermesi beklenmektedir.
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Ek Agiklama-A: Yerel Ikili Oriintiiler (YIO) Matlab Kodlar

65

clear all;
close all; clc;
% Extracting LBP features of Positive face images
PositiveSamples=zeros(236,21180);
PositiveSamples2=zeros(236,21180);
mapping=getmapping(8,'u2");
rf=35;
count=0;
for i=1:21180, % 21180 is the Number of Positive Images in Database
si=int2str(i);
filename=['/file_name/(' si ).png']
fid=fopen(filename);
if fid~=-1,
im=imread(filename);
ss=size(im);
if length(ss)==3,
im=rgb2gray(im);
end
[r,c]=size(im);
rr=rf/r;
im=imresize(im,rr,'bilinear");
Y%immirror=im_mirror(im);
[max(max(im)) min(min(im))]
[rnew cnew]=size(im);
count=count+1;
% Working on normal image
im = double(im);
imfeature=mlcv_lbp(im,1,8,mapping);
imfeature=double(imfeature);
featvec2=mlcv_pyramid(imfeature, 59, [2,2]);
featvec=hist_pyramidlbp(imfeature)';




% sum(abs(featvec2-featvec))
PositiveSamples(:,count)=featvec;
PositiveSamples2(:,count)=featvec2;
else
continue;

end
fclose(fid);
end

save Positive_Y10 PositiveSamples
sumOfPositiveSamples = sum(sum(PositiveSamples))/(count)
nAn =find(isnan(PositiveSamples)==1)

fprintf('\n Task is accomplished’);
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clear all;
close all; clc;
% Extracting LBP features of nonface images (negatives)
NegativeSamples=zeros(236,170000);
mapping=getmapping(8,'u2";
rf=35;
count=0;
for i=1:170000, % 170000 is the Number of Negative Images in Database
si=int2str(i)
filename=['/file_name/("' si ").png1;
fid=fopen(filename);
if fid~=-1,
im=imread(filename);
ss=size(im);
if length(ss)==3,
im=rgh2gray(im);

end




[r,c]=size(im);
rr=rf/r;
im=imresize(im,rr,'bilinear’);
im = double(im);
%[max(max(im)) min(min(im))]
[rnew cnew]=size(im);
% Working on normal image
imfeature=mlcv_Ibp(im,1,8,mapping);
imfeature=double(imfeature);
featvec=hist_pyramidlbp(imfeature)';
% featvec2=mlcv_pyramid(imfeature, 59, [2,2]);
count=count+1;
NegativeSamples(:,count)=featvec;
% [sum(featvec) sum(featvec2)]
% [tt]=Ibp(im,1,8,mapping,");
% result_new=hist_pyramidlbp(tt)’;
% erterm(i)= max(max(featvec-result_new));
else
continue;
end
fclose(fid);
end
save Negative_Y10 NegativeSamples

fprintf(\n Task is accomplished');
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Ek Aciklama-B: Yonlii Gradyan Histogramlari (YGH) Matlab Kodlari

68

clear all;
close all; clc;
% Extracting HOG features of Positive face images
PositiveSamples=zeros(384,21180);
rf=35;
count = 0;
for i=1:21180, % 21180 is the Number of Positive Images in Database
si=int2str(i);
filename=['/file_name/ ' si ").png]
fid=fopen(filename);
if fid~=-1,
im=imread(filename);
ss=size(im);
if length(ss)==3,
im=rgh2gray(im);
end
[r,.c]=size(im);
rr=rf/r;
im=imresize(im,[35 28], 'bilinear’);
immirror=im_mirror(im);
%[max(max(im)) min(min(im))]
[rnew cnew]=size(im);
% Working on normal image
im1 = zeros(size(im,1),size(im,2),3);

im1(;,:,1) =im(.,2);
im1(;,:,2) =im(.,2);
im1(:,:;,3) =im(.,2);

im1 = double(im1);
featvec=features(double(im1),6);

ss=size(featvec);




if (sum(sum(sum(featvec))))>=10"-1,
featvec=featvec*ss(1)*ss(2)/(sum(sum(sum(featvec))));

end

featvec=reshape(featvec,prod(size(featvec)),1);

count = count + 1;

PositiveSamples(:,count)=featvec;

%imgrad = mlcv_gradient_grayscale(double(im),6);
%featvec=mlcv_hog_normalized(imgrad,6);
else
continue;
end
fclose(fid);
end
save Positive_YGH PositiveSamples
sumOfPositiveSamples = sum(sum(PositiveSamples))/(count-1)
nAn =find(isnan(PositiveSamples)==1)
fprintf('\n Task is accomplished’);
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clear all;
close all; clc;
% Extracting HOG features of nonface images (negatives)
NegativeSamples=zeros(384,170000);
rf=35;
count = 0;
for i=1:170000, % 170000 is the Number of Negative Images in Database
si=int2str(i);
filename=['/file_name/(’ si ").png'];
fid=fopen(filename);
if fid~=-1,
im=imread(filename);

ss=size(im);




if length(ss)==3,
im=rgb2gray(im);

end

[r,c]=size(im);

rr=rf/r;

im=imresize(im,[35 28],'bilinear’);

[max(max(im)) min(min(im))]

[rnew cnew]=size(im);

% Working on normal image

im1 = zeros(size(im,1),size(im,2),3);

im1(;,:,1) =im(.,);
im1(:,:,2) =im(:,);
im1(:,:,3) =im(.,2);

im1 = double(iml);
featvec=features(double(im1),6);
ss=size(featvec);
if (sum(sum(sum(featvec))))>=10"-3,
featvec=featvec*ss(1)*ss(2)/(sum(sum(sum(featvec))));
end
featvec=featvec*ss(1)*ss(2)/(sum(sum(sum(featvec))));
featvec=reshape(featvec,prod(size(featvec)),1);
count = count + 1;
NegativeSamples(:,count)=featvec;
else
continue;
end
fclose(fid);
end
NegativeSamples=NegativeSamples(:,1:count);
save Negative_YGH NegativeSamples

fprintf('\n Task is accomplished");
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Ek Aciklama-C: (YIO+YGH) Matlab Kodlar

71

clear all;

close all; clc;

load Positive_Y10 % Loading obtained Positive Y10 (LBP) Features
LBP=PositiveSamples;

load Positive_YGH % Loading obtained Positive YGH (HOG) Features
HOG=PositiveSamples;

PositiveSamples=[LBP;HOG];

save Positive_Y1O_YGH PositiveSamples

clear all;

close all; clc;

load Negative Y10 % Loading obtained Negative YIO (LBP) Features
LBP=NegativeSamples;

load Negative YGH % Loading obtained Negative YGH (HOG) Features
HOG=NegativeSamples;

NegativeSamples=[LBP;HOG];

save Negative_Y1O_YGH NegativeSamples




72

Ek Aciklama-D: Simiflandirma Egitimi I¢in Kullanilan Matlab Kodlar1

clear all;

close all; clc;

TrainData=[];

TrainLabels=[];

% Training Linear SVM classifer and Computing Classification Rates

nsTrain=[];

filename=['/Dosya_yolu YIO+YGH/ Positive LBP HOG _PositiveSamples.mat'];
% Loading positive and negative samples to the matlab workspace

load(filename)

%Loading PositiveSamples

[d n1]=size(PositiveSamples);

filename=["/Dosya_yolu_YIO+YGH/ Negative LBP_ HOG_NegativeSamples.mat'];
load(filename)

%Loading NegativeSamples

[d n2]=size(NegativeSamples);

% Creating Training and Test Sets

TrainData=[PositiveSamples NegativeSamples];

TrainLabels=[ones(1,n1) -ones(1,n2)];

clear PositiveSamples NegativeSamples

[d,ntrain]=size(TrainData);

%][d,ntest]=size(TestData); %par_vec=[0.150.18 0.2 0.22 0.23 0.24 0.25 0.27 0.28]
kernel_parameter = 0.7;

[hyperplanel hyperplane2 linear_sphere nonlinear_sphere] = train_classifiers(TrainData,
TrainLabels, kernel_parameter, 0);

clear TrainData

face_model.linear_svm = hyperplanel;

face_model.hyperplane = hyperplane2;

face_model.linear_hs = linear_sphere;

face_model.nonlinear_hs = nonlinear_sphere;

save right_profile_face_model

fprintf('\nFace Training is finished\n');
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function [hyperplane hyperplane2 sphere nonlinear_sphere] = train_classifiers(TrainData,
TrainLabels, kernel_parameter, linear_flag)
if nargin<4
linear_flag=0;
end
nl=length(find(TrainLabels==1));
n2=length(find(TrainLabels==-1));
% Training Linear SVM
svmC=1;
[W,W0,stat] = svmocas(TrainData,1, TrainLabels,svmC);
hyperplane.w=W;
hyperplane.b=WO0;
[I=find(TrainLabels==1);
pos_data=TrainData(:,ll);
pos_dist=pos_data*W,;
[val ind]=sort(pos_dist,'descend’);
hyperplane.b=-val(round(n1*0.96))-10"-6;
Cplus=3;
Cminus=1;
Delta=0.3;
[w2 b2] = hyperplane_fit_robust2 (TrainData, TrainLabels,Cplus,Cminus,Delta);
hyperplane2.w=w2;
hyperplane2.b=b2;
% Training Linear Hypersphere
kernel_option=[];
kernel_option.type='linear";
kernel.type=0;
sphere=find_bounding_sphere_TC_new(TrainData, TrainLabels,kernel,kernel_option,[0.2
0.1]);
for ii=1:(n1+n2),
dd(ii)=norm(sphere.center-TrainData(:,ii));

end




[val ind]=sort(dd(1:n1));
sphere.radius_original=sphere.radius;
sphere.radius=val(round(n1*0.96));
estimated_labels=-ones(1,n1+n2);
lI=find(dd<=sphere.radius);
estimated_labels(ll)=1;
classification_acuracy=Ilength(find(estimated_labels==TrainLabels))*100/(n1+n2);
if linear_flag ==
% Training Nonlinear Hypersphere
kernel_option=[];
kernel_option.type='gaussian’;
kernel_option.par=kernel_parameter;
kernel.type=2;
kernel.gamma=1/(2*(kernel_option.par)*2);
nonlinear_sphere =
train_nonlinear_hs_classifier(TrainData, TrainLabels,kernel,kernel_option,[0.20 0.10]);
else
nonlinear_sphere=[];
end
%Forming classifier_model from model after training
load right_profile_face_model
classifier_model = construct_new_model (face_model)
% classifier_model =
% LSVM: {[1x1 struct]}
% LHS: [1x1 struct]
% NHS: [1x1 struct]
%  mapping: [1x1 struct]

save right_profile_tez classifier_model
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