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OZET

Son yillarda, goriintiilerde insan yiizliniin algilanmasi arastirmacilar i¢in ilgi ¢ekici
hale gelmistir. Artan bu ilginin arkasindaki sebeplerden biri daha hizli, gelismis ve
havaalanlarinda, stadyumlarda, hastanelerde ve fabrikalarda giivenligin saglanmasi icin
daha emniyetli bir diizen ihtiyacidir. Hizli ve etkin bir ara¢ olan bilgisayarlar ile yiiz
algilama ve yiiziin yerinin belirlenmesini kullanan bir¢ok uygulama, hayatin zaruri bir
pargasi olmustur.

Bu c¢alismada, goriintii isleme teknikleri ve yiiz bulma i¢in Haar-Cascades
Siniflandiricist kullanilarak bir gériintiiniin yiiz igerip icermediginin tespiti, resim lizerinde
yiiz yerlerini saptama islemleri gerceklestirilmistir. Bu teknikler uygulanirken Intel agik
kaynakli bilgisayar gorme kiitiiphanesi (open source computer vision library - OpenCv)

aracindan yararlanilmistir.

Proje kapsaminda bulunan yazilim ve arayiizii Windows isletim sistemi ve Visual

Studio ¢ercevesi tizerine C# programlama dili kullanarak hazirlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Yiiz tanima, Haar-Cascade Smiflandirici, OpenCV, Gériintii Isleme



SUMMARY
FACE DETECTION ON REAL AND SEMI-REAL TIME

Human face detection in images has gained much interest in recent years, for the
researchers. One of the reasons behind this increased interest is the need for faster, advance
and more reliable tool to provide security at airports, stadiums, hospitals and factories.
With computers as a powerful and fast tool, many applications that use face detection and
localization are becoming an essential part of our life.

In that study, it is carried out to confirm the image that includes a face or not by
using technique of image processing and Haar-Cascades Classifier for face detection, to
find face places on the picture. When performing this methods, utilized from intel open
source computer vision library (OpenCv).

Project software and its interface has been prepared by using C# programming

language which is based on Windows operating system and Visual Studio framework.

Keywords : Face Detection, Haar-Cascade Classifier, OpenCV, Image Processing
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1.GIRIS

Insan tanima ve kimliklendirme giiniimiiziin gelisen toplum ve teknolojisiyle dnem
kazanmis ve dnemli bir bilgi sistemi haline gelmistir. insan beyninin asamali 6grenme
sistemi yapay sinir aglarinda da denenmis, yiiz tespitinde basariyla kullanilmistir [1].
Calismacilar dzetledikleri makalelerde arastirmacilari uyariyorlar: "Yiiz tespit algoritmalari
ve sistemleri tasarlayanlar psikofiziksel ve norofizyolojik bulgulardan haberdar olmali,
ama sadece pratik anlamda ise yarayacak olanlari modellerinde kullanmalidirlar" [2]. Kisi
tanima; bir kisinin fiziksel karakteristikleri veya kisisel 6zellikleri kullanilarak otomatik
olarak kimliginin belirlenmesi veya dogrulanmasi islemidir. Bu islemin otomatik olmasi
kullanicinin sisteme ya ¢ok az miidahale etmesi ya da hi¢ miidahale etmemesi anlamina
gelir, temel olarak o kisiye ait yiiz, el sekli, parmak izi, retina, DNA ve ses ana basliklari
altinda sayilan biyometrik Ozellikler kullanilarak yapilabilir. Ytz tespit sistemleriyle
tutarli olma iddias1 tasiyan ilk yiiz tespit modeli Turk ve Pentland'in 6zyiiz (eigenface)
modelidir [3]. Diger bir yaklasim da elastik ¢izge (elastic graph) modelidir [4]. Bu
modelde Gabor dalgaciklar ile yiizlerden yiiz hatlart ¢ikartilmak suretiyle tespit yapilir.
Ramasubramanian ve Venkatesh yiiz imgelerine DCT uygulamuslardir [5]. Ozelliklede
biyometrik tabanli kimliklendirme sivil toplumda veya yasal diizenleme bulunan alanlarda
kullanilir. Ama yiiz algilamada bu ozellikleri ne sekilde dagildigi, hangisinin altta,
hangisinin iistte oldugu, yani 6zelliklerin yapilandirilmasi, 6zelliklerin kendisinden daha
onemli bir bilgidir [6]. Insanin gorsel olarak karsisindakini tanmimada kullandig1 en yaygin
yontem, yiiz tanima, giiniimiizde en ¢ok kabul goren biyometrik tabanli tanimlamadir. Bu
nedenle yiiz tespit her donemde giincelligini korumus ve iizerinde fazla sayida ¢alisma
yapilan bir konu olmustur. Fakat 6te yandan "Bu kadarcik yiiz gorerek yiizleri boylesine
1yl tanimak miimkiin degildir, yliz tanima dogustan var olan, kendine has bir sistem
tarafindan gerceklestirilir" diyen bir grup var. Bu gruba gore yiiz tespit Jerry Fodor'un
zihnin modiilleri olarak adlandirdig: izole fonksiyonlardan biri [7]. Gegmisten giiniimiize
insan yiiz tespit alaninda ciddi gelismeler olmustur. Bu sebepledir ki ozellikle fiziksel
giivenligin kontroliin oldugu havaalanlarinda, bankacilikta, giivenlik kuvvetlerinin yapmis
oldugu ¢aligsmalarda kullanim alan1 genistir. Gelisen yontem ve teknikler paralelinde diger
alanlarda da kullanim alani yayginlasacaktir. Dahasi {ilkedeki birgok kamera vasitasiyla
otomatik yliz tespit islemi film karelerinden ¢ikip gercek diinyada da yaygm kullanimi

olacaktir.



Gelisim agisindan bakilinca yliz tespit asama asama Ogrenilen, her agamada bir
onceki asamada kullanilan goriintiilere yeni fonksiyonlarin eklendigi karmasik bir sistem
gerektiren bir problemdir [8]. Ornegin yaygim olan parmak izi tanimada denegin hassas bir
sekilde alinmis parmak izi ya da iris tanima i¢in denegin yliksek coOziiniirliklii bir
kamerada yakin mesafeden gz resimleri gerekir. Ayrica diger biyometrik tanimla
sistemlerinin kigilik haklarini ihlal etmesi (parmak izi vs.) ve bazi biyometrik izlerin
alinmasi kanunla sakli tutulmus gerekli mahkeme karar1 ve yasal zorunluluklar durumunda
kayitlar1 alinabilmektedir. Bu sayilan sebepler dolayisiyla yiiz biyometrisi ¢alismalar1 daha

bir 6nem kazanir [9].

Sekil 1.1: Yiize ait baz1 6zelliklerin ¢ikartilmasi ve karsilastirilmasi ile yiiz tespiti

1.1 Yiiz Algilama Sistemi

Bir yiiz algilama sistemi, goriintii bilgisinden belirli 6zellik dizisini siizen, bu
Ozellik dizisini diger Ozellik dizileriyle karsilagtiran ve bu karsilastirma sonucuna
dayanarak karar verme kuralina goére yiiriiten bir yapiya sahiptir. Tipik bir yiiz algilama
sistemi sekil 1.2°de goriilmektedir. Alt1 birimden olusan sistem iceriginde: veri edinim
birimi, altol¢eklendirme birimi, Onisleme birimi, 6zellik ¢ikarim birimi, siniflandirma

birimi ve ¢ozlimleme birimi yer almaktadir. Bu birimlerin her biri asagida a¢iklanmistir:

Veri Edinim Birimi: Bir goriintiiniin ham bilgisinin uygun bir kamera veya tarayici

ile elde edilmesi gerekir. Veri edinim birimi insan makine arayiizlinii tanimlar, bundan



dolayi, yiiz algilama sisteminin performansi i¢in ¢ok onemlidir. Kullanilan kameranin

teknik 6zellikleri de edinilen veri kalitesi agisindan ¢ok 6nemlidir.

Altélgeklendirme Birimi: Resim ¢okga yiiz igerebilir. Bu yiizler farkli boyutlarda ve
farkli uzaklikta olabilir. Bu nedenle orijinal resmin alt 6rnekleme yapilmis bir siirimii
olusturulur ve degisik boyuttaki diger resimleri algilamak igin ayr1 olarak islem yapilir,

Onigleme Birimi: Sistem tarafindan ele edilen verinin kalitesi istenilen diizeyde
olmayabilir. Bunun i¢in, sonraki islemler i¢in uygunlugunu tanimlamak i¢in ilk olarak
hesaplama yapilir. Buna ek olarak, elde edilen veri Kkalitesini artirmak igin bir sinyal

tyilestirici uygulanir. Bazi 6nisleme yontemleri sunlardir:

e Aydinlanma Normallestirmesi: Bu Onisleme, goriintii tanima tabanli sistemler i¢in
spesifik bir islemdir. Bu yontemin amaci, gézlemlenen resmin farkli alanlarda
yakalandiginda aydinlanma etkilerini azaltmaktir.

e Histogram Esitleme: Resmin her katmaninda esit sayida piksel igermesi igin
yapilan isleme histogram denklestirme ad1 verilir.

e Ortanca Siizme: Bu yoOntem basit ve c¢ok etkili bir sekilde giiriilti giderme
islemidir. Normal olarak goriintiideki giirtiltiiyii azaltmak i¢in kullanilir.

e Yiiksek-gecirgen Siizgecleme: Yiiksek gecirgen siizgecleme, goriintiideki diistik

frekansli bilesenlerini yiiksek frekans gradyanlari etkilemeden ortadan kaldirir

[10].
veri Veri Edinim Altélceklendirme Onisleme
—_— —_— >
birimi birimi birimi

h 4

Ozellik Cikarim

birimi
Y
karar Caziimleme . Swniflandirma
birimi birimi

Sekil 1.2: Genel yiiz algilama sisteminin temel birimleri



1.2 Yiiz Ozellikleri

Viicut oranlarinda oldugu gibi insan yiiziinde de tespit edilmis belirli oranlar vardir.

Insan yiiziinde yer alan bazi oranlar sdyledir [11]:

e Yiiz uzunlugu / Yiiziin eni,

e Kagslarin ve dudak biitiinlesim yeri arasi / Burun uzunlugu,

e  Yiiziin uzunlugu / Kaslarin ve ¢ene ucu biitiinlesim yeri aras,
e  Agiz uzunlugu / Burun eni,

e Burun eni/ Burun delikleri aras1

e GO0z bebekleri aras1 / Kaglar arasi

Sekil 1.3: Yiiz metrik datalar1

Yiiz ile beraber insan kafasina ait bazi oranlar ise;
e (Gozler kafa uzunlugunu tam ortasinda bulunur.
e Burun, agiz ve ¢enenin eni neredeyse aynidir.
e Bir goziin eni yiiz eninin 0.4 kat1 kadardir.
o Iki gdz arasindaki mesafe bir gdziin uzunlugu kadardur.

Insan vyiiziindeki 6zellik noktalarmin bulunmasi géz bebeginin belirlenmesiyle
gerceklestirilir. Yiiz hatlarinin bulunmasinda belirlenmis oranlar1 asagidaki gibidir(Sekil
1.3) [12];

e Kafa uzunlugu erkeklerde 7.5 kadinlarda birim 7 birim olarak hesaplanmistir.
e (G06z kismi kafa uzunlugunun yaklasik olarak yarisi uzunlugunda konumlanmaistir.

e Kafa eni erkeklerde ve kadinlarda 4.5 birim olarak hesaplanmustir.



Burnun ve goézlerin eni 1 birim 6l¢iistindedir.
Cene ve dudak arasi uzunlugu erkeklerde 1.5, kadinlarda ise 1.3 birim

uzunlugundadir [13].

1.3 Yiiz Algilama Verimini Etkileyen Faktorler

Yiize ait Oznitelikler, yiiz goriintlisiiniin goriniimiinii diizelten faktorlere karsi

degismez ozellikte olmalidir. Bu farkliliklar asagidaki faktorler ile ifade edilebilir.

Durus Farkliliklar:: Kameranin durusu degiskenlik gosterdigi icin, yiiz goriintiisii
asagidaki etkilere bagli olarak degisebilir: a) izdiisimsel bozulma (yayilip
genislemeye ve yliziin bir boliimiiniin yaninda kii¢iik kalmaya sebep olur) ve b)
yiiziin bir boliimiiniin kapanmasi. Eger yiizleri sadece bir bakis agisindan goriirsek,
genellikle diger agilardan algilanmalar zor olur.

Aydinlanma: Poz degisikligi ile birlikte aydinlanma farkliliklar1 kaginilmazdir.
Giin i¢inde ortamin 151k yogunlugu bina i¢i ve disinda degisiklik gostermektedir.
Yiiziin 3 boyutlu formuna bagh olarak, dogrudan uygulanan aydinlatma kaynagi
yiize ait belirli baz1 6zelliklerin vurgulanmasina veya belirginliginin azalmasina
sebep olan koyu golgeleri olusturabilir. Bu durum insanlar i¢in problem teskil
etmezken, bilgisayar agisindan biiylik sorunlara sebep olabilir.

Yiiz Gosterimi: Yiiz degismez bir nesne degildir. Duygulanma sonucunda yiizde
olusan ifade ve konusurken olusan mimikler yliz gOriintlisiinde biiyiik
degisikliklere sebep olabilmektedir. Yiiz ifadesi, yliz ozelliklerinin geometrik
bicimini ve konumunu etkilemektedir. Bu etki, geometri tabanli algoritmalar i¢in
daha biiyiik iken; biitlinsel algoritmalarda daha azdir.

Kapanma (Occlusion): Goriintii iginde yiiziin bir bolimii diger nesneler, giines
gozIugii veya diger gerecler tarafindan kapanabilir. Bu kapanma kasitl olabilecegi
gibi kasitli olmayabilir.

Yapisal Bilesenler: Sakal, biyik, farkl biiyiikliik ve renkteki gozliikler gibi yiize ait
ozellikler yiiz algilama performansin etkilemektedir.

Basin Yonelimi: Yiiz goruntiileri, fotograf makinesinin teknik 6zelliklerine bagl

olarak degisebilir.



1.4 Tezin Icerigi

Bu ¢alismada gergek ve yari ger¢ek zamanli yiiz tespit sisteminin gesitli teknikler
kullanilarak yiiziin metrik datalarinin kullanilmasi ¢ergevesinde gerceklestirilmistir. Bu
tezin ikinci boliimiinde “Yiiz Tespit” yontemlerinin genel olarak neler oldugu anlatilmis ve
bu boliimlere ait bilgiler verilmis, gegmisten gliniimiize “Yiiz Tespit” {lizerine literatiirde
yapilmis olan calismalar derlenmis ve bu ¢alismanin amacindan bahsedilmistir. Ugiincii
boliimde kullanilan metotlar hakkinda bilgiler verilmistir. Haar-Cascade Siniflandirici
hakkinda genel bilgiler sunulmustur. Sonraki boliimde ise sozii edilen yontemler ve
teknikler kullanilarak yiiz tespitine yonelik uygulama yapilmistir. Sonug boliimiinde daha

etkili ve verimli yiiz algilama i¢in neler yapilabileceginden bahsedilmistir.

1.5 Tezin Amaci

Bu ¢aligmada resim, video ve web cam araciligiyla yiiz algilanmasi hedeflenmistir.
Insanlarin herhangi bir zorluk ¢cekmeden bir yiizii tantyabildikleri ve bir yiiziin makinelerce
olabildigince dogru ve hizli bir sekilde algilanmasi ancak hizli ve giivenilir algoritmalar
kullanilarak miimkiin olacagi inkar edilemez bir gercektir.

Bu amac¢ dogrultusunda, yapilan g¢alismada, literatiirde sik rastlanilan bir¢ok
algoritma kullanilarak, hizli ve dogru yiiz bulunmasi i¢in kapsamli bir inceleme
gerceklestirilmistir. Calismanin temeli, farkli ylizlere ait yiiz goriintiilerine iligkin

Ozniteliklerin Haar-Cascade Siniflandirici kullanilarak elde edilmesi tizerine kurulmustur.



2. YUZ ALGILAMA YONTEMLERI

Yiiz algilama ve izleme son yillarda ¢ok yaygin bir arastirma konusu olmustur. Bir
yiizin smiflandirilabilmesi igin oncelikle goriintideki “yiiz” kisminin belirlenmesi
gerekmektedir. Goriintiiler genellikle kisilerin 6n yiizlerinden ¢ekilmis sekildedir. Buradaki
en Oonemli problem, goriintiideki yliz bolgesine ait kismin dogru bir sekilde ¢ikarilmasidir.
Ciinkii yliz bolgesinin konumu ve biylkligi her bir goriinti igin farklilik
gosterebildiginden, goriintiilerden yiiz kismimin ¢ikarilmasinda ayni tiirden bir sablon
kullanilmas1 pek miimkiin olmamaktadir [14]. Bu nedenle yiiz kisimlari, gesitli yiiz
belirleme teknikleri [15,16] veya ¢l ile yapilan ¢alismalar sonucu ¢ikarilmaktadir. Belirgin
ve kesin bir yontem olmadigindan resimden yiiz bilgisini ¢ikartma isleme el ile yapilsa
dahi kesin olarak yiizde yiiz c¢ikartilmast miimkiin olmamaktadir. Soézgelimi farkl
boyutlarda iki resimdeki yiiz resimleri ¢ikarttigimizda, ¢ikarilan yiizlerin boyutlari da farkl
olma ihtimali %99.9”dur ve boyut esitlenirse dahi matematiksel olarak her bir yiiz resmin
matris degerleri boyut olarak farkli olacaktir [17]. Birgok yaklasim ve algoritma kesin ve
saglam sonuglar elde etmek i¢in Onerilmistir. Genel olarak yiliz algilama yontemleri dort

kategoriye ayrilmstir.

e Bilgi tabanli yontemler
e  Ogznitelik tabanli yontemler
e Sablon esleme yontemleri

e Goriintii tabanli yontemler
2.1 Bilgi tabanh yontemler

Bu yontem yiiz bilgisinden elde edilen 6dnceden tanimlanmis kurallara dayanarak
gelistirilmistir. Ornegin, bir goriintiideki yiiz genellikle birbirine simetrik sekilde duran
gdzler, bir burun ve bir agiz olarak goriiniir. Ozellikler arasindaki ilgili mesafe ve konum
aralarindaki iliskiyi ifade edebilir. Yiiz goriintiisiiniin tespitinde aday Oriintii bu kodlanmis

kurallara gore tespit edilir.

Yang ve Huang”mn arastirmasinda bu yontem kullanilarak yiiz algilama ig¢in
hiyerarsik bir bilgi tabanli yontem {izerinde ¢alisilmistir [18]. Bu ¢alismanin genisletilmis
bir versiyonu Kotropoulos ve Pitas [19], tarafindan On cephe goriintilerinde ¢oklu

¢oziinlirliik fikrinin kullanilmasiyla yapilmistir.



2.2 Oznitelik tabanh yontemler

Insan gozii, yiizleri farkli pozlar ve farkli aydinlanma kosullarmnda kolayca
algilayabilir. Tiim bu farkli kosullarin yaninda degismeyen nitelikler de olmalidir. Bazi
yontemler, ilk olarak kenar algilayicilar ile kas, géz, burun, agiz ve sag¢ ¢izgisini algilar ve
daha sonra yiizii bularak teyit eder. Ten rengi de 6zellik olarak kullanilabilir. Cikarim
yapilmis Ozniteliklere bagli olarak, aralarindaki iliskiyi tanimlamak ve yiiziin varligin
kanitlamak igin istatistiksel bir model olusturulur. Oznitelik tabanli algoritmalardaki olas1
bir olumsuzluk ise goriintii 6zniteliklerinin aydinlanma, giiriiltii ve kapanmalara bagh
olarak bozulmaya ugramalaridir. Ozniteliklerin smurlar1  golgelerin gii¢lii  kenarlar
olusturmasina bagl olarak belirsizlesir. Bu durum da algoritmalarin yetersiz kalmasina

sebep olur.

Oznitelik tabanli sistemler iizerinde c¢alisan Sirohey [20], kenar haritalarm
kullanmistir. Leung [21], yliz algilama icin olasilikli bir yontem kullanarak yiizii
tanimlamak i¢in burun deligi, géz ve dudak / burun iliskisini kullanmigtir. Burl [22] ve
Leung [23] sekillerin istatistiksel teorisinin kullanilmast ile ilgili degisiklikler yapmuiglardir.

Ten renginin 6znitelik olarak kullanildig1 birgok yontem Onerilmistir.

RGB renk uzayi ten bolgelerini algilamak i¢in kullanilmistir [24]. Daha sonra,
yiliziin varliginin kanitlanmast i¢in daha fazla islem yapilmaktadir. Bazi ¢alismalarda
diizgelenmis RGB renk uzayindaki degerlerin histogrami kullanilmaktadir [25]. Sobottka
ve Pitas’in [26], c¢aligmasinda HSV renk uzay1 ve yliz ozellikleri, yiiziin ¢ikarimi ve
yerinin belirlenmesi i¢in kullanilmistir. HSV uzayinda tene benzeyen alanlarin bulunmasi
icin renklerin ayrilmasi islemi yapilmis daha sonra bu alanlarin varlig: iclerindeki yiiz

ozelliklerinin bulunmasiyla kanitlanmistir.

Diger bir renk uzayr ¢aligmasi Chia ve Ngan [27] tarafindan yapilmistir. YCrCb
renk uzayr renkli goriintiilerin yliz ile ilgili alanlarinin yerlerinin belirlenmesi igin
kullanilmistir. Oncephe yiizlerini algilamak igin nerilen bir sistemde ise Simetri Tabanl
Deger Fonksiyonu Algilama (Symmetry based cost function detection) kullanilmistir.
Burada yiiz 6zelliklerinin ¢ikarimi igin YES renk uzayir da onerilen sistem ile birlikte
kullantlmistir [28].



2.3 Sablon Esleme yontemler

Sablon esleme yoOntemlerinde, standart bir 6n cephe yiiz sablonu onceden
tanimlanir veya bir fonksiyon ile ifade edilir. Verilen bir giris goriintiisiinde, ilinti degerleri
standart bir sablon ile yliz hatlari, gz, burun ve agiz i¢in birbirinden bagimsiz olarak
hesaplanir. ilinti degerlerine dayanarak yiiz olup olmadigma karar verilir. Bu yaklasimim
uygulama kolaylig1 saglamasi avantajinin yaninda yiliz algilama icin 6l¢ek, poz ve sekil
degisikliklerinden dolay1 algilama basarisinin diisiisii s6z konusudur. Coklu ¢oziiniirliik,
coklu olgek, alt sablonlar ve bigim degistirebilen sablonlarin kullanilmasinin 6nerilmesiyle
degismeyen olgek ve sekil elde edilmesi hedeflenmistir. Tsukamato [29], goriintiiniin her
orneginin blok ve Ozelliklere (parlaklik ve kenar) boéliindiigii ve onlarin her blok i¢in

kestirim yapilmasi onerilmistir.

2.4 Goriintii tabanh yontemler

Bu yontemlerin biiyiik bir kisminda disiik boyutlardaki bir pencere belli
niceliklerde kiigiiltiilmiis goriintii frameleri(¢erceve) lizerinde uygulanarak insan yiizleri
aranir. Yizleri bulmak igin goriintiiden alinan pargalar egitilen veya insan eliyle hazirlanan
modellerle karsilastirilir [30].

Bu yaklagimlar yiiziin yer degistirme ve pozuna karsi olduk¢a duyarlidirlar. Bir
goriiniim tabanli yiiz tespit siireci asagidaki ana adimlar igermektedir [31]:

1. Yiiz tespit edilecek resimlere 6n bir islem yapilarak yiiz bulmaya uygun sekle
getirilmesi.

2. test ve egitme goriintiilerinin tek bigime getirilmesi.

3. Algoritmanin negatif ve bazen de pozitif giris bilgileriyle egitilmesi.

4. Yiizlerin tespiti igin bir arama izleminin uygulanmasi.

Alman ilk goriintiilerdeki 6n bir islem temel olarak verilen giris goriintiilerinin renk
yogunlugu, edge(kenar), arka plan deseni, boyut, sekil, renk ¢esitliligi ve Karsithik dagilimi
gibi Ozelliklerinin tek bir standarda getirilmesini amaglar. Bu adim 6zellikle farkli yiiz
dogrultulari, farkli parlaklik kosullart ve karisik background(arka plan) calistirilmasi
amaglanan yiiz tespit uygulamalari i¢in olduk¢a 6nemli ve kritiktir.

Goriinlim tabanli yiiz bulma yontemlerinde cogunlukla sekil tanima, makine
O0grenmesi ve veri madenciligi konular1 kapsaminda gelistirilmis iyi bilinen siniflandirma
algoritmalar1 kullanilir.

Bilinen siiflandirma algoritmalart sunlardir:



TBA

DAA

FA

GMM

. AdaBoost

. Istatistiksel Dagilim Tabanli Metotlar
SVM

YSA

0 N o g R wDdh -

. Tiimevarimsal Ogrenme
10. NBS

Bu algoritmalarin gruplanmis hali asagidaki gibidir:

2.4.1. Dogrusal Alt Uzay Metotlari

Gri seviyeli yiiz gorlintiileri ¢ok boyutlu tiim resim alanlar1 i¢inde bir alt uzayi
olustururlar. Aslinda biitiin simiflandiricilar ile bu alt uzay temsil edilmeye calisilir. FA,
DAA ve TBA insan suretlerinin olusturdugu alt uzayr simgelemek icin kullanilan

yontemlerdir.

2.4.2. Istatistiksel Yaklasimlar
NBS ve SVM smiflandirict &rnektir. Ozellikle SVM iki smifli problemlerin
¢oziimiinde basarili olduktan sonra birden fazla sayida yiiz tespit algoritmasinda

kullanilmastir.

2.4.3. Yapay Sinir Aglan

YSA, insan beyninin g¢aligma mekanizmasini taklit ederek beynin G6grenme,
hatirlama genelleme yapma yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme gibi temel islevlerini
gerceklestirmek ilizere gelistirilen mantiksal yazilimlardir. YSA biyolojik sinir aglarim
taklit eden sentetik yapilardir. YSA yavas calistigindan 6zellikle siire sinirlamasinin

olmadig1 bir¢ok uygulamada kullanilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir [32].

2.4.4. AdaBoost
AdaBoost algoritmasi kullanilarak bir ¢ok basarili yiiz tespiti yapilmistir. Bu

algoritma smiflandirma, cinsiyet ve yiiz tespit gibi iki smifli problemlerde basarili
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olmustur. Schapire ve Singer AdaBoost’u ¢oklu smif ve c¢oklu etiket siirlimiine
genisletmislerdir.

Sekil 2.1’de AdaBoost ile siniflanmis iKi bolimlii bir 6rnek gosterilmistir.

Sekil 2.1: Adaboost siniflama 6rnegi

Algoritmanin amaci, egitim ornekleri tizerinden hesaplanan bir D dagilimina bagl
olarak zayif siniflayict olusturmaktir. D dagilimi algoritmanin egitim setindeki her bir
ornege verdigi katsayilarin kiimesidir.

AdaBoost algoritmasi ¢alismaya her bir egitim 6rnegi i¢in esit bir D dagilimiyla
baglar. Her adimda siniflama performansina bagli olarak en iyi zayif siiflandirict bulunur
ve agirliklar giincellenerek bir olasilik dagilim fonksiyonu elde edilir. Sonraki adimda bu
islemler tekrarlanir, belirli sayida iterasyon sonucunda en gii¢lii zayif smiflandirict bir
araya getirilerek giiclii bir siniflandirici olusturulur. Sekil 2.2°da AdaBoost siniflandiricisi

gorilmektedir.
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Resim altbolgesi
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Sekil 2.2 : AdaBoost siniflandiricisi

Yiiz tespit etme isleminde, bir alanin yiiz igermesi i¢in tiim smiflayicilardan basarili
olmasi1 gerekmektedir.

Yiiz tespit yaklagimlarinin art1 ve eksileri Tablo 2.1 ile verilmektedir.



Bolgesel

Tablo 2.1 : Yiiz Tespit yaklagimlarinin kiyaslanmasi

Biitiinsel

Sablon

Tanimlanmig

Kolay

Zor, uzun egitim siireci

Kolay

Kodlamasi zordur

Tek resim olsa dahi

Resim sayisi fazla olmak

Tek resim olsa

Gorlintiiye gore

yiiksek basari zorunda dahi yiiksek basar1 | degiskenlik gosterir
Diisiik boyutlu Cesitli yontemlerle Fark etmez Fark etmez

boyut azaltilmalidir
Minimum Maksimum Kalip boyutu kadar | Kurallar dogrultusunda
Az Cok Orta Kurallara bagh
Diisiik basar1 Yiiksek basari Orta Iyi
Yiize ait poz 1. Ispatlanmug bagarilt Hesaplama 1. Karmasik olmayan arka
dogrultular1 ve sonuglar iretirler. acisindan oldukga | planlarda oldukga basarili

aydinlanma
kosullarindan
bagimsizlardir.

2. Giiglii ve basarili
makine 6grenmesi
algoritmalarini
kullanirlar.

3. Farkli boyutlardaki ve
dogrultulardaki yiiz
resimleri i¢in de basari
ile caligirlar.

4. Hizl ve etkin
calisirlar.

basit yontemlerdir.

sonuglar iireten
yontemlerdir

2. Kodlanmis kurallar baz
alinarak, bir test resmi
igindeki yiize ait 6zellikleri
¢ikarmak ve sonra aday
yiizleri onaylamak basit
yontemlerdir.

3. Yiize ait ozellikleri ve
bu o6zelliklere ait iligkileri
tanimlayacak kurallar
bulmak ¢ok kolaydir.

1. Karmasik arka
planlar tizerindeki
ylizlerin bulunmast
zordur.

2. Aydinlanma ve
resimlerdeki diger
benzeri giiriiltiiler,
yiizlerdeki
ozelliklerin
bulunmasini
zorlastirir.

1. Smiflandirma
algoritmalarimi egitmek
i¢in birgok pozitif ve
negatif 6rnek
gerektirirler.

2. . Genellikle resim
iistiinde tarama iglemi
gerektirirler.

1. Farkli poz
dogrultulari i¢in
sablon yiizlerin
bulunmasi ve
dogru olarak
uygulamak zor.
2. Sablonlar eger
ylize yakin
bolgelerden
itibaren test
resimleri lizerinde
taranmazlarsa
yiizlin bulunmasi
¢ok maliyetli
olabilir.

1. Farkli pozlardaki
resimler i¢in bu
yontemlerin uygulanmasi
oldukga giictiir.

2. insan bilgisini kurallara
donistirmek her zaman
kolay olmayabilir. Cok
detayli kurallar
kullanildiginda yuzleri
bulmak mimkiin
olmayabilir, daha az
detayh kurallar
kullanildiginda da hatali
pozitif sonuglar bulunabilir.
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2.5 Yiiz Algilama Sistemlerinde Genel Yaklasim

Otomatik yiiz tespit 1960 yillarinda gelistirilen yeni bir kavramdir. ilk yari-
otomatik yiiz tespit sistemi Woody Bledsoe, Helen Chan Kurt ve Charles Bisson tarafindan
olusturulmustur. Bu sistemde, ortak bir referans noktasinin mesafelerinin ve oranlari
hesaplanmadan 6nce fotograflarin 6zelliklerini (6rnegin, gozler, kulaklar, burun, agiz vb.)
elle belirlenip ve bu belli noktalar1 belirledikten sonra, sistem geometrik mesafeleri ve
egimleri hesaplayarak sonug verilmistir.

Goldstein vd. [33], yazarlar tarafindan sa¢ rengi ve dudak kalinligr gibi 21 6zel
oznel belirtegleri kullanilarak otomatik yiiz tespit sistemi gerceklestirilmistir. Yiiz tespit ile
ilgili bu ilk iki ¢oziimde, Ol¢iimlerin ve yerlerin elle hesaplanmasi gerekir ve bu ylizden
cok emek ve zamani gerektiren bir sistemdir.

Sirovich ve Kirby [34], yazarlar tarafindan yiiz tespit problemi igin standart lineer
cebir teknigi olan TBA teknigini uygulanmistir. Yilzii dogru ve uygun bir sekilde
hizlandirmak ve normallestirmek igin, ylizden daha az deger gerektirmesinden dolayir bu
teknik bir doniim noktasi1 olarak kabul edilmektedir.

Tirk ve Pentland [35], yazarlar tarafindan Ozyiizler (eigenfaces) teknikleri
kullanilirken goriintiilerdeki yiizleri algilamak ig¢in, kalan hatasinin kullanilmasini
Onerilmistir. Bu ¢alisma ile giivenilir ve ger¢ek zamanli otomatik yiiz tespit sisteminin
gelistirilmesi miimkiin olmustur. Onerilmis yaklasimin uygulanmas1 biraz ¢evresel
faktorler tarafindan kisitlanmis olmasina ragmen, yine de otomatik yiiz tespit
teknolojilerinin gelistirilmesi ig¢in 6nemli altyap: saglamistir. Ocak 2001 tarihinde Super
Bowl tarafindan bu teknolojiyi kullanilarak gergeklestirilen bir deneme uygulamasi
kamuoyunun dikkatini ¢ekmistir. Yazar gozetim goriintiileri ¢cekmis ve sahislarin dijital
fotograflarinin tutuldugu veritabani ile karsilastirmistir. Bu gosteri, halkin sosyal ve gizlilik
meraklarin1 dikkate alarak ulusal ihtiyaglar1 desteklemek igin bu teknolojinin nasil
kullanilabilecegi hakkinda g¢ok ihtiyag duyulan analizi baslatmisti. Bugiin, yiiz tespit
teknolojisi pasaport sahtekarlarini ve kanunu ihlal edenleri tespit etmek, kayip ¢ocuklar
tespit etmek ve kimlik dolandiriciligini azaltmak i¢in kullanilmaktadir.

Vetter ve Poggio [36], makalelerinde tek bir 6rnek goriintiiden dogrusal nesne
siniflar1 ve gorlintii sentezi gelistirmistir. Yazarlar tarafindan onerilen lineer siif kavrami
genisleterek bir teknik gelistirilmistir. Bu c¢alisma dogrusal nesne siniflari ig¢in lineer
doniistimlerin tam olarak iki boyutlu prototip goriinlimlerden olusan temel setten

Ogrenilebilirligini gostermistir. Yazarlar s6z konusu yaklasimin yapay nesneler iizerinde
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uygulayarak gostermistiler ve sonra 6n kanit olarak onerilen teknigin etkili olarak tek iki
boyutlu goriiniimden elde edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii yiiz goriintiilerini "dondiirebildigini"
gostermistiler. Iki boyutlu modellere dayali 6nerilmis yaklasim, herhangi bir derinlik
bilgisi gerektirmemektedir, bu yiizden iki boyutlu goriintiilerden {i¢ boyutlu modeller
tiretmek bazen zordur. Farkli yonlerdeki nesneleri temsil eden goriintiiler arasinda higbir
uyusmaya ihtiya¢ duyulmadigi i¢in tam otomatik algoritmalar uyusma bulma adimi olarak
uygulanabilmektedir. Nesne tanima gorevleri i¢in onlarin yaklagimi ¢esitli imalara sahiptir.
Sadece tek bir goriintii verildiginde Onerilen teknikler yapay Ornek goriintiileri
olusturulmaktadir. Ote yandan, sekil ve desenin ornek sekiller ve desenler gibi
dekompozisyonu sonucunda elde edilen katsayilar her hangi {i¢ boyutlu afin doniisiimii ile
gecerli olmayan nesnenin temsilini vermektedir.

Sherrah vd. [37], makalelerinde degisen ana pozlari kullanarak benzerlik uzaymda
yiiz dagilimi iizerinde basarili bir arastirma yapmislardir. Onerilmis sistemde gériintiilerin
prototipe benzerligine dayanan statiksel Ogrenme teknigi ile elde edilen goriintii
kullanilmaktadir. TBA ve Gabor Filtresi kullanan doniisiim gergeklestirilmektedir. Bu
dontisiimle benzerlikteki farkliligi dikkate almayarak pozdaki fark: gosterilmektedir. TBA
ile boyut indirgeme, poz varyasyonunu dogru ifade etmenin yani sira kimlik konusunda
degismez bulunmaktadir. Onerilmis arastirmada poz varyasyonunun gelistirilebilecegini
gosterilip ve benzerlik uzay cergevesi dahilinde masrafsiz algoritmalarin kullanimi ile
kimlik benzerliklerinin gizli tutulabilecegini gosterilmektedir.

Bae ve Kim [38], tarafindan yiiz uzay1 ve yiiz hatlarindan ¢ikarilan hibrid bilgileri
kullanarak ger¢gek zamanl yiiz algilama ve tanima sistemi 6nerilmektedir. Bu calismada,
yiiz tespitte yiiksek performans elde etmek icin 151k efektlerinin azaltmasi
amaglanmaktadir; ¢iinkli yiiz tespit isiktan kaynaklanan nedenlerden dolay1 ortaya g¢ikan
degisikliklerle bag edememektedir. Onerilmis mimaride iki ana teknik kullanilmaktadir: 1)
yiiz algilama i¢in 6zyiizler uzay yontemi ve 2) yiiz tespit i¢in yapay sinir aglarin yontemi.
Gauss fonksiyonuna dayali normallestirilmis cilt rengi haritasi bir yiiz adayr alanim
cikarmak icin uygulanmaktadir. Daha sonra aday alandaki yiiz ozellik bilgileri yiiz
bolgesini algilamak i¢in kullanilmaktadir.

Ahonen vd. [39], tarafindan yiiz tespit uygulamalar1 icin Yerel Ikili Desenlerin
(Local Binary Pattern — LBP) ile yiiz agiklamalari tamtilmistir. Onerilen sistemde, yerel
ikili desen ile doku 6zelliklerine gore verimli ve yeni yiiz goriintli gdsterimi sunulmaktadir.

Onerilen yaklasimda, ilk olarak yerel ikili desenleri dagilimlar1 ¢ikarilan ve birlestirilmis
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gelismis bir dzellik vektorii ile ilk yiiz goriintiisiiniin alanlara bdliinmektedir. Ikinci olarak,
yerel ikili desen tabanli yiiz tanimi olusturulmaktadir. Bunlarin sonucunda, yerel ikili
desenlerinin en 1iyi performansa gosteren doku tamimlayicilarindan biri olarak
gorinmektedir. Yerel ikili desenlerinin kullanilmasinin avantajlarindan ve bunun
kullanildigr ¢esitli uygulamalardan bahsedilmektedir.

Yang vd. [40], makalelerinde renkli goriintii serisi ile bir yiiz algilama ve tanima
sistemi iizerinde ¢alismislardir. Onerilmis sistem iki alt sistemden olusmaktadir.

Birincisi, insan yiiz algilama alt sistemi, ikincisi ise insan yiiz tanima alt sistemidir.
Insan yiiz algilama alt sisteminin iki modiilden olustugundan bahsedilmektedir: yiiz bulgu
ve yiiz dogrulama. Insanim yiizii bulma modiiliinde, insan yiiziinii ten rengi analizi ve
hareket analizi ile tespit edilmislerdir. Insan yiizii dogrulama modiiliinde ise, destek vektor
makinesi (Support Vektor Machine - SVM) tarafindan tespit, insan yiizlerini dogrulamak
icin gdz ve agiz yerleri ile insan yiizlerinin lokalize doniisiimiinii ele almiglardir. Kisaca
asagidaki teknikleri kullanilmislardir. (a) 6zellik se¢imi ve ¢ikarma i¢in TBA. (b) SVM ve
geometrik ozellikleri yliz bolgesi dogrulama i¢in kullanilmislardir. (¢) Cilt Chroma ile yiiz
tanima i¢in kullanilan hareket analizi yapmislardir. (d) Cilt analizi ve hareket analizi. (d)
Genellestirilmis Simetri Doniisiimii (Generalized Symmetry Transform - GST) yontemi
yiz, gboz lokalize gibi noktalar1 ve 0Ozellik lokalizasyon simetri tanimlamak igin
kullanilmislardir.

Singh vd. [41], makalelerinde tek galeri goriintiileri ile yiiz tespit {izerine ¢aligmalar
yapmustir. Yazarlar iki boyutlu giinliik polar Gabor doniigiimii kullanarak yiiz doku fazim
Ozelliklerini ayiklamak i¢in dinamik sinir ag1 mimarisini kullanmiglardir.

Wang vd. [42], bulanik maksimum dagilim ayirma analizi kullanilarak yiiz tespit
tasarlamislardir. Bulanik maksimum dagilim farki (Fuzzy Maximum Scatter Difference -
FMSD) ayirt edici kriterdir, yeni bir alt uzay olarak drneklerden 6zellikleri ayiklamak icin
onerilmistir. Bu algoritmanin, klasik Fisher diskriminant analizinde goriinen kiiclik
orneklem biiylikliigii sorununu ve simiflar i¢i dagilim matrisinin tekillik sorununu
onleyerek geleneksel maksimum dagilim fark ydntemi esasina dayandigindan
bahsedilmektedir. Ayrica, aykir1 6rnekler dagitim bilgileri siniflandirmasi ig¢in 6nemli olan,
ilgili dagilim matrisinin yeniden tanimlanmasini yapmislardir. Yaptiklar: deneysel sonuglar
daha iyi tespit orani elde etmislerdir ve bu sonucun dogrulugunu da bulanik kiime teorisi
ile MSD (Maximum Scatter Difference)’yi kullanarak gostermislerdir. Bu yontemler

dogrusal olma temeline dayandigi i¢in veriler iizerinden dogrusal olmayan ozellikleri
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ayiklamak icin basarisiz olmuslardir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in de, bir ¢ekirdek tabanli
alternatif FMSD yontemini kullanmiglardir. Boylece, ¢ok daha yiiksek bir siniflandirma
dogrulugu sonucu elde etmislerdir.

Kaminski vd. [43], makalelerinde tek bir yiiz goriintiisii kullanilarak yiiziin
konumunu ve bakis algilamasini hesaplayan sistem oOnermislerdir. Yazarlar Onerilen
sistemle asagidaki dort amaci gergeklestirmektedirler. ilk amaca uygun olarak her bir
gorlintiiden c¢ikartilan iki veya ii¢ Ozellik noktalar1 gerektiren iki yeni algoritma
onerilmektedir. Ikinci amag kapsaminda ise tek bir goriintiiden basin konumunu ve bakisin
algilanmasini hesaplayan bir sistem Onerilmektedir. Dordiincii amag¢ kapsaminda tipik bir
PC {izerinde ger¢ek zamanli olarak calisan saglam bir algoritma Onerilmektedir. Bas
konumunun yaklasimi ve de goz bakisin algilanmasi geometrik modeline dayanan bir
yaklagimdir. Sdyle kolay ve miiessir bir yaklasim dnerilmektedir. Implementasyonda basit
ayarlar kullanilmaktadir. Bu basit ayarlarda kullanici kalibrasyonu hi¢ gerektirmeyen, tek
sabit odakli kamera kullanilmaktadir. Bu algoritma kapsaminda bas konumu hesaplamak
icin goz algilamasi hesaplanmaktadir. Ayrica asirt durumda ki egim kamera ekseni ve
Kisinin ylizii arasinda o kadar biiyilk ki gereken yiliz Ozellikler kamera tarafindan
algilanmamaktadir. Bu asir1 durum igin, tek bir géziin algilanmasinin hesaplanmasi ikinci
algoritma onerilmektedir. Onerilen sistem monokiiler oldugu i¢in birden fazla kameralar
ile ilgili sorunlar kagimilmaktadir. Kamera parametreleri, zaman icinde sabit muhafaza
edilmektedir. Bu sonug ¢ikarilan antropometrik ozellikleri yiiz ve g6z modeli kullanilarak
elde edilmistir.

Echardt vd. [44], makalelerinde pratik yiiz 6zelliginin algilanmasi 6nermislerdir.
Yiiz 6zelliginin lokalizasyonu ve algilamasi dogru bir yiiz tespit ve algilama sisteminde
anahtar bir 6neme sahiptir ve bu sadece normal durumda degil, farkli kosullar altinda
tespit, mesela; poz varyasyonu, aydinlatma varyasyonu, yiiz ifadesinin degisimi, 6l¢ek
degisimi vb; yiiz 6zelliginin lokalizasyonu ve algilamasi ¢ok dnem tasimaktadir. Pratik
uygulamalarda daha 6nemli olarak daha genis kosullar altinda mesela, cinsiyet, yas, etnik,
koken, poz ve aydinlatma farkliliklar1 dahil olmak {izere, giivenilir bir dedektor
gerektirmektedir. Bu dedektorlerin gelisimi icin, saglamlik ve hassasiyet arasinda denge
kurmak ve daha 6nemlisi segmek bir sorun olarak kabul edilmektedir. Saglam dedektorler
zayif bir lokalizasyon saglayip, ama yerel yapisindaki kiiciik degisikliklere duyarli
dedektorler, ¢cok sayida yanlis alarm iretmektedir. Simdi bu iki o6zellik arasinda en

dogrusunu se¢mek i¢in, yazarlarin onerilen sistemin baglaminda, bagimli ¢ikarima gore bir
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yaklagim sunulmustur. Ilk olarak, saglam dedektdrleri hedef dzellikleri olustugu baglamlari
tespit etmek icin kullanilmisti ve sonra hassas dedektorleri tespit baglamda verilen
ozelliklerinin yerellestirilmesine egitilmistir. Onerilmis yaklasim en dogru lokalizasyon
performans ile ger¢ek zamanl olarak ¢alismistir.

Kim vd. [45], makalelerinde ger¢ek zamanli yiiz algilamak icin dikdoértgen 6zelligi
dayali bir smiflandirict &nermislerdir. Onerilmis sistemde, hesaplama ve algilama
performansi, hem de verimliligi tatmin etmek icin giiglii bir algilama algoritma
gerceklestirilmistir. Onerilen algoritmada 6zellik ¢ikarimi, smiflandirict calisma ve gercek
zamanl1 yiiz etki alam algilama igin {i¢ asama onerilmektedir. Ozellik ¢ikarma i¢in, 6zelligi
olusturmada onerilen bes dikdortgen oOzellikleri ile belirlenen bir 6zellik diizenlenip ve
Ozetlenme alan tablolar1 (Sum Area Table - SAT)’1 kullanarak verimli olarak 6zellik
degerlerini hesaplanmaktadir. Siniflandirict calismast i¢in, smiflandiric1  6grenme,
Adaboost adli bir algoritmay:1 kullanarak hiyerarsik bir siniflandirici yaratilmaktadir.
Ayrica, bir sonraki diizeyde tekrar tekrar 6nemli yiizey desenleri uygulayarak miitkemmel
algilama performansi baglanmaktadir. Ger¢ek zamanli yliz etki alami algilama igin
olusturulan dikdortgen 6zelligi dayali siniflandiricr ile hizli ve verimli bir sekilde yiiziin
etkisi bulunmaktadir. Ayrica, tespit oran1 girdigi goriintiisii olarak TBA ve KNN (K-
Nearest Neighbor) algoritmalar1 nokta teknigi mevcut noktasindan daha simif i¢i bir sinifi
kullanarak bir yiiz etki alani, tespit alan1 kullanilarak gelistirilmistir.

Shi vd. [46], makalelerinde ger¢ek zamanli yiiz algilama ve tanima sistemleri
tizerinde calismislardir. Yazarlarin amaci, yiiksek tespit oranmi ile goriintii veya videonun
hizl1 islenmesidir ve bunun i¢in dnerilen sistemde {i¢ anahtar yap1 kullanmistir. Birincisi,
lineer Haar 6zellik kullanilmustir. ikincisi, 6zelliklerin ¢ikarimi i¢in TBA kullanilmustir.
Ugiinciisii ise, Haar 6zelligi kullanilirken yiiksek hata algilama orami dikkate alinarak
caligmalar yapilmistir. Cilinkii insan viicuduna ait olmayan goriintiiler algilanmamalidir.
Bundan dolay1, bir video veya resimlerden insanin viicudunu algilamak i¢in Odakli
Gradient Histogram (Histogram of Oriented Gradient - HOG) algoritmasi kullanilmaktadir.
HOG algoritmasindaki temel diisiince, bir goriintiiniin sekil yogunlugu gegisleri veya kenar
tarifi dagilim ile tarif edilmesidir. Bir nesne saptanirken, HOG o6zellikleri tanimlayici
olarak kullanilmaktadir. Bu tanimlayicilar goriintiiyli hiicrelere boliip ve her hiicre igin
gradyan yonleri veya kenar dagilimlari dogrultusunda histogramlar olusturulmaktadir.

Bloklar igerisinde bulunan degerler normalize edilmektedir. Bununla birlikte, saptama
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esnasinda aydinlatma veya golgeleme degisikliklerinin sonucu etkilemedigi gériilmektedir.
Sonug olarak, HOG insan algilamada kullanilan verimli bir algoritmadir.

Li vd. [47], yazarlar tarafindan saglam bir yiiz tespit teknigi i¢in medyan dayali
maksimum dagilim farki (Maximum Scatter Difference - MSD) dnerilmektedir. Onerilmis
sistemde, mevcut medyan dayali (MSD)’nin zayifligi bir ideal olmayan durumda mesela;
poz ifadesi, aydinlatma ve yas asmak icin calisilmaktadir. Onerilen MSD modelinde,
sinifin ifadelerde ortalama vektorii dagilim matrisi sinif i¢ginde ve arasinda smif sacilim
matrisi sinif rnek ortalama tahmin edilmektedir. Ideal olmayan sartlar altinda, 6rnek sette
aykirt olmaktadir, boylece siif 6rnek ortalama smifin dogru tahmin saglamak icin yeterli
olmadig1 verilen orneklerin birkagt kullanarak ortalama yetmemektedir. Sonug olarak,
geleneksel MSD modelinin taninma orani azalmaktadir. Bu sorun (kiiciik 6rnek boyutu) ele
almak i¢in, medyan tabanli MSD yerine (ortalama) dayali maksimum dagilim
kullanilmaktadir. Deneylerde bir¢ok 6zellik ¢ikartma yontemleri ile iki popiiler veri setleri
(CAS - PEAL veritaban1 ve FERET veritabani) tizerinde yapilan deney sonuglarini gore
klasik MSD’den gelisme gosterilmistir.

Mishra vd. [48], yazarlar tarafindan 6zyiizleri ve TBA’y1 kullanarak iki boyutlu
goriintlilerinin yliz tespiti i¢in bir yaklasim Onerilmistir. Yiiz goriintiileri normalde dik
olacaktir, ama iki boyutlu 6zelliklerinin goriisleri, kiiglik bir set ile tanimlanabilmektedir.
Onerilmis yaklasimda yiiz goriintiileri bilinen yiiz goriintiileri arasindaki varyasyon
kodlamak icin bir 6zellik alan1 veya yliz alan1 tahmin edilmektedir. Sonra 6ngoriilen
ozelligi bosluk veya yiiz alan1 '6zyiizler' olarak tanimlanabilip ve yiiz goriintii kiimesinin
0z vektorleri ile olusturulabilmektedir. Daha sonra, bu siirecin bir sonucu denetimsiz bir
sekilde, yeni bir yiiz tespiti icin kullanilmaktadir. Onerilmis yontemde dikkat karsisinda,
sadece ¢ikarma degil, ayn1 zamanda basit ve teknik forma gériintiiyli getirmek igin, sadece
etkin matematiksel hesaplamalar alinmaktadir. Ayrica ger¢cek zamanl yiiz tespit sistemleri
ile veri toplama donanim ve yazilim araylizii kullanarak uygulanmaktadir.

Pujol, ve Garcia [49], yazarlar tarafindan veri madenciligi araglart kullanarak yiiz
tespit igin asil yerel ikili desenler (Principal Local Binary Pattern - PLBP) sunulmustur.
Onerilmis teknik, geleneksel yerel ikili desen (Local Binary Pattern-LBP) nin bir gelismis
versiyonudur. PLBP’nin amaci LBP operatdrii kullanarak yiiz tespit islemi gerceklestirmek
icin gerekli 6zellik vektorlerinin boyutlar1 azaltmaktir. Orijinal LBP operatori, iki temel
sorunu oldugu i¢in, operator ile bir yiiz tanimlamak i¢in gerekli hesaplama karmagiklig1 ve

baz1 agirliklar1 kesin bir sekilde secilmemistir. Onerilmis ¢alismada, bir yiiz goriintiisii
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karakterize, gerekli PLBP elde etmek ve daha sonra durumlarda veri madenciligi araglari
kullanarak, diizgiin bolge agirliklar1 atamak i¢in bir yontem Onerilmektedir. Sonugta, bir

yiiz bilgileri iceren histogramlar boyutunda 6nemli Olciide, % 94 bir tanima orani elde

edilmistir [50].
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3.MATERYAL ve YONTEM

3.1 Giris
Bu boliimde tezde onerilen yontem, kullanilan siniflandiricinin ne oldugu, nasil
egitildigi ile ilgili bilgi verilmistir. Haar-Cascade Siiflandiric1 algoritmasi tarafindan

c¢ikartilan 6zniteliklerinden bahsedilmistir.

3.2 Haar-Cascade Simiflandirici

Haar Ozellikleri, nesne belirlemede kullanilan sayisal goriintii 6zellikleridir. Bu
ozellikler ilk olarak real-time yiiz tespiti i¢in kullanilmistir [51].

Haar 6zellikleri kullanarak nesne saptama yaklasimi Haar dalgacik doniisiimiinden
adapte olunarak Paul Viola ve Michael Jones tarafindan gelistirmistir [52]. Temelde
herhangi bir objenin alt parcaciklarinin farkli renk dagilimma ve yogunluguna sahip
oldugu bilgisi kullanilarak obje farkli alt parcalara ayrilir. Bu ayrilan pargalara ait
ozellikler farkli dzellik setleri ile ifade edilerek objenin tamami tanimlanir. Ornegin, insan
yiiziinde yanak gozler bolgesinden daha aciktir. Yanak ve goz bolgesinin her birine
birbirine komsu iki dikdortgen koyarak, dikdortgenlerin altindaki bdlgelerin piksellerin
yogunluklar1 farki yiiz belirlenmesinde kullanilir. Yiiz iizerinde buna benzer bagska
ozellikler de kullanilarak insan yiiziinii diger objelerden ayiracak 6zellik grubu insa edilir.
Elde edilen 6zellik grubu farkli egitim setleri kullanilarak bir siniflayici ile son nesne
tanimlayiciy1 elde etmek ilizere egitilir. Nihai olarak egitilen obje tanimlayict ayni tip
objeleri, 6rnegin yaya ya da insan yiizii bulunmasi i¢in kullanilir [53].

Veri filtreleme ve tanimlama gibi birgok uygulamaya sahip olan goriintii
transformasyonu dalgacik doniisiimleriyle canlilik kazanmistir. Bir¢ok nesne dedektorii
uygulamasinda kullanilan Haar-Cascade Siniflandirict  bunlardan  birisidir  [54].
Siniflandirict yiize ait kisimlardan alinmis, ayn1 boyuttaki resimlerle(pozitif resimler) ve
yiiz igermeyen diger kisimlardan alinmis ayni boyuttaki (6rn: 20x20) resimler (negatif
resimler) kullanilarak egitilir. Egitilmis siniflandiriciya yiiz igeren bir resim parametre
olarak verildiginde yiizlin bulundugu alan igin siniflandirict “1” ¢ikisini diger bolgeler igin
“0” ¢ikisim tiretmektedir. Kullanilacak Haar benzeri Oznitelik vektorleri Tablo 3.1°de

verilmistir.
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Tablo 3.1: Haar-Cascade Siniflandirici ’da kullanilan Haar 6znitelikleri

Oznitelik Cesidi Ozellik Resimleri

Kenar(edge) 6znitelikleri

Merkez-gevre(center-

surround) 6znitelikleri

| B=K 20N .
Satir(line) oznitelikleri ]] E @ &
="IR ¢ JROMIL

Parametre olarak gelen resimdeki yiize ait alanlarin bulunmasi islemi tiim resim
taranarak gergeklestirilmektedir. Smiflandiric farkli boyutlardaki yiiz 6zelliklerini bulacak
sekilde planlanabilmektedir. Bunun avantaji ise goriintiiniin boyutlarin1 degistirmeden
islem yaparak daha etkin bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu nedenle parametre
olarak gelen resim igerisindeki degisik Olgeklerdeki yiiz 6zelliklerini bulabilmek igin

siiflandirict ayni arama siirecini farkli 6l¢ek parametreleri icin tekrar eder.

Dogru Dogru Dogru -
“ = = = | Oxlik

Bulundu
Yanh@\ Y"mhf’l / Yanlis

Ozellik Bulunamad:

Sekil 3.1: Cascade smiflandirici islem siireci

“Cascade” kelimesi, meydana gelen siniflandiricinin basit yapili birden fazla
smiflandiricinin bir araya gelerek komplex yapili bir yapit meydana getirdigini géstermek
amaciyla adlandirilmistir.(sekil 3.1). Basit yapili bu siniflandiricilar, herhangi bir
smiflayici katman geri ¢evirmedigi siirece tiim katmanlar gegilene kadar parametre olarak

verilen resme art arda uygulanir. Olusturulan sistem icerisindeki her simiflandirici katmani
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Oznitelik uzayinda farkli bir alan1 taramaktadir. Burada kullanilan basit siniflandiricilar en
az iki yaprakl karar agaclaridir. Haar 6znitelikleri bu siniflandiricilara giris olarak verilir.
Art arda zayif smiflandiricilart egitmek i¢in FloatBoost ve AdaBoost yontemleri
kullanilabilir [55].

Haar smiflandirici yardimiyla oncelikle yiiz alani belirlenmistir. Akabinde tespit
edilen yiiz alani1 igerisinde tekrar Haar-Cascade siniflandirici ¢alistirilmistir. Haar-Cascade
smiflandirict bu sekilde pes pese kullanilmasi yanlis tespitlerin Oniine gegerek sistemin

farkli ortam sartlarinda ¢iktilarint dogru sonug vermesini saglamistir[56].

Tezde real-time akan video goriintiisii veya resim iizerinde insan yiizii bolgelerinin
yerinin belirlenmesinde boyut/yonelim degisimlerine kars1 gii¢lii bir yontem olan ve Haar
Ozniteliklerini  kullanan Haar-Cascade Simiflandiricr  kullanilmistir.  Algoritmanin
verimliligini arttirmak igin farkli boyutta resim ve resmin her alanina yiizlerce Haar
ozelliklerinin varlik ve yoklugunu tanimlamak amaciyla ilk olarak integral imaj
tiretilmektedir. Genel olarak “integral” kelimesinin anlami, kiigiik birimleri birbiriyle
toplamaktir. Bu durumda kiigiik birimler piksel degerlerimiz olmaktadir. Her bir piksel igin
integral degeri st ve sol piksel toplamidir. Parametre olarak verilen goriintiide sol iistten
baslayarak saga ve asagiya tarama yapilarak her bir piksel birka¢ tamsayi islemi ile
toplanmaktadir. Integral imaj 7i(x,y) ile gosterilmektedir. Burada (X,y) imajin konumlandig:

noktayi ifade eder. Integral imaj denklem 1”de verilmistir [57].

ii(x,y) = Z i(x',y"),
x'<x (3.1)
y'<y

Denklemdeki #(x,y), girdi olarak verilen imajdir. integral imaj,(X,y) koordinatinin
uistiindeki ve sol tarafina dogru olan piksel degerlerinin toplamini igermektedir.
Haar-Cascade Siniflandirici algoritmasinin karar verme mekanizmasi denklem 2 ve

3”te verilmistir.

Im
Cp = {1; Zizo Fm,i > Hm,i (32)
0, otherwise
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F_ .= {am,ir if fm,i > tm,i
mt Bnis otherwise

33)

Burada f,,; ; 2-boyutlu integrallerin agirlikli toplamidir ve ayni zamanda i.
Oznitelik ¢ikarict igin karar esigidir. a,,; Ve By, ;; 1. Oznitelik ¢ikarici ile bagintili sabit
degerlerdir. 6,, ;; m. siflandirici i¢in karar esigidir. Sekil 3.2.’de (X,y) koordinati iistiinde

ve solundaki koordinatlarin toplamindan olusan integral goriintii verilmektedir.

xy) : .

Sekil 3.2: Resmin Integral edilmesi

Yiiz tespiti isleminde pozitif resim igerisindeki nesneyi tespit etmek amaciyla tablo
3.17de gorildiigii gibi 20x20 piksel boyutlarindaki alt-pencereler tiim resim boyunca
kaydirilarak nesne taramasi gergeklestirilir. Bu pencereler, haar-benzeri 6znitelikler olarak
bilinmektedir

Feature denilen bu pencerelere zayif smiflandiricilar denilmektedir; ¢ilinkii tek
basia dogru bir siniflandirict olamazlar. Bir nesnede bu zayif siiflandiricilardan birgogu
olacaktir ve bu zayif siniflandiricilarin toplandigi noktada biiyiilk dogruluk oraniyla
aranilan nesne var demektir. Siniflandirici, en temel mantigiyla bu sekilde caligmaktadir.

Pencereler asagidaki gibi 6rnek pozitif resimler tizerinde taranir.
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Sekil 3.3 : Haar Ozellikler ve Uygulamalari(Burun ve Yanak)

Yukaridaki pencere icin yanaklarin parlaklik oraninin burun bolgesindeki parlaklik

oranindan daha diisiik olmasi ile burun kismai segilebilir.

=1

Sekil 3.4: Haar Ozellikler ve Uygulamalar

Ayn1 zamanda g6z bolgesinin beyaz ile gosterilen alt bdlgeden daha karanlik
olmasi da bu 6zelliklerden bir tanesidir(Sekil 3.4). Haar-Cascade Siniflandiricisinda, buna
benzer bir¢ok 6zellikler i¢inde nesnenin bulundugu resimler lizerinden gegirilerek degerler
olusturulur. Ornegin yiiz taramasinda agiz, burun, alin, sa¢ gibi bdlgelerde bir¢ok karanlik
aydinlik 6zellikleri olusturulacaktir. Bunlarin her birinden hedef degerler olusturulmaktadir

ve bu iglem pencere biiyiikliikleri degistirilerek diger asamalarda tekrar edilmektedir.

Bu pencereler(zayif siniflandiricilar) her resim boyutu icin diisiiniildiiglinde yiiz

binlerce ¢ekirdek olusacaktir. Negatif resimler ilizerinde tarama yapilarak i¢inde nesne
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bulunmadigi i¢in kullanilmayacak olan pencerelerin biiyiik ¢ogunlugu elenecektir. Pozitif
resimlerde nesne secilerek nesnedeki kullanilacak pencereler belirlenecektir. Bunun igin
egitim sirasinda pozitif resimlerde nesnenin hassas se¢imine dikkat edilmelidir. Pozitif ve
negatif resim orneklerinin ¢ok olmasi istenilen nesnede daha iyi sonuglar almak igin

Onemlidir.

Bu islemlerin hem egitimde hem de nesnelerin bulunmasinda bilgisayar1 ¢ok
yoracagl ve islemlerin uzun siirecegi diisliniilebilir. Reel time goriintii islemede hiz ¢ok
onemlidir. Haar-Cascade Siiflandiricisinda dncelikle resimlerin integrallerini aldigi i¢in
bilgisayardan biiyilk bir islem giicii kaldirilacaktir. Ayrica nesnelerin  bulunmasi
asamasinda da her bir biiyiikliikteki cergeve tarafindan tekrar tekrar taranmak yerine
sadece Onceki asamalarla eslesme olan kisimlar taranarak bir islem yiikii de oradan
azaltilmaktadir. Bu agilardan ve yaptig1 is acisindan oldukg¢a hizli olduklar1 sdylense de
uygulama asamasinda reel time c¢alisildiginda alinan goriintiiyii belirli oranda yavaslattigi
goriilmektedir. Bu hiz, siniflandiricinin egitilme sekli, 6rnek sayisi gibi durumlara gore
degismektedir. Istenilen nesnelerin bulunabilmesi igin siniflandiricinin referans alacagi
minhitrate ve maxfalsealarmrate degerleri vardir. Siniflandirict egitimde her seferinde
belirli egitim algoritmasi ile bu degerlere ulasmaya calisir. minhitrate minimum isabet
oranin1 ve maxfalsealarmrate ise hangi hata oranindaki nesnelerin gosterilecegini ifade

eder.

Egitim yapildiktan sonra .xml uzantili bir dosya olusturulacak ve bu dosya ile

opencv kiitliphanesi kullanilarak istenilen nesne bulunabilecektir.

3.3 Haar-Cascade Simiflandirici Egitimi

Haar-Cascade Siniflandirici yontemi kullanarak yiiz, arac, el gibi istediginiz tiirden
farkli nesneleri siniflandiriciya tamitip farkli  ortamlardaki resimlerde taratarak
buldurabiliriz. Bu simiflandiricinin egitimi igin pozitif ve negatif resimlere ihtiyacimiz
olduguna deginilmisti. Siiflandiricimizi ne kadar ¢cok o6rnek ile egitirsek 0 kadar 1yi sonug
elde edebiliriz. Iyi bir siniflandiric1 olusturabilmek i¢in siniflandiricinin mantigryla beraber
kullanilan parametrelerin neler oldugunu anlamamiz gerekmektedir. Pozitif resimler,
icerisinde bulmak istediginiz nesnelerin bulundugu Orneklerdir. Bu oOrnekler farkli

parlaklikta ve farkli agilarla olursa daha efektif bir smiflandiric olusturulabilir. Iyi bir
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siiflandirict i¢in binlerce drnek ile egitilmesi gerekmektedir; ancak daha az ornekle de
simiflandirict  olusturulabilir. Asagida adim adim smiflandiricinin nasil  egitildigi
gosterilmistir;

1-Oncelikle C:/ dizininde bir klasor olusturulur ve igerisine “img” ve “Cascade”

isimli klasorler ile “negatif.txt” ve “pozitif.txt” isimli text dosyalart olusturulur.

m| » Bilgisayar » Acer (C:) » OpencvCascadeEgitim » v|¢,| Ara: OpencvCascadekgitim p]

Dizenle = Kitaphga ekle = Bununla paylag = Yaz Yeni klasor u) Shred File 3= = [ .@.

-

Ad Degistirme tarihi Tar Boyut

-

- Sik Kullanilanlar [
& Kargidan Yiklem Cascade
Bl Masadstd Img
=] Son Yerler L negatif.bd

Dosya klasora

Dosya klaséri

0 Metin Belgesi 26 KB

| pozitif.bt 10,03.2015 01:01 Metin Belgesi 163 KB

~a Kitaphklar

< Belgeler
o Miizik

b=/ Resimler

E Video

m

n& Ev Grubu

& Bilgisayar
£ Acer (C)
s Depo (Dx)

i A3 <
4 6ge

Sekil 3.5: Klasorlerin olusturulmasi

Img klasoriiniin i¢ine girerek “negatif” ve “pozitif” isimli klasorler olusturulur.
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—el=)

» Bilgisayar » Acer(C:) » OpencvCascadeEgitim » Img » v |4y WMl Arc:Img jel
Dizenle » Kitaplhga ekle « Bununla paylag v Yaz Yeni klasor u) Shred File &= ~ n| '@'
- Sk Kullanilanlar - Ad : Degistirme tarihi Tiir Boyut
& Kargidan Yuklem Negatif 13.03.2015 23:27 Dosya klaséri
Bl Masaisti Pozitif 13.03.2015 23:27 Dosya klasora
| =l Son Yerler
a Kitaphklar
<| Belgeler
o Miizik 5

Sekil 3.6: Negatif ve Pozitif klasorlerin olusturulmasi

2- Icerisinde segmek istediginiz nesnenin bulundugu érnek resimler “Pozitif” isimli
klasoriin igerisine kopyalanir. Resimler jpg, png,tiff,jpeg veya bmp uzantilarinda olabilir.
Ancak bitiin uzantilarin desteklenmedigini goz ardi edilmemelidir. Yiikledigimiz
resimlerin yakin boyutlarda olduguna dikkat edilmelidir. Bu asamadan sonra ana dizinde
“pozitif.txt” isimli dosyanin igerisine pozitif 6rnek resimlerinizin isimlerini dosya yoluyla
beraber yapistirilir. Ornegin sekil 3.6°da gosterilen “Pozitif” klasdriiniizdeki ornek.jpg
isimli resim dosyasi i¢in txt dosyasina C:\OpencvCascadeEgitim\Img\Pozitif\ornek.jpg
baglantisin1 kopyalanir. Fotograf editorleriyle ya da baska bir sekilde fotograftan
secilmesini istedigimiz nesne dikdortgen igerisine alinir ve sol iist kdsenin x ve y
koordinatlar1 ile geniglik ve yliksekligini basinda “1” sayisi ile beraber birer bosluk
birakarak kopyaladigimiz baglantinin yanma yapistirthir. Ornegin resmimizdeki nesnenin
sol tist kosesi x=250 ve y=350 koordinatlarinda olan ve genisligi 100, yiiksekligi 200
piksel olan bir oOrnekte “pozitif.txt” dosyasina C:\OpencvCascadeEgitim\Img\Pozitif
\ornek.jpg 250 350 100 200 yazilir. Eger resmimizde birden fazla segmek istedigimiz

nesne varsa basina “2” yazarak onun da koordinat degerlerini yazmamiz gerekmektedir.
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| poxitif txt - Not Defteri = | E

Dosya Dazen Bigim Goranom Yardim
s\train\img\pozitif\38. jpg 243 120 154 240 -

:\train\img\pozitif\39. jpg 243 120 154 240
:\tr‘a'in‘-\'img‘-\pozit'if\:m.]pg 243 120 154 240
:Mtrainhimghpozitif\dl.Jpg 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\42.jpg 231 120 178 240
:\train\imgkpozitif\ds.Jpg 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\44. jpg 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\45. Jpg 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\46. jpg 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\47.jpg 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\ds.Jpg 231 120 178 240
:\tFain\img\pozitif\dQ.Jpg 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\50. Jpg 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\Sl.Jpg 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\52. Jpg 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\53. jpg 231 120 178 240
(\train\img\pozitif\54.jpg 1 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\ﬁo.]pg 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\ﬁl.Jpg 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\62. jpg 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\63. jpg 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\64.jpg 1 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\ﬁs.Jpg 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\66. jpg 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\67.)pg 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\68. jpg 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\69. jpg 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\70. jpg 231 120 178 240
:\train\img\pozitif\71. jpg 231 120 178 240
\train\img\pozitif\72.jpg 1 231 120 178 240

ARAANAAAANANAANAANANAAANANAAAAAAA
B B b b e e e

A

Sekil 3.7: Koordinat bilgileri

Sekil 3.7°de text dosyasinda C:\train\img\pozitif\ klasoriindeki resimler listelenmis
ve yanlarinda i¢inde bulunan nesnelerin bulundugu koordinatlar yazilmistir. Kirmizi ile
isaretli “2” ile baglayan kisim resimde ikinci bir nesnenin bulundugunu ve koordinatlarini

gostermektedir. Diger nesnelerde ayni sekilde “2” sayisi arttirilarak eklenebilir.

Resimlerimiz, OpenCV kiitiiphanesinde bulunan bir fonksiyon tarafindan yan
tarafinda belirttiginiz degerlere gore kirpilacak ve onlar {izerinden islem yapilacaktir.
Icinde nesnenin bulundugu biitiin resimlerinizi yukarida belirtildigi sekilde txt dosyasina
alt alta eklemeliyiz; ancak resmin isim ve yolunda bosluk bulunmamasina dikkat edilmesi
gerekmektedir. Eger resimleri kii¢liltmek i¢in program kullanirsak otomatik olarak bosluk
karakteri koyabilir. Resim adlarinin aralarinda bosluk olmamalidir. Bu islem hem yorucu
hem de uzun siire¢li biri islem oldugu icin buna ydnelik pozitif resim olusturucular

tiiremistir.

3-Igerisinde bulmak istedigimiz nesnenin olmadigi ve nesneyi arayacaginiz
ortamlara yakin ortamlarin resimlerini de “Negatif” isimli klasore kopyalanmalidir. Pozitif
resimler i¢in gegerli olan resim uzantilart negatif resimler i¢in de gegerlidir ve drneklerin

ayni boyutta olmalarma dikkat edilmelidir. Daha sonra “Negatif” klasoriinde bulunan
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resimlerimizin isimleriyle beraber yollarin1 yukarida bahsedildigi gibi “negatif.txt”
dosyasina alt alta yazilmalidir. Ancak bu dosyada “pozitif.txt” de oldugu gibi kirpma
parametreleri olmayacaktir, sadece resimlerin kendisi bulunacaktir. Ornek “negatif.txt”

dosyasi sekil 3.8°de ki gibi olacaktir:

/| negatif.txt - Not Defteri —flE)

Dosya Dizen Bigim Gérindm  Yardim

:\train\img\negatif\l. jpg -
:\train\img\negatif\2. jpg
:2train\1mg\negatif\3.Jpg
:\train\img\negatif\4.jpg
:\train\img\negatif\5. ]pg
:\train\img\negatif\6. jpg
:Rtrain\img\negatif\?.Jpg
:\train\img\negatif\8. jpg
\train\img\negatif\9. jpg
:\train\img\negatif\10. jpg
:Mtrain&img&negatif\ll.Jpg
:\train\img\negatif\12. jpg
:\train\img\negatif\13. jpg
:\train\img\negatif\l4. jpg
:xtrainﬂimgﬂnegatifxls.ng
:\train\img\negatif\16. jpg
:\train\img\negatifi17. jpg
:utraingimgynegatif&ls.Jpg
:\train\img\negatif\19. jpg
:Htrainhimghnegatiszo.lpg
:\train\img\negatifi21. jpg
P\train\img\negatif\22.]pg
:\train\img\negatif'23. jpg
:Mtrain\img\negatif\Zd.Jpg
:\train\img\negatif\25. jpg
s\train\img\negatif\26. jpg
:\train\img\negatif\27. jpg
:xtrain\img\negatifxza.ng
:\train\img\negatiflzg.Jpg
:\train\img\negatif\30.jpg

ﬁﬁﬁﬂﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬂﬁﬁﬁﬁ_ﬂﬁﬁﬁﬂﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁﬁ?f

Sekil 3.8: Negatif.txt dosyast

Siniflandiricinin  efektif olarak nesneyi bulabilmesi i¢in binlerce pozitif resme
ihtiyacimiz oldugunu asikardir. 2000 ile 4000 civarindaki pozitif resim sayisi iyi bir sonug
verebilir. Negatif resimlerin de 800 ile 1000 gibi bir adette olmasi iyi olabilecektir ¢ilinkii
siiflandirict pozitif resimleri negatif resimler iizerinde islemektedir; ancak bu kadar fazla

negatif resim zorunlu degildir. Daha az sayiyla da siniflandirict olusturulabilir.

4- Pozitif ve Negatif klasorlerimizi 6rneklerle doldurduktan ve txt dosyalarimiza bu
orneklerimizin isim ve yollarin1 kaydettikten sonra, pozitif resimlerimizi Haar-Cascade
Siniflandiricisinda kullanabilmek i¢in gri skalaya ¢evirmemiz ve nesnenin bulundugu
kismu kirparak bir vektdr dosyasi olusturmamiz gerekmektedir. Bunun i¢in opencv’yi
kurdugunuz  dizinde,  D:\opencv\build\x64\vc11\bin  dosya yolunda  bulunan
opencv_createsamples.exe dosyasi isimizi kolaylastiracaktir. 32 bit bilgisayarlar i¢in X64
yerine x86’y1 ve visual studio’nun farkli versiyonlari kullaniliyorsa vcll yerine

bilgisayarda kurulu olan versiyonlarint se¢meleri gerekmektedir. Bu .exe dosyasi
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parametre olarak pozitif resimlerin isim ve adres yolunun bulundugu txt dosyasini, pozitif
resim sayisini, olusturulacak olan vektor dosyasinin ismini ve drneklerin boyutlandirilacagi
oran degerlerini alir. Bu parametre degerlerini opencv_createsamples.exe dosyasina
gonderebilmek i¢in ya bilgisayarimizda bulunan command window calisilir ya da .bat
uzantili bir toplu islem dosyasi olusturulur ve command window’a yazilacak komutlar
kaydedilerek dosya c¢aligtirilir. Siniflandirici egitimini tekrar tekrar kullanabileceginiz
diisiiniiliirse .bat uzantili bir dosya olusturmak daha mantikli olacaktir. “pozitif.txt” ve
“negatif.txt” dosyalarinin bulundugu ana dizine yeni bir text dosyasi olusturulur ve .txt
yazan kismini .bat olarak degistirilir. Olusturdugumuz dosyaya sag tiklayarak “diizenle”
kismma girilir. Text editori ile acgilan kisma opencv’yi kurdugumuz dizinde sectigimiz
opencv_createsamples.exe isimli dosyamizi dosya yoluyla beraber kopyalayarak
parametreleri  girilir. Vektor dosyasit olustururken  D:\opencv\build\x64\vc11\bin\
opencv_createsamples.exe -info pozitif.txt -num 3400 -vec el.vec -w 24 -h 24 seklinde
parametreler kullanilarak olusturulur. Bu ifade sekil 3.9’da ki gibi .bat dosyasina
yapistirtlarak kaydedilir. Parametrelerin karsiliklar1 su sekildedir:

| vec olustur.bat - Not Defteri IE"_@Jé

Dosya Dazen Bigim Géranim Yardim
p:\opencv\build\x64\vcll\bin\opencv_createsamples.exe -info pozitif.txt -num 3400 -vec el.vec -w 24 -h 24 .

Sekil 3.9 : Vektor dosyast olusturma

e D:\opencv\build\x64\vc11\bin\opencv_createsamples.exe kismi opencv dizininde
bulunan opencv_createsamples.exe dosyasinin yoludur. command window bu
komutu gordiigiinde belirtilen yolsa bulunan .exe dosyasini galistirir.

e -info pozitif.txt kismi, opencv_createsamples.exe dosyasinin ihtiyaci olan resimleri
nerede bulacagi ve ne sekilde kirpacagi bilgisini tutan, olusturdugumuz txt

dosyasini parametre olarak almaya yarar.
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e -num 3400 kismina “pozitif.txt” dosyamiza kag¢ tane drnek resim kaydettiyseniz o
saylyl girdigimiz kisimdir. Vektor dosyasinin ka¢ tane resimden olustugu bilgisi
tutulur.

e -vec el.vec kismina ise olusturmayi istedigimiz vektor dosyasinin ismini belirler.
Vektor dosyasinin .vec uzantisi ile bitecegine dikkat edilmelidir.

e -W 24 -h 24 bu kisim ise belirtilen koordinatlarda kirpilmis olan resmi genisligi 24,
yiiksekligi 24 piksel olacak sekilde yeniden boyutlandirir. Bu simiflandiricinin
calismasi i¢in kolaylik saglar. Binlerce pikselle ¢alismaktansa 24*24 ten 576 piksel
tizerinde ¢alismak daha hizli ve kolay sonu¢ verecektir. Bu boyutu se¢mek

istediginiz nesneye gore degistirebiliriz. -w genisligini, -h ise yiiksekligini belirtir.

Bl C:\Windows\system32\cmd.exe | o= ﬂh|

C:ntrain?D:sopencosbuildisx6é4ivcllisbinNopencu_createsamples.exe —info pozitif.txt[§
—num 3488 -vec el.vec —w 24 -h 24 =
Info file name: pozitif.txt
Img file name: (NULL>»
Vec file name: el.vec
BG file name: (NULL>
Num: 3460
BG color: B
BG threshold: 80
Invert: FALSE
Max intensity deviation: 48
Max x angle: 1.1
Max v angle: 1.1
Max =z angle: 8.5
Show samples: FALSE
Original image will be scaled to:
Width: $bhackgroundWidth / 24
Height: ShackgroundHeight ~ 24
Create training samples from images collection...

Sekil 3.10: .bat dosyasinin ¢alistirilmasi

Olusturdugumuz .bat isimli dosyaya ¢ift tikladiginizda sekil 3.10°da ki gibi bir
pencere goriiliir ve islem bittiginde kendi kendine kapanmas1 gerekmektedir. Bu islem .vec

uzantili vektor dosyasi olusturur.

5-Vektor dosyasini olusturduktan sonra, bu dosyanin dogrulugunu kontrol etmek

icin yine opencv_createsamples.exe dosyasini kullanilir. Digerinden farkli olarak vektor
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dosyasini direkt parametre olarak verilir. Bu sekilde pozitif resimlerimizi gorebiliriz. Ayni

ana dizinde bir .bat dosyas1 daha olusturulur ve sekil 3.11°de ki gibi diizenlenir:

vec dosyasi kontrol.bat - Not Defteri = RERXT

Dosya Duzen Bicim Gorinum Yardim
p:\opencv\build\x64\vcll\bin\opencv_createsamples.exe -vec el.vec PAUSE

Sekil 3.11: Dogrulama

Parametreleri kendinize gore giincelleyip dosyay: ¢alistirdiktan sonra sekil 3.12°de

ki gibi bir ekran goriiliir:

BN C:\Windows\system32\cmd.exe

C:strain>D:sopencusbuildsxb4sveclisbin“opencv_createsamples . .exe —vec el.vec PAUSE

Info file name: (NULL>
Img file name: ¢NULL) [
Uec file name: el.vec
file name: <(NULL>
16686
BG color: B - ——
BG threshold: 88 : (= r
Invert: FALSE
Max intensity deviation: 48
Max x angle:
Max v angle:
Max =z angle:
Show samples:
Original image will be scaled to:
Width: $hackgroundWidth ~ 24
Height: $bhackgroundHeight ~ 24 A
Uiew samples from vec file (press ESC to exitl...

Sekil 3.12: Dosya Dogruluk Kontrolii

Gelen ekranda nesnenizin belirtilen koordinatlarda kirpilmis ve yeniden
boyutlandirilmis hali goriliir. Burada koordinat degerleri yanlis bir 6rnek varsa bu

siniflandiricinizin iyi caligmamasina neden olacaktir.
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6-Son olarak smiflandiricimizin  egitim asamas: vardir. Bu egitim opencv
kiitiiphanesinde bulunan iki .exe dosyasi ile yapilabilmektedir. Bu dosyalar
opencv_haartraining.exe ve opencv_traincascade.exe dosyalaridir.
opencv_haartraining.exe sadece haar yoOntemini kullanan eski algoritmalari
kullanmaktadir. opencv_traincascade.exe ise en giincel siniflandirict egitim dosyast olup
hem haar yontemi hem de local binary yonteminde egitim yapabilmektedir. Bu .exe
dosyas1 belirlenen asama kadar pozitif resimleri negatif resimler iizerinde isleyerek
belirlenen minhitrate ve maxfalsealarmrate degerlerine ulastirmaya galisir. Her bir asamada
pozitif resimler farkli gercevelerle taranarak degerler olusturulur. Belirlenen asama

degerine ulasildiginda ise nesneyi bulmak i¢in kullanilabilecek .xml dosyasi olusacaktir.

Ana dizinde yeni bir .bat dosyasit olusturulur ve diizenle kismindan opencv
dizininde bulunan opencv_traincascade.exe dosyasini yoluyla beraber yapistirilir ve sekil

3.13” de gosterilen ifadedeki parametreler eklenir.

Dosya Duzen Bigim Gorinim Yardim
opencv_traincascade. exe -data el -vec el.vec -bg negatif.txt -numPos 2350 -numNeg 845 -numsStages 17 .

Sekil 3.13: Egitim asamasi

” D:\opencv\build\x64\vc11\bin\opencv_traincascade.exe -data Cascade -vec el.vec
-bg negatif.txt -numPos 2350 -numNeg 845 -numStages 17 -minHitRate 0.995 -
maxFalseAlarmRate 0.25 -mem 1024 -w 24 -h 24 ” . Bu ifadede parametreleri
olusturdugumuz .bat dosyasina yapistirip calistirdigimizda belirli bir siire sonra .xml
dosyasint olusur. Bu parametreler siniflandiricimizin performansinin iyi olmasinda ¢ok

etkilidir. Parametreler su sekildedir:

e “D:\opencv\build\x64\vc11\bin\opencv_traincascade.exe” bu kisim
opencv_traincascade.exe dosyamin bulundugu dizini gosterir. Command Window
bu komutla bu dosyay: ¢alistirir ve yanda belirtilen degerleri de parametre olarak

alir.
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”-data Cascade” bu kisimda siniflandiricinin her bir asamada(stage) elde ettigi xml
dosyasinin, parametrelerin tutuldugu xml dosyasimnin ve en son elde edilen xml
dosyasmin olusturuldugu klasoriin ismi belirtilir. En son cascade.xml isimli bir
dosya olusacaktir ve bu nesne bulmak ve takip etmede kullanilacaktir.

“-vec el.vec” bu kisim pozitif resimlerle elde ettiginiz vektor dosyasini tanimlar.
”-bg negatif.txt” Bu kisimda ‘bg’ ingilizce background yani arka plan’t gosterir.
Pozitif resimlerin iglenecegi arka plan resimlerinin dosya yerleriyle isimlerini
kaydettigimiz “negatif.txt” dosyasini parametre olarak veririz.

”-numPos 2350” bu kisim, egitimin asamalarinda ka¢ adet pozitif Ornek
kullanilacagini belirtir. Bu kisim .vec dosyasindaki toplam pozitif resim sayisi ile
karistirllmamalidir. Eger buraya vektor dosyasindaki pozitif resim sayist girilirse
hata olusur; ¢iinkii vec file, pozitif drneklerin negatif resimler sayisinca kismini
arka planda isleyecektir ve minhitrate oran1 da pozitif 6rnek sayisini sinirlandirir.
Bu yiizden kullanilan pozitif 6rnek sayist icin bir formiil gelistirilmistir.
numPos<=(Vektér dosyasinda toplam pozitif Ornek sayisi-Negatif Ornek
sayis1)/(1+(asama sayisi-1)*(1-minhitrate))) formiiline gore en yiikksek numPos
oran1 secilmelidir. Ornegin vektdr dosyasinda 3400 drnekten olusuyorsa ve Negatif
ornek sayist 845 ise, minhitrate sayisint 0.995 ve asama sayisini 17 alinirsa
numPos<(3400-845)/(1+16*0,005) formiiliine gére numPos<2365 c¢ikacaktir. Bu
degerden kiiciik olarak 2350 sayis1t numPos olarak secilebilir.

”-numNeg 845 bu kisim kag tane negatif 6rnek resim kullanilacagini ifade etmek
icin kullanilir. “negatif.txt” dosyasindaki negatif resim sayis1 kullanilabilir.
”-numStages 17" bu kisimda siniflandiricinin ka¢ agsamada sonuca ulasacagi degeri
belirtilir.

”-minHitRate 0.995” her bir asamada kullanilan minimum isabet oranini verir.
Genel olarak 0.995 degeri verilir.

”-maxFalseAlarmRate 0.25” nesneleri tanirken kabul edilebilir maksimum hata
oranini belirtir. Eger bu oran yiiksek olursa siniflandirici, az benzettigi nesneleri de
aradigimiz nesne olarak sunacaktir. Cok kiiciik olursa da istedigimiz nesnenin
kiiclik acilarda farkliliklarinda bile bulamayacaktir. Bu orani ayarlamak kullanim
alanina gore degisiklik gosterecektir.

”-mem 1024" siniflandiricinin egitimi i¢in ayrilan bellegi belirtir.
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o 7-w 24 -h 24" vektér dosyasmnin boyutunu verir. Bu boyut vektdr dosyasini

olustururken kullandiginiz boyutla ayni olmalidir.

Parametreleri ayarladiktan sonra smiflandiric1 egitimi icin olusturdugumuz .bat
dosyasimni calistirdigimizda sonu¢ sekil 3.14°de ki gibi olacaktir. Bu egitimde
karsilasabilecegimiz hatalarin biiylik kismi numPos hesabindan olacaktir. Eger hata
alintyorsa numPos degerini biiyiik bir oranda azaltip deneme yapilmalidir. Eger ¢ok 6rnek
kullanilirsa ve diisiik bir maxfalsealarmrate orani secgersek siniflandiricinin egitimi ¢ok

uzun strecektir.

Bu sekilde kendi siniflandiricinizi olusturabilir, istedigimiz nesneyi segebiliriz;

ancak reel time galismalarda nesne bulma kismi daha ¢ok kaynak gerektirmektedir [58].

Bu c¢aligmada yiiz tespiti i¢in Intel tarafindan  gelistirilmis olan
haarcascade_frontalface_default.xml dosyas:t kullanilmistir. Bu dosya goriintii isleme
kiitiiphaneleri i¢in agik kaynak kodlu bir dosyadir. Bu .xml dosyasi yaklasik 10000 adet
egitim verisinden olusmaktadir. Uygulamamizin ana dizinine bu dosyay1 ekleyerek yiiz

tespiti icin kullanilabilir duruma getirilmistir.

BN C\Windows\system32\cmd.exi

InumNeg:= 845
nunStages: 17
precalcUalBufSize [Mb]
precalcldxBufSize [Mb]
stageType: BOOST
featurelype: HAAR
sampleWidth: 24
sampleHeight: 24
hoostType: GAB
minHitRate: ©.995
maxFalseflarmRate: @.25

weightTrimRate: B.95
maxDepth: 1
axWeakCount: 108

consumed 2358 : 2358
G count acceptanceRatio 845 - 1
Precalculation time: 11 .55

Sekil 3.14: Egitici .bat dosyasinin ¢alistirilmast
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4. UYGULAMA
4.1 Uygulama icin Kullanilan Yazihm ve Kiitiiphaneler

Bu c¢alismada gergeklestirilen “Gergek ve yar1 gercek zamanh Yiiz tespit”

uygulamasi Microsoft Visual Studio 2015 ortaminda C# dili yazilmistir.

Proje kapmasinda bilgisayarli goriintii isleme islemlerini hizlandirmak amaciyla
“AForge.NET” isimli yazilim kiitiiphanesi kullanilmistir. “EmguCV” yazilim kiitiiphanesi,
bilgisayarli goriintli isleme c¢alismalarinda siklikla kullanilan OpenCV  yazilim
kiittiphanesinin ~ “.NET c¢ergevesi” i¢in hazirlanmis c¢evreleyicisidir  (wrapper).
“AForge.NET” ile bilgisayarli goriintii isleme islemlerinin yapilmasina ragmen kameradan
goriintii almak amaciyla fazladan “thread” kullanmasi siirekli bilgilerin gilincellendigi
arayiizde takilmalara ve programin yanit vermemesine sebep olmaktaydi. Ozellikle bu
sorunu ortadan kaldirmak i¢in “EmguCV” kullanilmis ve “thread” mantig1 terk edilerek,
“zamanlayici (timer)” mantig1 benimsenmistir. “EmguCV” kullaniminin bir diger faydasi,

isletim sistemi bagimliligin1 ortadan kaldirmasidir [59].
4.1.1 AForge.NET

"AForge. NET" yazilim cergevesi, bilgisayarli goriintii isleme ve yapay zeka
gelistiricileri, arastirmacilart igin tasarlanmistir. Yazilim c¢ercevesinin sahip oldugu

kiitliphaneler ve 6zellikleri:

e AForge.Video: Video isleme kiitiiphanesi

e AForge.MachineLearning: Makine 6grenme kiitiiphanesi

e AForge.Imaging: Standart goriintii isleme ve filtreleme kiitiiphanesi

e AForge.Vision: Bilgisayarli goriintii isleme kiitiiphanesi

e AForge.Robotics: Birkag robot kitlerinin desteklenmesi i¢in hazirlanan kiitiiphanesi
e AForge.Neuro: Yapay sinir aglar1 hesaplama kiitiiphanesi

e AForge.Genetic: Evrimsel programlama kiitiiphanesi

Projede videonun picturebox igerisinde gosterilmesinde Aforge Framework niin
AVIReader ve AForge.Video.VFW Kkiitliiphaneleri ve yiiklenen goriintii iizerinde yiiziin

tespitinde EmguCV Framework i kullanilmustir.
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4.1.2 EmguCV

"EmguCV" isletim sistemleri arasi taginabilir, “OpenCV’"'nin “.NET” ¢er¢evesi i¢in
hazirlanmis bir ¢evreleyicidir (wrapper). Bu sayede “OpenCV’'nin fonksiyonlarmi “.NET”
destekli C#, VB, VC++, IronPython gibi dillerle de ¢alismasi saglanmistir. Cevreleyici
“Mono” gergevesi ile “Linux” ¢ekirdegine sahip ya da “Mac OS X” isletim sistemlerinde
de calisabilir. “EmguCV”nin sahip oldugu temel katman “OpenCV’'nin tiim yapilara
destek vermektedir. Ikincil katman sayesinde, var olan oOzelliklerin yanina “NET”
cergevesinin getirdigi ek Ozelliklerde eklenmistir. Acik kaynak kodlu {icretsiz bir

yazilimdir.

Uygulamamizda EmguCV dll’lerini indirmek i¢in http://www.emgu.com/
wiki/index.php/Main_Page adresinden dll dosyalar1 indirildikten sonra sekil 4.1°de ki gibi

Visual Studio’da projemize referans olarak eklememiz gerekir.

R Solution 'HelloWorldEmguCVProject’ (1 project
4 [=] HelloWorldEmguCVProject
b M Properties

Add Reference...
Add Service Reference.,

i Manage NuGet Packages...
Scopeto This

23 r
@' New Solution Explorer View

Sekil 4.1 : dll dosyalarinin eklenmesi

4.2 Gelistirilen Sistem

Uygulama 3 boliimden olusmaktadir(sekil 4.2):
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Atakan KAPLAN

Resimden Yiiz Bul | Videodan Y(iaii Bul | Kameradan Yiizi Bul

Dosya Adi

Sekil 4.2: Program arayiizii

Bu kisminda kullanilan resim  formatlari

1-Resimden  Yiiz Bul:
“Hff;*.jpg;* jpeg;*.png;*.gif;*.bmp” seklindedir. Resim yiikle butonuna basildiginda yiiz

tespiti yapmak istedigimiz resmi seceriz(sekil 4.3).

Resimden Yuz Bul | Videodan Yiizii Bul | Kameradan Yizi Bul |
Dosa 48 B
» Resimden Yaz bulma Eklenen Son » ~ [ 4 | [ Ara: Resimden Yz bulma Exte... P
Diizenle v Yeni klasor =2~ 0 @

© SikKullanilanlar A

18 Kargidan Yaklemeler s 3 B o

%] Son Verler ﬂ ol

B Masaiista & ' . 42

3
FaceRecProOV  28378037.812016 8467901102161 eemplejpg IMG_0186.0PG

4 Kitapliklar 156001260 88401 42556056508_113

) Belgeler 47930697687305_  268025280374972

X J 9n;

& Mazik njpg _njpg

Onizlenecek bir dosya segin.

&) Resimler

B Video ¥ A

1™ Bilgisayar testjpg

&L, Verel Disk (C)

a Yerel Disk (D)
Ay
Dosya Adi: v |Images (“4iff;" jpg;" jpeg;".png; v
:

Sekil 4.3: Resim yilikleme
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Resmi yiikleyip Yiizii Bul butonuna tikladigimizda yiiklenmis olan resimdeki
yiizleri bulup bize sekil 4.4’de ki gibi ka¢ adet yiiz buldugunu ve buldugu yiizleri kirmiz1

dikdortgen nesnesi iginde gostermektedir.

r N
a5l Yiiz Bulma Uygulamast by Atakan KAPLAN - =)E e
Resimden Yuz Bul | Videodan Yazii Bul Yz Bul
Dosya Adi C:\Users\kaplan\Desktop\Resimden Yiiz bulma Eklenen Son\IMG, [ Resim Yikle E Yiizi Bul i

3 tane yuz bulundu

Sekil 4.4 : Yiizlerin bulunmasi

2-Videodan Yiiz Bul: Bu kisminda video kayitlar1 AVI formatinda saklanarak
islenmigtir. Tespit sonuglar1 da yine aynmi sekilde AVI formatindadir. Uygulamada Video
Yiikle ve Yiizii Bul butonuna basildiginda sekil 4.5°de ki gibi video yolunu gdsterilmesi

istenecektir.
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25
Resimden Yiiz Bul | Videodan Yiizii Bul | Kameradan Yiizd Bul |
A ===
- - - -
) |1 v Kitaphiklar » Belgeler » Zeallsoft » SuperWebcam Recorder + [ 43 || Are: Super Webcam Recorder 0|
Duzenle Yeni klasor Ee O @
’r Sik Kullanilaniar Be\gg\er kitaphgi D e (o
8 Karsidan Yiklemeler  Super Webcam Recorder
£ Son Yerer Ad ‘ Degistirme tarihi  Tar Boyut
B Masaista
H Videodlipd.avi 23.03.201816:15 Video Klibi 3.290 KB
4 Kitaphiklar
[ Belgeler
&' Mazik
] Resimler
EE Video
N
[ ]
1™ Bilgisayar g =
&, Verel Disk (€3
a Verel Disk (D)
G ag
Dosya Adi: Videoclipd.avi ~ | avi dosyalan (*.avi) M
FRE

Sekil 4.5: Video Yikleme

Butona tikladiktan sonra sekil 4.6’da ki gibi picturebox iizerinde video oynatilmaya
baslanacak ve varsa birden fazla yiiz bulunacaktir. Tespit edilen yiizler kirmizi dikdortgen
icinde algilanacak ve kag adet oldugu gosterilecektir. Sekil 4.7°de goriildiigii gibi video
verisini olusturan resimlerden her birine ¢ergeve(frame) denilmektedir. Bir tek kameradan
kaydedilmis, ardisik sirali ¢ergevelerden olusan ve video akimini olusturan bloklara shot
(videodaki tek hareket) denilmektedir. Shot’in igerigini en iyi temsil eden g¢erceveye de
anahtar ¢ergeve denilmektedir. Shot’lar dillerdeki harflere benzerler; tek baslarina anlam
ifade etmezler, yan yana geldiklerinde anlam kazanirlar. Shot’larin bir araya gelmesi ile
olusan anlamli1 video boliimlerine sahne denilmektedir. Shot’lar fiziksel sinirlar1, sahneler

ise semantik sinirlart gostermektedir [60].
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o5 Viiz Bulma Uygulamasi by Atakan KAPLAN (E=EE 5

Resimden Yiiz Bul | Videodan Yilzii Bul | Kameradan Yiizi Bul

Dosya  CAUsers'kaplan'\Documents'Zeallsoft\Super Webcam Recorder fdecitiiiapaptizubid

2 ADET YUZ BULUNDU

Super Webcam Record et
Remaove this nag
Please huythe software

ZEALLSOFT.COM

Sekil 4.6: Video dosyasinda yiiz tespiti

VIDEO

- Zaman

G Sahne

Shot (Tek Hareket)

Y

v

1 . »
Anahtar Cergeve
Cerceve

Sekil 4.7 : Video akiminin yapisi
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3-Kameradan Yuz Bul kisminda notebook tizerinden bulunan dahili kameradan

goriintii elde edilip yiiz tespit islemi sekil 4.8°de ki gibi gergeklestirilmistir.

Bulunan Yaz Sayis:

Sekil 4.8 : Kameradan yiiz tespit

Uygulamanin her 3 boliimiinde de gerceklesme asamasinda yiiz tespit edilirken
resimler sekil 4.9°da ki gibi gri-seviye doniisiimii yapilarak 20x20 ebatlarinda yeniden

boyutlandirilmistir.

Sekil 4.9 : gri-seviye donlisiimii yapilmis resim
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5. SONUC

Bu caligmada, goriintii isleme teknikleri kullanilarak bir goriintiinlin yiiz igerip
icermediginin tespiti ve resim {izerinde yiiz yerlerini saptama islemleri gerceklestirilmistir.
Islemler gergeklestirilirken dncelikle goriintiiler normalize edilmistir(gri-seviye doniisiim).
Calisma kapsaminda video tabanli ve gercek zamanli bir yiiz tespiti i¢in ihtiya¢ duyulan
metodolojiler ve yaklagimlar tasarlanmis ve problemin ¢6ziimii i¢in yiiksek standartlarda
bir uygulama gelistirilmistir. Bu konularda yapilan pek ¢ok bilimsel makale ve tez
calismasinda yiiz bulma konulari birbirlerinden bagimsiz olarak incelenmistir. Yiiz
tespitinde poz farkliliklarindan kaynaklanan dezavantajlardan kurtulmak ig¢in kullanmis
oldugumuz .xml dosyasini daha fazla ornekle egitimi gergeklestirilebilir. Ayica farkhi
teknikler kullanilarak bu dezavantajlarin Oniine gegilebilir. Bu tez ¢alismasinda sonug
olarak yiiz bulma sistemi ger¢cek zamanli bir uygulamanin ihtiyaglarini ve hedeflerini
karsilayacak sekilde gelistirilmistir. Bu yontemler gelistirilirken uygulamanin gergek
zamanlt bir uygulama olarak yliksek performans ve hizla ¢alismasi gerektigi de higbir

zaman gozden kagirilmamaistir.
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