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ONSOZ

Son senelerde bilgisayar teknolojisinin ucuzlamasi ve gémiilii yazilim sektoriinde
biiylik ¢apli giirbiiz uygulamalarin gelistirilmesiyle birlikte, maddi ve can kayiph trafik
kazalarinin azaltilmasina yonelik birgok c¢alisma yapilmistir ve yapilmaktadir. Uykulu
Stiriis Algilama Sistemi 2011°in son yarisinda liikks tasitlarda kullanilmaya baslanmasina
ragmen bu yonde yapilan akademik ve ticari calismalarin gerekli olgunluga eristigi
sOylenemez. Trafik kazalarinin sosyal ve ekonomik boyutlari diisiiniildigiinde Uykulu
Siirtis Algilama Sistemi ilerde de arastirmacilarin ilgisini ¢ekmeye devam edecek bir
arastirma konusudur. Bu tez g¢alismasinda mevcut Uykulu Siiriis Algilama Sistemleri
incelenmis icra zamani ve igerdigi yeniliklerle ger¢ek zamanli olarak kosabilecek bir
¢alisma sunulmustur.

Calismalarim konusunda bilgi ve destegini esirgemeyen degerli danisman hocam
sayim Prof. Dr. Erhan AKIN’a, lisans ve yiiksek lisans egitimim boyunca bana destek olan

tiim hocalarim ve aileme tesekkiir ederim.

Sedat GOLGIYAZ
Elaz1g, 2013
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OZET

Uykulu siiriis her tilkede oldugu gibi tilkemizde de biiyiik maddi kayiph ve 6limli
trafik kazalarina sebep olmaktadir. Bu sistemler sosyal ve ticari degeri yoniiyle tizerinde
arastirma yapilmaya deger bir konudur.

Bu ¢alismada bir Uykulu Siiriis Algilama Sistemi sunulmustur. Bu sistem video
tabanli test verileri ile yiiriitilmektedir. Modelin uygulamasi OpenCV kiitiiphanesinin
2.4.5 stirimi kullanilarak yapilmistir. Visual C++ programlama dili, Visual Studio 2010
ortaminda kullanilmistir. Test i¢in ZJU (Zhejiang University) veri tabani kullanilmigtir.
Bu veri tabani standart bir veri tabani olup daha o6nce Uykulu Siiriis Algilama
caligmalarinda kullanilmistir. Mevcut Uykulu Siirtis Algilama Sistemi temel olarak 4
modiilden olusmaktadir. Birinci modiil de video yakalayicidan gelen goriintiiden yliiz
tespit edilir. Ikinci modiilde konumlandirilmis yiiz goriintiisiinden kisi taninir. Ugiincii
modiil de konumlandirilmis yliz goriintiisiinden goézler bulunur. Son modil ise goz
gorilintiilerinden goz kirpma oranini hesaplar ve goz kirpma orant ile siiriiciiniin yola bakip
bakmamasina gore siiriiciiniin ikaz edilip edilmeyecegine Karar verir.

Bu tez calismasinda smiflandirict olarak yiiz ve goz tespiti icin kaskad
smiflandirict kullanilmistir. Yiiz tanima igin LDA (Linear Discriminant Analysis) yontemi
kullanilmigtir. G6z durumu tespiti i¢in son senelerde iglem basitligi ve saglamligiyla ilgi
cekip gercek zamanli uygulamalarda tercih edilen LBP (Local Binary Pattern) yontemi
kullanilmistir.

Gelistirilen sistemin test edildigi veri tabaninda 11k kontroliiniin olmamasi, arka
planin dinamik olmas1 ve ayn1 deneklerin gozliiksiiz ve iki g¢esit gozliik takmasiyla elde
edilen veriler olmasindan dolay1 elde edilen sonuclarin kismen de olsa gercek verilere

yakin oldugu sdylenilebilir.

Anahtar Kelimeler: Uykulu Siiriis Algilama Sistemi, Yiiz Bulma, Yiiz Tanima, G6z

Bulma, G6z Durumu Tespit.

Vi



SUMMARY

DROWSY DRIVING DETECTION SYSTEM

Drowsy driving in Turkey as in every country causes of great financial lossy and
fatal traffic accidents. These systems which have aspects of the social and commercial
value worth doing research on the issue.

In this study, a Drowsy Driving Detection System is presented. The system is
implemented with video-based test data. Application of the model is carried out using
version 2.4.5 of OpenCV library. Visual C + + programming language was used in the
Visual Studio 2010 environment. To test the system ZJU (Zhejiang University) database
were used. This is a Vllort heVIl database and that have been used on Drowsy Driving
Detection System previously. Current Drowsy Driving Detection System mainly consists
of 4 modules. The first module is detected face image from the video capture device. The
second module is recognized person from positioned face images. The third module is
located the eyes from positioned face images. The last module calculates the ratio of the
eye blink from images of eyes and it decides whether to alert the driver by blink rate and
regretting the driver looked at the road.

In this study, the cascade classifier was used Vllort he detection of the face and
eyes. For face recognition LDA (Linear Discriminant Analysis) method was used. Vllort
he detection of eye state the method of LBP (Local Binary Pattern) is used which in recent
years, pull interest with simplicity of operation and durability preferred for real-time
applications.

Due to, the proposed system’s testing database which the absence of light control
and to the dynamic nature of the background and the same subjects without glasses and
wore two kinds of glasses, the results of the the system obtained can be said to be at least

partly close to actual data.

Keywords: Drowsy Driving Detection, Face Detection, Face Recognition, Eye Finder, Eye
State Detection.

Vil



SEKILLER LISTESI

Sayfa No
Sekil 2. 1. Bilgisayarlt @01l SISTEMI.......civviiiiiiiiiiiiiiciie s 11
Sekil 2.2. Ornek bir DDDS diyagrami [20]......ccveeererereeeeeeeeeeeseseseesssessssssesssessssesens 16
Sekil 2.3. Bilgisayar sistemleri i¢in yazilim katmanlart [30]........cccccevviieiiiiniiiniiieeiieens 17
Sekil 2.4. Ornek bir resim igin diisiik ¢oziiniirliiklii kopyalarin elde edilmesi [33]. ........... 20
Sekil 2.5. Ornek bir resimlerin yatay/diisey iz diisiimiiniin alinmas1 [33]. ...c.ccccovevrrrernnae. 20
Sekil 2.6. Yapay sinir aglari ile yiiz algilama semasi [54]. ...cooovvviiiiiiiiiniiiieiie e 23
Sekil 2.7. Viola-Jones ¢alismasi i¢in 0zelliKIer...........coceeeviiiiiiiiiiiie e 26
Sekil 2.8. Yiiz tanima i¢in 6rnek Haar benzeri 6zellik elde edilmesi [34]. ........ccoeevvernneee 26

Sekil 2.9. Genisletilmis Haar benzeri 6zellikler igin kenar 6zelikleri (a), ¢izgi 6zellikleri (b)

ve merkezi ¢evreleyen ozellikler (¢) [57]. ovveeneiiniiiii 27
Sekil 2.10. integral imge ile alt dortgen alani hesaplama.............cccoevevereeeccvereeieeecrennan. 29
Sekil 2.11. Yiikseltme igin sematik bir ornek [31]. ..oooviiiiiiiiiiiiiiii e 30
Sekil 2.12. Viola-Jones yontemi i¢in elemeli kaskad yap1 diyagrami............ccocvvvirvennnne. 33
Sekil 2.13. Temel LBP operatoriniin uygulaniSi ..........occeecverieiiiiiiienie e 34
Sekil 2.14. ELBP operatorii igin Srnekler [36]. ......oovviiiiiiiiiiiiiiiiiiie e 35
Sekil 2.15. Benzersiz, rotasyona kars1 degismez, LBngR icin LBP oriintiileri [36]........... 36
Sekil 2.16. ILBP operatoriniin Uygulanasi.........ccoocvveieeiieeiieiiieiee e 37
Sekil 2.17. ELBP operatorii O1neSi [78]. ..eciovveerieeeiiieeiiieesiie e siiee ettt 38
Sekil 2.18. Yiiziin LBP yontemi ile ifade edilmesi [79]......cccovviiiiiiiiiiiiiiicie e 39
Sekil 2.19. Yiiz tanima islemi i¢in geometrik 6zellikleri (beyaz) [84].......cccevveriieiirninnnne 42
Sekil 2.20. EBGM yonteminde yliz tanima i¢in 1zgaralar [86]. ........c.ccociviiiiiiiiiiniiciee 43
Sekil 2.21. Temel PCA (a) ve 1D iz diisiiriilmiis PCA (b) [81]. cvvvveiieiiiiiieeieeee 45
Sekil 2.22. Temel bir YSA modeli OTNeT1 .......oocvvviiiiiieiieeiee e 46
Sekil 2. 23. Yiiz tanima islemi i¢in ¢oklu siniflandirict 6rnegi [88]. ...cccvvvvveiiiiiiiiiiinine 47
Sekil 2.24. G6z modeli igin parametreler [48]. .....cvviiiiiiiiiiiiieee e 55
Sekil 3.1. Tasarlanan DDDS modeli blok diyagrami...........cccoooveiiiiiiniicncc 62
Sekil 3. 2. Tasarlanan yiiz tespit uygulamasi blok diyagrami ............cccocovviiiiiiiicninnnnnn 63
Sekil 3.3. DDDS Uygulamasi girisleri i¢in 6rnek renkli (a) ve gri kareler (b) ................... 64
Sekil 3.4. DDDS i¢in 6rnek tespit edilen yiiz (a) ve histogrami esitlenmis yiiz (b)............ 66
Sekil 3.5, FIrElenmMis YUZ......oeiiiiiiiiieiiiie ittt 67
Sekil 3.6. MasKEIENMIS YUZ.....covvviiiiiieiiiie ittt e e snee e 68



Sekil 3.7. Tasarlanan yiiz tanima uygulamasi blok diyagrami............cccceevvveniiiiiiiiciincnnenn 68

Sekil 3.8. Tasarlanan yiiz tanima uygulamasinda elde edilen egitim verisi 6rnegi............. 70
Sekil 3.9. Tasarlanan goz tespit uygulamansin blok diyagrami .........ccccccevvvvieiiiieiiiiniinnns 71
Sekil 3.10. GOZ al@Iama ITIST ...vvveivvieiiiieiiiee st e e sbee e 71
Sekil 3.11. Tespit edilen goz, sag (a) ve Sol (D) OrNegi .....ccceevueeririiieiiiiie e 72
Sekil 3.12. HE yapilmis sag (a) ve sol (b) Z0Z OTNEF1 .....cc.evvvrieriiiciiiiiiieseee e 73
Sekil 3.13. Filtrelenmis g6z, sag () ve S0l (D) OINETi.....cevvveviiiiiiiiieiiiie e 74
Sekil 3.14. Maskelenmis sag (a) ve sol (b) g6z ornekleri .........cccevveiiiiiiiii i 74

Sekil 3.15. Tasarlanan g6z kirpma ve PERCLOS hesaplama uygulmasi blok diyagrami .. 75
Sekil 3.16. Goz durumu tespiti i¢in agik (a) ve kapali (b) goz egitim verisi 6rnekleri ....... 76



TABLOLAR LISTESI

Tablo 4.1. Yiiz tespit modiiliiniin minFeatureSize parametresi i¢in sistem ¢iktilari........... 79
Tablo 4.2. minNeighbors = 3 i¢in searchScaleFactor bagli géz basarim oranlari ile saniyede
1S1ENEN KAT@ SAYIST .. .viitiiti et 80

Tablo 4.3. minNeighbors = 4 i¢in searchScaleFactor bagli g6z basarim oranlari ile saniyede

1S1enen Kare SayIST .....ouiiii i e 80
Tablo 4.4. Yiiz tespit modiilliniin, 4 video tiirii i¢in uygulama sonuglart...........ccccccveennnen. 81
Tablo 4.5. Yiiz tanima modiiliiniin 4 video tiirii i¢in uygulama sonuglart ...........cc.ccooeeenee. 82
Tablo 4.6. GOz tespiti modiiliiniin 4 video tiirli i¢in uygulama sonuglari ............ccceeeveennnnns 82
Tablo 4.7. ZJU veri tabani i¢in tespit edilen g6z kirpma sayilart..........cccocvvviiiiiiiiiinnnn, 83



SEMBOLLER LiSTESI

A : Matris

A7t : Ters Matris

AA : Matris carpimi

Av : Matris vektor carpimi

e j : Simiflandirma Hatasi

fi(x) : Dortgen 6zellik

h(x) : Adoboost siniflandirict

h; (x) : Zayif smiflandirici

[ . Skaler

LBP ™ : Rotasyona Bagisikli Local Binary Pattern
LBP SE : Istatistiksel Efektif Local Binary Pattern
LBP %2 ULBP: Tek sekil Local Binary Pattern
LBPp g : Local Binary Pattern (R yar1 ¢ap, P komsular)
D; . Esitsizlik yonii

Ryxn ' N x nuzaymnda ger¢ek uzay

ROR : Bit Diizeyinde saga kaydirma islemi
Sp : Dagilim matrisi

Sw : Dagilim matrisi

0 - Act

0; . Esik degeri

X : Carpma islemi

v : Vektor

Wi j : Agirliklar

w : 1z diisiim

Wopt : Optimum iz diisiim

Whea : PCA iz diislim

Wria : FLDA 1z diisiim

Vi - Test verisi etiketi

u : Ortalama

W : Smif hatasi

6 : Hata Orani

(%, Ve) . Orijinal resimdeki piksel degeri

Xl



KISALTMALAR

OpenCV : Open Source Computer Vision

Matlab : Matrix Laboratory

TUIK : Tiirkiye Istatik Kurumu

BSD : Berkeley Software Distribution

DDDS : Uykulu Siirtis Algilama Sistemi
NHTSA : ABD Ulusal Otoyol Trafik Giivenligi Y6netimi
DSO : Diinya Saglik Orgiitii

EEG : Electroencephalography

CCD : Charge Coupled Device

PERCLOS : Percentage of eye closure

FPGA : Field Programmable Gate Array

Al - Artificial Intelligence

GPU : Graphics Processing Unit

IPP : Intel’s Integrated Performance Primitives
1D : Tek Boyutlu

2D : Iki Boyutlu

3D : Ug Boyutlu

FPS : Frame Per Second

Chi : Chi-Kare Uzaklik Olciitii

DCT : Ayrik Kosiniis Transformasyonu
XML : Genisletilebilir Isaretleme Dili

YAML . Yet Another Multicolumn Layout

HE : Histogram Esitleme

HI : Histogram Kesisimi Uzaklik Olgiitii
LBP : Local Binary Pattern

LBPH - Local Binary Pattern Histogram

LDA : Linear Discriminant Analysis

MBLBP - Multi-scale Block Local Binary Pattern
MLBP : Multi-scale Local Binary Pattern
MLBPH - Multi-scale Local Binary Pattern Histogram
PCA : Principal Component Analysis

ICA - Independent Component Analysis
EBGM : Elastic Bunch Graph Matching

AAM - Active Appearance Model

SVM : Support Vector Machine

Xl



1. GIRIS

Her tilkede oldugu gibi iilkemizde de maddi ve can kayiph trafik kazalarina sebep
olan uykululugu tespit sistemleri; hem sosyal yoniiyle hem de ticari degeri yoniiyle
lizerinde arastirma yapilmaya deger bir konudur. Otomotiv firmalarinin 6nciiliiglinde
akilli ara¢ uygulamalarina (parmak izini taniyan, kendini park eden vb.) ilgi her gecen giin
artmaktadir. Mercedes-Benz, Volvo, Saab, Nissan ve Hyundai gibi biiyiikk otomotiv
firmalart DDDS (Drowsy Driving Detecftion System) olarak adlandirilan Uykulu Siiriis
Algilama Sistemi ile siiriicii yorgunluk seviyesini tespit eden yeni bir teknoloji
gelistirilmektedirler [1]. Siiriis glivenligini arttirict akilli ara¢ uygulamalarinin tasitlarda
kullaniminda, son senelerde dikkate deger bir artis olmustur.

NHTSA (ABD Ulusal Otoyol Trafik Giivenligi YoOnetimi) arastirmasina gore
Amerika 1.550’si Oliimciil olan 40.000 yaralamali, 56.000 trafik kazasinin siiriicii
uykululugu kaynaklandigr belirtilmistir [2]. Ayrica Amerika’da yetiskin siirticiilerin %60
son bir yil i¢inde uykulu iken ara¢ slirdiigii ve %?37’sinin ara¢ siirerken uyudugu
bildirilmistir [3].

Otomatik ger¢ek zamanli DDDS’nin araglarda kullanilmasiyla biiyiik yikimlara sebep
olan trafik kazalar1 azaltilabilir. Uykulu Siiriis Algilama Sistemi kaginilmaz olarak ilerde
araclarin ¢ogunda kullanilmaya baslanacaktir.

DDDS gergeklestirmenin en biiyiik zorlugu ¢ok degisken bir ortam iizerinde
calisilmast zorunlulugudur. Tasarlanacak DDDS; Insan aliskanliklarindan kaynaklanan
davranis cesitliligi, insan yiiziindeki taki-aksesuar ve makyaj ¢esitliligi, yol durumundan
kaynaklanan titresimler, araba i¢inde siirliciiniin hareketli olmasi, araba ic¢inin dinamik
olmasi, mevsimlere gore ¢evreden olusan degisiklikler, gece-giindiiz ortam farklari, diger
araglardan sebep oldugu ani 151k degisimleri gibi giiriiltiilerden etkilenecektir. Bu sistem
tim degisken durumlarda caligsabilecek, ucuz donanima sahip ve ger¢ek zamanda
kosabilecek giirbiiz bir yazilimla gerceklestirilinceye kadar ticari firmalarin ve
arastirmacilarin dikkatini ¢ekmeye devam edecektir.

Gergek zamanlit DDDS’yi ger¢eklemenin zorluklarina ragmen bircok uygulamaya
gore bazi uistiinliikleri de vardir. Bu avantajlari soyle siralayabiliriz;

o Kamera ile siiriicii arasinda en az ve en ¢ok mesafenin kestirilebilmesi.

e Siiriicii-kamera pozisyonunun sinirlana bilmesi.



e Sistemin ¢alisma sartlarinda stiriiciiyii tanimanin sisteme ek bir yiik getirmemesi.
e Bir kisinin siirekli (uzun bir siire) ayn1 arabay1 kullanacagi varsayildiginda siiriicti
aligkanliklarinin sisteme kolayca dahil edilebilmesi.

Gergek cevre kosullart ve ucuz donanima sahip sistemlere yonelik ¢alismalar
artmadigr stirece DDDS’nin  yayginlasmast mimkiin olmayacaktir. Bu yiizden
tasarlanacak sistemlerin, Matlab (matrix laboratory) gibi programlar yerine basit
donanima sahip gomilii sistemler iizerinde kosabilecek programlar olmasi tercih
edilmelidir. Bu tez ¢alismasinda BSD (Berkeley Software Distribution) lisansli OpenCV
(Open Source Computer Vision) acik kaynak kodlu kiitiiphanesi kullanilmistir. OpenCV
gercek zamanl bilgisayarli gérme icin en yaygin kiitiphanedir. Ayrica platform bagimsiz
olmasi1 yaninda C ve C++ programlama dili temellidir. Bu yiizden gerceklestirilecek
uygulamalar basit donanima sahip gomiilii bilgisayarlarda bile icra edilmesi miimkiin

olabilecektir.

1.1. Uyku ve Trafik Kazalar:

Trafik, yol, ara¢ ve insan iicliisiinden olugmakta, bunlardan herhangi birinde olusan
bozukluk trafik kazalarina neden olmaktadir [4]. NHTSA’a gore 6limciil, tek aragl ve
yoldan ¢ikarak olusan kazalarin en Onemli sebebi siirlicii performansini etkileyen
uykululuk hali, alkollii olma ve hizli siiriis sebep olmaktadir [5]. Buna ek olarak 6liimli
kazalarin %3,6’s1 uykulu ve yorgun siiriiciilerle iliskilidir [6]. Ulkemizde trafik kazalarmin
ana sebebi sanilanin aksine alkollii ara¢ kullanim1 degil yorgun siiriiciiler teskil etmektedir.
Avrupa da stiriicii kaynakli kazalarda; Uykulu siiriiciilerden kaynaklanan kazalarin orani
%1-16 iken iilkemizde bu oran %70.02 [7] civarindadir. TUIK (Tiirkiye Istatistik
Kurumu)’in verilerine gore 6liimlii, yaramali ve maddi hasarli kazalarda siiriicii, yolcu, yol,
tasit ve yaya kusur oraninda, siiriicii kusuru %94,5’dir [8].

Ulkemizde 2009-2011 yillar1 arasinda tasit cinslerine gore trafik kazasina karisan
tagitlarin kayith tasit icindeki orani soOyledir; Otobiis %2,5-2,7, miniblis %]1,5-1,6,
kamyonet ve otomobil %1,2-1,3, kamyon %1-1,2, motosiklet %0,9-1,1 ve diger tasitlar ise
%0,5-0,8 arasindaki bir oranla kazaya karigmistir [8]. Oranlardan da anlasildig: gibi yolcu
tasima araglar1 Oncelikli risk grubuna girmektedir. Kamyonlarda kaza oranmi diisiik

olmasina ragmen agir tasitlar olmasi sebebiyle karistiklar1 kazalarda biiyiik tahribata sebep



olmaktadir. Dolayisiyla DDDS’nin tiim tasit tiirleri i¢in kullanilmasi trafik kazalarini

azaltmak icin elzem olmaktadir.

1.2. Ulkemizde Uykulu Siiriis Bilancosu

TUIK verilerine iilkemizde 2002-2011 arasinda kayitlara gecen trafik kazalari
istatistigi ve kaza bilancosuna gore: iilkemizde her yil ortalama 794.647 trafik kazasi
olmaktadir [8]. Bu kazalardan 96.416’s1 oliimlii-yaramali kazalart teskil etmektedir. Bu
kazalarda ortalama her yil 4.305 kisi 6lmekte 171.870 kisi ise yaralanmaktadir. Bu sayilar
olay yerinde oOlenleri icermekte kazadan sonra hastaneye kaldirilip orada yasamini
yitirenleri igermemektedir. Oysa DSO (Diinya Saghk Orgiitii) kazadan bir ay sonraya
kadar oliimleri trafik kazasi 6limii olarak kabul etmektedir. Bu nedenle trafik kazasi

kurbani olan kisilerin daha fazla oldugu sdylenebilir.

1.3. Uykulu Siiriis Kazalarinda Risk Altinda Olan Siiriiciiler

Uykululugu tetikleyen fiziksel, cevresel ve genetiksel faktorler olmakla birlikte
genel olarak uykusuzluk sebebi ile gerceklesen kazalar agisindan en ¢ok risk altinda olan

stiriciiler, su bagliklar altinda siniflandirilmistir [4].

1.3.1. Uykusu Bozulmus veya Yorgun Siiriiciiler

Mola vermeksizin uzun siire ara¢ kullananlar; Gece, 6gleden sonra ve normalde
uyudugu saatlerde arac¢ kullananlar; Uyku yapan ilaclar ya da alkol alanlar; Tek basina
arac kullananlar; Uzun, kirsal, sikici yollarda ara¢ kullananlar; Sik yolculuk edenler bu
kategoriye girer [4].

Ingiltere'de yapilan arastirmada uyku iliskili kazalarin saat 02.00, 06.00 ve 16.00
dolaylarinda 3 pik yaptig1 saptanmistir [4]. TUIK verilerine gére 2011 yilinda iilkemizde
trafik kazalarinin en fazla saat 15.00-19.00 aras1 goriilmiistiir. Saat 08.00-09.00 arasinda
bir pik olmasina ragmen iilkemizde kazalarin biiyik c¢ogunlugu 15.00-19.00 saat

araliginda meydana gelmistir [8].



1.3.2. Geng Siiriiciiler

Uyku iliskili kazalarin ge¢ kalma egiliminde olan, az uyuyan ve gece araba
kullanan genglerde yaygin oldugu saptanmistir. Kuzey Carolina'da bu tiir kazalarin
%355'inin 25 yas ya da daha geng kisilerce yapildigi, siiriiciilerin %78'in erkek oldugu
goriilmiistiir. Ingiltere ve Norveg'te yapilan calismalar da benzer sonuglar elde edilmistir

[4].

1.3.3. Vardiyah Cahsan Siiriiciiler

Biitiin ilkelerde ister bazi1 meslek gruplarinin (hemsirelik v.b.) dogal yapisindan
olsun isterse tretimi artirmak veya tam kapasite c¢alismak icin vardiyali calisma
benimsenmistir. Vardiyali calisanlarin %20-30'unun yorgunluk iligkili araba kazasi

gecirdigi saptanmistir. Ozellikle gece vardiyasindan eve déniis tehlikeli olmaktadir [4].

1.3.4. Ticari Arac Siiriiciileri

Ozellikle kamyon siiriiciileri yorgunluga bagl kazalara egilimlidirler. Kamyon
stiriciilerinde uyku apnesi olarak adlandirilan uyku ve solunum bozuklugu yiiksek oranda
goriilebilir. Tim agir kamyon kazalarinin en az %30-40'inda siiriiciinlin yorgunlugunun,

katkida bulunan etmenlerden biri oldugu ileri siiriilmektedir [4].

1.3.5. Tam Konulmamis Uyku Bozukluklari Olan Siiriiciiler

Uyku bozukluklarinin kazalar arttiran bir risk etmeni oldugu bildirilmistir. Kronik
insomnia (uykusuzluk), uyku apnesi ve narkolepsi gibi asir1 glindliz uyuklamasina neden
olan bozukluklar goriilebilmektedir. Uyku bozuklugu olan pek ¢ok kisi tanisiz ve tedavisiz
kalmaktadir. Ornegin; uyku apnesi orta yasli erkeklerin %4'inde, aym yas grubundaki
kadinlarin %2'sinde bulunmaktadir. Bu bozukluk kaza riskini 3-7 kat arttirmaktadir [4].



1.4. Uykulu Siiriisten Kaynaklanan Kazalarin Belirtileri

Bir kazanin kesin sebebini bilmek miimkiin olmamakla birlikte uykulu siiriisten

kaynaklanan kazalarin genel belirtileri su sekilde bildirilmistir [4];

Siirtictintin alkol metre ve kan alkol diizeyinin yasal limitin altinda olmasi.

Aracin yoldan ¢ikmamis ya da bagka bir aracin arkasina ¢arpmamis olmas.

Kaza olay yerinde fren izlerine olmamasi.

Aracta mekanik bir sorun olmamasi.

Iyi hava kosullar1 ve goriisiin agik olmas.

Hiz ve 6ndeki araca ¢ok yakin kullanmak gibi nedenlerin elenmesi.

Olay yerine gelen polis memurlarmin temel neden olarak uyuklamaktan
kuskulanmasi.

Kazadan hemen birkag saniye once siirliciiniin ¢ikis noktasini ya da ¢arptig1 araci

acikca gérmesi.

1.5. Uyuklama ve Yorgunluk Halinin Belirtileri

Biiyiik kayiplara neden trafik kazalarina engel olmak igin siiriiciilerin kendi

kendileri i¢in bir otokontrol mekanizmalar1 benimsemeleri ve uykuluk/yorgunluk halinde

ara¢ siirmeyi birakmalar trafik kazalarmi azaltmak i¢in ¢ok Onemlidir. Genel olarak

uykuluk/yorgunluk halinde siiriiciilerde su durumlar gézlemlenir [4]:

Stiriicli araba kullandig1 son birkag kilometreyi animsamaz.

Stiriicli yolda saga-sola sapiyorsa veya yol kenarinda bulunan, siiriiciiyii hiz ve yol
siirt agisindan uyaran bariyerlere carpar.

Siirticii daliyor ya da dikkatini toplayamaz.

Stiriicli gozlerini agik tutmakta zorlanir.

Stiriicli 6niindeki arabaya ¢ok yakin kullaniyor ya da trafik isaretlerini kagirir.
Siiriicli basini tutmakta zorlanir.

Araci ani durus ve kalkislarla sarsa-sarsa kullanir.

Bu belirtilerin biri veya birkaginin olmasi durumunda siiriicti ara¢ kullanirken uyuma

tehlikesiyle karsilasabilir.



Siirtis gilivenligini arttirmak igin; Serit takibi, ara¢ takibi, kavsaklarda ilerleme,
gidis yolunu planlama siiriicii yardimci sistemlerinin kullanimi artirilmalidir [9]. Bu
sistemlerin getirdigi pek ¢ok avantaj vardir. Deneysel olarak siirlicli yardime1 sistemlerinin

varligin1 durumunda siiriictilerin gok daha rahat hareket ettiklerini gosterilmistir [10].

1.6. Mevcut Uykulu Siiriis Algilama Sistemi Calismalari

Mevcut DDDS c¢aligsmalar1 genel olarak siiriiciiden (bilgisayarli gorii teknikleri
v.b.), aragtan (gaz pedali, direksiyondan v.b) veya fiziksel viicut 6zellikleri (kalp atimu,
nabiz atimi v.b) degerlendirilerek olusturulan sistemler olarak 3’e ayrilabilir [1,11-13].
Ayrica bu sistemler siirliciiyii rahatsiz edip gercek hayatta kullanilmasi zor olan veya
stiriciiyli rahatsiz etmeyen yontemler olmak iizere ikiye de ayrilabilir [14]. Buna ek olarak
tek parametreyle karar alabilen veya birden ¢ok parametreyi modele dahil eden
calismalara rastlamak miimkiindiir. Ayrica cogu bilgisayar gérmesi probleminde
karsilastigimiz gercek zamanda kosabilirlik problemini asmak i¢in mevcut model ve
caligmalarin daha hizli olarak icra edilebilmesi i¢in modelde kestirim (6rnek uzayimi
kisitlama, 6n kabuller v.b.) yapan ve FPGA (Field Programmable Gateway Array) gibi

hizli icra edilebilen donanim iizerinde gelistirilen ¢alismalara rastlamak miimkiindiir.

1.6.1. Fiziksel Viicut Ozelliklerinin incelenmesi

Bu yontemi kullanan calismalarin biiylik bir kismi viicut sicakligl, nabiz sayimi,
kalp atim sayis1 veya beyin elektriksel sinyal olglisii gibi [15,16] siiriicii viicudunun
verdigi fizyolojik sinyallere sistem gerceklenmek istenir. Siiriicii beyin elektriksel
sinyalleri EEG (Electroencephalography) yontemiyle olgiiliir [12]. Yapilan g¢alismalar
uyaniklik diizeyinin azalmasiyla EEG sinyalindeki uyku ile iliskili olan alfa ve beta
bantlarinda artiglar gozlemlenmistir [17]. Bu yontem {ist diizey bir otomotiv firmasinin
ilgisini ¢ekmistir ve bu firma bu yonde ar-ge ¢alismalari yapmasina ragmen EEG baslig
giymeyi gerektirdigi i¢in siiriicliyli rahatsiz etmekte ve mevcut yardimci aparatlarla

pratikte uygulanmasi zordur.



1.6.2. Aracin TepKkilerinin Algilanmasi

Bu tekniklerde aracin lizerindeki gaz pedali ve direksiyon gibi ara¢ donanimina
yerlestirilen duyargalardan gelen [18] sinyallerden siiriis tipi ve ara¢ durumunu analiz
eder. Bu teknik siiriicliyli rahatsiz etmemesi, ¢evre sartlarindan ¢ok az etkilenmesine
ragmen gergekte uygulanmasiin zorluklart vardir. Yapilan bir ¢alismada gaz pedalinin
kullaniminda [19] siiriiciiden siiriiciiye farkliliklar oldugu belirtilmistir. Bu yiizden bu
teknikler biinyesinde bir¢ok olumlu yonler bulundurmasina ragmen uygulamada siiriiciiye

uyarlanmasi gerekebilir.

1.6.3. Siiriiciiniin Verdigi Uyarimin Algilanmasi

Bu tezinde kapsamina giren siiriiclinlin verdigi uyarilar1 algilayan teknikler genel
olarak uykululuk esnasinda meydana gelen ve yiizle ilgili hareket ve goriiniim
degisikliklerini taniyabilen bilgisayarli gorii sistemlerine odaklanilmistir [1,11-13,20-23].
Bilgisayarli gorti teknikleri uykulu siiris belirlemede siirliciiyii rahatsiz etmeyen bir
tekniktir. Bu tip sistemlerde siiriicii yorgunlugu seviyesi tespiti i¢in arabaya yerlestiren bir
CCD (Charge Coupled Device) kameradan siiriicti goriintiisii alinir. Alian  siiriicii
gorlintiisiinden bir veya birka¢ parametre degerlendirilerek siirlicii yorgunluk seviyesi i¢in
ciktr tretilir. Tek parametreli ve cok parametreli sistemlerde siiriicii gozlinden gelen
gorlintii bilgisi kullanilmasina ragmen en ¢ok kullanilan parametre PERCLOS (Percentage
of eye closure)’dur [14]. PERCLOS, g6z kapanma orani ve belli bir siirede goziin %80
kapali oldugu zaman oranini ifade eden bir parametredir.

Bu tekniklerde genellikle bilgisayarl gorii teknikleri kullanilmasina ragmen farkl
tekniklerde kullamilabilir. Ornegin [24]’de kizil &tesi algilayicidan gelen bas hareket
bilgileri degerlendirilerek uykululuk hali tespit edilmeye calisilmistir. [24]’deki yontem
probleme farkli bir bakis acis1 getirmesine ragmen 2 boyutta calisildigi i¢in sistemin
ger¢eklenme dogrulugu dogal olarak ¢ok diistiktiir.

Bilgisayarli gorii tekniklerinin en biiylik sorunu gercek test verileri elde etmenin
imkansiza yakin olmasidir. Literatiirde iki tip veri tabami kullanan ¢aligmalara rastlamak
miimkiindiir. Birincisinde g6z kapaliligi veya goéz kirpma veri tabanlari kullanilir.

Ikincisinde denege araba kullanma otomasyonuyla araba kullandirilarak elde edilen veriler



kullanilir. Bu tip ¢aligmalarin giivenirliligi tartismalidir. Ciinkii gercek hayatta risk faktorii
insan tepkilerini ve davraniglarini etkileyen 6nemli bir faktordiir. Fakat bu otomasyondaki
denekler boyle bir risk faktoriiyle kars1 karsiya degillerdir.

Uykulu siirlis belirlemede en giivenilir parametrenin PERCLOS oldugu [25]
belirtilmistir. [1]’de OpenCV kullanilarak yiiz bulunmus akabinde gozler bulunmus ve géz
kirpma sayist uykululuk igin referans alinmustir. [2]’de insan ten rengi algilamaya en
miisait donilisiim olan YCbCr renk uzayr dontisiimii kullanilarak sistem gerceklenmistir.
[3]’de mevcut g¢alismalara ek olarak YCbCr renk doniisiimiinden faydalanilarak goz
bulunmus, goz takibi i¢in kalman filtresi kullanilmistir. [4-6]’da g6z kapanmasi ve bas
hareketlerinin analizinden farkli olarak uykululuk halinde yiizle ilgili ifadelere ve hangi
yiiz ifadelerinin daha belirgin oldugunun tespiti iizerine c¢alisilmistir. [5]’de uykuya
dalmadan Onceki anlarda siiriiciilerin daha ¢ok degil daha az esnedigini ortaya
koyulmustur. [9]’da iris tanima ile siirliciiyii yetkilendiren, goz kapaliligi ve kizil otesi
sensorlerle viicut sicakligi olgiilerek uykululugun tespit edildigi melez bir g¢alisma
sunulmustur. [10]’da [9]’a benzer olarak bilgisayarli goriiyle gézden gelen goriiniim
bilgisi ve parmaktan algilanan nabiz atimi sayisiyla karar alabilen melez bir yapi
Onerilmistir. [26]’de YSA (Yapay Sinir Aglari) ile sistemin dogrulugu ile katman sayisi ve
noron sayist arasindaki iligki incelenmistir. [27]’de iki kizil 6tesi filtre kullanilarak gézden
yanstyan 1sik farki ile goz tespitini yapan bir yapi Onerilmistir. [14]’de FPGA tabanli,
retinadan yansiyan 1518in yogunlugunun farkli olacagi esasina dayanarak g6ziin bulunmasi

ve goz kirpma oranina gére sonug iireten bir yontem sunulmustur.

1.7. Kapsam

Bu tez de maddi ve can kayiph trafik kazalarmin disiiriilmesine yardimci
olabilecek DDDS’ler incelenerek gergek zamanli kosabilecek bir model sunulmustur.
Gergek zamanl olarak bilgisayarda kosacak bu ¢alisma icerdigi yenilik ve sonuglariyla bu
yonde yapilacak ¢alismalara oncii olabilecek bir ¢alisma olmustur. Sistem temel olarak
kamera ile alinan goriintiiyii isleyerek siiriicii durumu degerlendirilerek karar verecektir.
Sistem dort adet modiilden olusmaktadir. Birinci modiil, aliman goriintiiden yliziin tespit
edilmesi modiiliidiir. Ikinci modiil, tespit edilen yiizden kisinin taninmasidir. Ugiincii

modiil, tespit edilen yiizde gozlerin tespit edilmesi modiiliidiir. Son modiil ise géz kirpma



orani ve siiriicliniin yolu bakip bakmamasina gore sonug tireten DDDS karar modiiliidiir.
Mevcut modelin dort modiilii yontem ve algoritmalariyla ikinci bolimde sunulmustur.
Ucgiincii boliimde gelistirilen DDDS uygulmasi sunulmustur. Son béliimde dért modiil i¢in
elde edilen test sonuglar1 verilmis olup bu test sonuglar1 iizerinde degerlendirme

yapilmustir.



2. MATERYAL ve METOT

2.1. Biyometrik Sistemler ve Akill Ara¢ Uygulamalari

Biyometrik sistemler, insanlarin fiziksel viicut 6zelliklerini girig verisi olarak alip
kisinin kimligi hakkinda ¢ikis verisi lireten bilgisayar kontrollii, otomatik sistemleri ifade
etmek i¢in kullanilir. Cok eskiden beri suglu tespiti ve yetkilendirme gibi alanlarda
kullanilmalarina ragmen son yillarda kisisel bilgisayar, otomotiv, personel giris-¢ikis
kontrolii gibi degisik sektorlerde kullaniminda artig olmustur. Genel olarak kisi dogrulama
ve yetkilendirme sistemlerinde, kullanicilar1 tanimlamak yerine kullanicinin sundugu
kimlik karti veya giris kart1 gibi bilgi igericilere onay verilmektedir. Uygulamada bu
giivenlik agigina sebep olmakla birlikte kullanicinin  kendisini tanimlayan veya
yetkilendiren bir tanitici tagima zorunlulugu kullaniciya kiilfet verebilir. Bu yiizden
biyometrik sistemler, giivenlik ve konfor agisindan daha cazip olmaktadir. Yiiz tanima,
parmak izi tanima, el damar ag1 tanima, retina tanima ve iris tanima yaygin olarak
kullanilan biyometrik sistemlere d6rnek olarak verilebilir.

Eskiden beri insan Ozelliklerini biyometrik sistemlerde kullanan arastirmacilar
bilgisayar teknolojisindeki gelismelere paralel olarak son yillarda insan fiziksel 6zellikleri,
biyolojik viicut verileri ve insan davraniglarini giris verisi olarak ele alan ilgi g¢ekici
caligmalar yapmigtir. DDDS bu tip uygulamalara o6rnek olarak verilebilir [1,11-
13,16,17,20-23,25,28,29].

Akilli arag uygulamalar1 kaba olarak 2’ye ayrilabilir. Birinci tip sistemler:
siiriiciiniin parmak izini veya yiiziinii taniy1p yetkilendiren sistemlerdir. Ikinci tip sistemler:
DDDS, yakilik algilama teknolojisi, yaya koruma ve ¢arpigmadan kacinma gibi siiriict,
tasit ve cevreden veri alarak gerceklenen sistemlerdir. Bazen problemin dogasindan bazen
de sistemi gerceklemek icin alternatif yontemler olmasindan dolayr uygulamada ¢ok
degisik teknoloji veya modelle bu tip sistemler gergeklenir. Bu tezinde kapsamina giren
DDDS ve bircok ¢aligmada bilgisayarli gorii teknikleriyle sistem gerceklenmesine
odaklanilir.



2.2. Bilgisayarh Gérme

Bilgisayarli gorme: algilanan goriintiiye dayali olarak gercek fiziksel nesne ve
sahneler hakkinda kullanish kararlar olusturmaktir [30]. Insanlarin kolayca gerceklestirdigi
gérme eyleminin makineler tarafindan gergeklenmesi ¢ok zordur. Bilgisayarlar resmin
degisik agilardan elde edilmis goriintiilerini kullanarak 3 boyutlu olarak yeniden
olusturmak miimkiinken bilgisayarlar, mevcut bir resimdeki obje ve hayvanlari tanimada
iki yasindaki bir gocuk kadar basarili degillerdir [31].

Makinelere sahneleri anlama yetenegi kazandirma, insan gormesini anlama ve
yardimci olma ve gorsel islemleri otomatige baglamak icin bilgisayar gérmesi disiplininde
birgok calisma yapilmaktadir. Bilgisayarlarin islem kabiliyetlerinin artmasina paralel
olarak bilgisayar gormesiyle gerceklenen uygulamalar artmaktadir. Ornegin tibbi imge
analizi, giivenlik (biyometri, gbzetim, iz slirme, hedef tanima), uzaktan algilama, robotik,
endiistriyel denetim-kalite kontrol, dokiiman analizi, yardimci yasam ve insan-bilgisayar
etkilesimi gibi degisik alanlarda yapilan ¢aligmalar bulunmaktadir. Tipik bir bilgisayarli
gori sistemi Sekil 2.1° de verilmistir.

Imge Im ge Simf

_ Ozellik
— Onisleme N Boliitleme > Cikartim

—> Siniflandirma —»

Sekil 2. 1. Bilgisayarli gorii sistemi

2.2.1. Goruntiu Yakalama

Nesne lizerinden yansiyan 1s18in kameradaki optik-elektrik mekanizma ile
elektriksel sinyallere doniistliriilmesiyle goriintiiler sayisallagtirilarak bilgisayar ortamina
alinir. Bilgisayarli gormede resim veya resim dizileri lizerinde iglem yapilir. Cogu sistemde
tek resimden sistem ig¢in ¢ikig {iretilir. Baz1 uygulamalarda ise videodaki belli bir zaman
aralig1 veya kameradaki anlik veriyle belli bir zamana kadar olan ge¢mis veri birlikte

degerlendirilerek sistem icin ¢ikis tiretilir.
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2.2.2. Onisleme

Goriintiide istenmeyen her tiirli bilgiye giiriiltii denir. Sistemin dogru sonug
vermesi i¢in giiriiltiilerin bu asamada giderilmesi hedeflenir. Buna ek olarak giris verisi
lizerinde bazi1 diizenlemeler yapilabilir. Ornegin bu asamada goriintii histogram yayarak
belirginlestirilir veya goriintii iizerindeki yapisal bozukluklari yok edilmeye calisilir.

Kisaca mevcut veri, beklenilen veriye yaklastirilir.

2.2.3. Boliitleme

Gorlinti boliitleme, imgede benzer gorsel karakteristikleri paylasan piksellerin ayni
gruba alinma iglemedir. Benzer olarak goriintiide elde edilmek istenilen veri olarak da
tamimlayabiliriz. Ornegin plaka tanmima sistemi icin plaka bolgesindeki her karakteri
oOlusturan piksellerin ayni gruba alinmasi islemidir. Yani karakterlerin birbirinden ve plaka

arka planindan ayristirilmast islemidir.

2.2.4. Ozellik Cikartma

Kisaca smiflandirma i¢in ayirt edici 6zelliklerin belirlenmesi asamasidir. Sistemin
dogrulugunu direk etkiledigi icin bu asamadaki yontem ve algoritmalarin dogru se¢imi
sistem dogrulugu ve performansi agisindan dnemlidir. Giinlimiizde ¢ogu uygulamada ham

veriler yerine veriden elde edilmis 6zelliklerle sonuca gidilir.

2.2.5. Smiflandirma

Sistem modelinin ¢iktis1 siniflandirma asamasindadir. Literatiirde dogrusal ve
dogrusal olmayan bir¢ok siniflandirici Onerilmistir. Uygun smifin segilmesi sistem
performansi agisindan ¢ok dnemlidir.

Bu tezin uygulamasi OpenCV Kkiitiiphanesiyle gerceklendigi i¢in bundan sonra

kisaca OpenCV’ye giris yapilacaktir.
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2.3. OpenCV Kiitiiphanesi

OpenCV, acik kaynak kodlu bir bilgisayarli gorii kiitliphanesidir. Bu kiitiiphane C
ve C++ programlama dillerinde yazilmistir. OpenCV Kkiitliphanesi Linux, Windows ve Mac
OS X ortamlarinda icra edilebilir. Ayrica bu kiitiiphane Python, Ruby, Matlab ve diger
dilleri i¢in aktif gelistirme ara yiiziine sahiptir.

OpenCV daha ¢ok gercek zamanli uygulamalar diisiiniilerek sayisal hesaplama
verimliligi arttirmak icin gelistirilmistir. OpenCV optimize edilmis C dilinde yazilmis olup
cok cekirdekli islemcileri destekler. Bu kiitiiphane Intel mimarisine sahip donanimda,
birgok algoritmanin pargalari igin alt seviyede optimizasyonu saglayan IPP (Intel’s
Integrated Performance Primitives)’nin sistemde yiiklii olmas1 durumunda otomatik olarak
kullanir.

OpenCV gelistiricilerin bilgisayarli gorii sistemlerini hizli ve kolay bir sekilde
tasarlamalari igin gelistirilmistir. OpenCV bilgisayarli goriiyle ilgili 500’e yakin fonksiyon
icerir. Bilgisayarli gorme ve makine dgrenmenin bir biriyle olan siki iligkisinden dolay1
OpenCV, genel amagh bir MLL (Machine Learning Library) kiitliphanesini igerir. Bu alt
kiitiphanede istatistiksel ortintii tanima ve kiimelenme (clustering) odaklanilmigtir. MLL
daha ¢ok gérme eylemi i¢in tasarlanmasina ragmen herhangi bir makine Ogrenmesi
probleminde de kullanilabilir [32].

OpenCV modiiler bir yapiya sahiptir. Yani paylasilan veya statik kiitiiphaneleri
iceren pargalardan olusur. Giincel OpenCV 2.4 versiyonu i¢in OpenCV modiilleri kisaca

Ozetlenecektir.

2.3.1. Core Modiili

Diger modiillerin kullandig1 temel veri yapilari, ¢ok boyutlu diziler ve temel
fonksiyonlarin tanimlandig1 kompakt bir modiildiir. OpenCV resim isleme ve bilgisayarl
gorme i¢in kolay kullanimli veri yapilart igerir ve bu veri yapilar1 bu modiilde
tamimlanmistir. Kural olmamakla birlikte temel olarak her OpenCV uygulamasina bu
modiil eklenilir. Ciinkii OpenCV’nin giicii birazda bilgisayarli gérme i¢in sundugu basit

veri yapilartyla da iliskilidir.

13



2.3.2. Imgproc Modiilii

Goriintli isleme modiiliidiir. Bu modiilde dogrusal ve dogrusal olmayan goriintii
filtreleri, geometrik goriintii doniisiimleri (yeniden boyutlandirma, affine ve perspektif
egilme), renk uzayr doniisiimii, histogramlar v.b. gibi islemler i¢in fonksiyonlarin

bulundugu modiildiir.

2.3.3. Video Modiili

Hareket tahmini, arka plan ¢ikarma ve nesne izleme algoritmalarini igceren bir video
analiz modilidiir. Goriintii isleme ve bilgisayar gormesi alanlarinda iyi bilinen

problemlerde kullanilan bir modiildiir.

2.3.4. Calib3d Modiilii

Temel ¢oklu goriinlim geometri algoritmalari, tek ve stereo kamera kalibrasyonu,
nesne poz tahmini, stereo benzesme algoritmalart ve 3D yeniden kurma unsurlar igerir.

Bilgisayarli gérmede yeni yeni arastirmacilarin ilgisini ¢eken 3D yontemler sunar.

2.3.5. Features2d Modiilii
Giris verisi i¢in ayirt edici 6zellik algilayicilari, veri tanimlayicilart ve tanimlayici
eslestiricileri igeren bir modiildiir. Ornegin giris verisindeki koselerin algilanarak bunun

sisteme girig olarak verilmesi i¢in kullanilabilir.

2.3.6. Objdetect Modiilii
Nesneleri ve onceden tanimlanmis smiflarin 6rneklerini (yiizler, gézler, kupalar,

insanlar, araba v.b. gibi) algilamak i¢in kullanilan modiildiir. Bu modiil kullanilarak yaygin

bir ¢ok algoritma i¢in OpenCV ile ger¢eklenmis uygulamalar mevcuttur.
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2.3.7. Highgui Modiilii

Kolay kullanim ara yiiziiyle video ¢ekimi, goriintii ve video kodekleri saglamasinda
kullanilir. Ayrica OpenCV platform bagimsiz oldugu icin kullanici ara yiizli tasarimi igin
de bu modiil kullanilir. Bu sekilde programlama dili ve platform sorunlarina takilmadan

ara yiiz tasarlanabilir.

2.3.8. Gpu Modiilii

Farkli OpenCV modiillerindeki GPU (Graphics Processing Unit) algoritmalarini
hizlandiran bir modiildiir. Temel olarak tiim modellerle ige ige veya onlarin efektifligini
arttirmay1 hedefleyen bir modiildiir.

OpenCV kiitiiphanesinde bu modiller haricinde, Flann ve Google test

sarmalayicilar ve Python baglamalar1 gibi bazi yardimc1 modiiller de bulunmaktadir.

2.4. Uykulu Siiriis Algilama Sistemi

Giris boliimde belirtildigi gibi DDDS akilli ara¢ sistemlerinin potansiyel
uygulamalarindan biridir. Bu sistemle siirlicii yiiziiniin degerlendirilmesi sonucunda,
stirlicii taninarak, siiriicli yiiz ifadesinden uykulu olup olmadig:1 hakkinda sonug iiretilir.
Stirticii yardimc1r  sistemlerinden biri olan DDDS, siirticii kaynakli trafik kazalar
sebeplerinden biri olan yorgunluk/uykululuk hali i¢in siiriicli ikaz edilerek trafik kazalarimi
Onlemeyi/azaltmayr hedefler. Sosyal ve ekonomik boyutu diisliniildiiglinde ge¢miste
aragtirmacilarin dikkatini ¢ektigi gibi halen arastirmacilarin {izerinde yogun galistigi ve
gelecekte de calismaya devam edecekleri potansiyele sahip bir konudur. Bu sistem yazilim
ve donanim olmak tizere iki bilesenden olusacaktir. Sekil 2.2°de bu sistemin blok
diyagrami verilmistir. Bu sistemin hedeflenen kitleye ulasabilmesi i¢in ucuz maliyetli
olmas1 gerekir. Trafikteki mevcut DDDS’siz araglart diislindiigiimiizde portatif olmasi
gerekir. Bunlar gibi sebeplerden dolayr bu sistemin gomiilii sistemler hedeflenerek
tasarlanmasi daha dogru olacaktir. Temel olarak C ve C++ dilleriyle gerceklenmis

sistemler gercek zamanli uygulamalar i¢in daha uygun olmaktadir.
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Sekil 2.2. Ornek bir DDDS diyagrami [20].

Glinlimiizde karmasik gomiilii bilgisayarla masa iistii bilgisayarlar arasinda fazla bir
fark yoktur. Cogu karmasik gomiilii bilgisayar sistemleri {izerinde bir isletim sistemi
mevcuttur. Sekil 2.3’de masa tstii bilgisayar ile karmasik ve basit gomiilii bilgisayarlar i¢in
yazilim katmanlari verilmistir.

Sekil 2.3’de de goriildiigii gibi bir yazilim gergeklenirken basit gomiilii sistemler
icin gereken Ozel ayarlamalar ve kisitlamalar karmagik gomiilii bilgisayarlar icin yoktur.
Ciinkli donanim {izerinde donanim ve yazilim arasindaki iligskiyi diizenleyen isletim
sistemi mevcuttur. OpenCV Kkiitiiphanesi C ve C++ tabanli oldugu i¢in bu kiitiiphane ile
icra edilecek DDSS hem masa iistii hem de gomiilii bilgisayarlarda yazilimsal olarak pek
bir fark olamadan c¢ok rahat kosabilecektir. Tiim bu sebeplerden anlagilacagi gibi
DDDS’nin ana problemi sistemin uygun bir modelle gergeklendigi yazilimdir. Bu tez
calismasinda sunulan DDDS modeli yiiz algilama, yiiz tanima, gdz bulma ve goz durumu

tespit olmak {izere 4 ana modiilden olusmaktadir.
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Donamm Donanim Donanim
Masaiisti Kompleks Basit
Sistem Comiilii Sistem Gimiili Sistem

Sekil 2.3. Bilgisayar sistemleri i¢in yazilim katmanlar1 [30].

2.4.1. Yiiz Algilama

Girig imgesinde yliz tanima isleminin icra edilebilmesi i¢in ilk 6nce yiiziin tespit
edilmesi gerekir. Yiiz tespit asamasi, giris imgesi olarak alinan imgede yiiz olup-olmadigi
ve varsa yiiziin yerinin (konumunun) belirlenmesi asamasidir.

Insan yiizleri, insanlarm kimliklerini ve duygularmi temsil etmelerinden dolay: yiiz
tespit asamasi; Yiiz tamima, yiiz ifadesi tespiti, insan-bilgisayar etkilesimi, cinsiyet/yas
belirleme, yiiz dogrulama/yetkilendirme ve yiiz modelleme gibi popiiler uygulamalarin ilk
asamasidir. Dolayisiyla bu agamanin dogru ve etkin bir sekilde icra edilmesi tasarlanacak
sistemlerin dogruluk ve etkinligini dogrudan etkileyecektir. Verilen imgede yiliz olup
olmadig tespitini zorlastiran sebepler soyle 6zetlenebilir:

e Yiizii tammlayacak genel bilgiler olmasina ragmen yas, cinsiyet, ¢ekik gozliiliik,
yiiz sekli (yassi, oval v.b), ten rengi gibi insanoglunun sahip olabilecegi degisik
ozelliklerinden dolay1 dogal olarak yiizler ¢cok ¢esitlidir.

e Kamera-yiiz pozisyonuna (cepheden, yandan, yukaridan v.b.) bagli olarak resimde
yiizler farkl sekillerde goriinebilir veya pozisyona bagl olarak goz kulak gibi yiiz
bilesenleri tamamen veya kismen goriinmeyebilir.

e Sakal, biyik gibi yapisal bilesenler, gozliik ve sapka gibi aksesuarlar ve makyajin
var olup olmamasi yiiz i¢in sekli, renk ve boyut olarak genis bir ¢esitlilige sebep

olur.
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e Insan duygularmmn degiskenligi ve bu duygularin yiiz goriiniimiinde ¢esitlilige
sebep olan farkli yiiz ifadesi (giilme, kizma, sasirma gibi) olarak ortaya ¢ikabilmesi.

e (Goriintliide yiiziin bir kisminin diger yliz, eller gibi nesneler tarafindan kapana
bilmesi.

e FElde edilen resmin, kameranin optik ekseniyle yaptig1 a¢idan dolay1 (cihazin egik
tutulmasi) resmin yoni degisebilir.

e Goriintii elde edilirken ki 151k (spektrum, kaynak dagilimi ve 151k siddeti) ve kamera
ozellikleri (sensor tepkisi, lensler) elde edilen resim iizerinde giliriiltiiye sebep
olabilir

e Goniimiizde kullanilan teknoloji ve modellemelerin; Islem kapasitesi ve modelleme
kabiliyetleri bakimindan insanin sahip oldugu gdérme yetisine gore cok yetersiz

olmasi.

2.4.1.1.Yiiz Tespit Yontemleri

Yiiz tespiti i¢in gliniimiize kadar bir¢ok teknik gelistirilmistir. Baz1 uygulamalarda
ham veri yerine donilisiim yapilmis imge istiinde islem yapilarak sonuca gidilmeye
caligilir. Bazi yontemlerde ise imge yerine imgenin Ozellikleri sistemin giris verisi
olmaktadir. Sistem tasarlanirken tek bir teknik yerine bazi uygulamalarda karma
tekniklerin onerildigi melez modellerle de uygulama gerceklenmek istenir. Yiiz tespiti
calismalari, 2002 yilinda Yang v.d. tarafindan 6zetlenmistir ve bu yontemler 4 temel
grupta ayrilmistir [33]:

e Bilgi tabanl yiiz tespiti yontemleri.

e Degismeyen 0zellik tabanh yiiz tespiti yontemleri.
e Sablon esleme tabanl yliz tespiti yontemleri.

e (Goriiniim tabanh yiiz tespiti yontemleri.

2000 yilindan sonra iki yontem etkinligiyle 6ne ¢ikmistir. Bunlar Viola-Jones’un
2001 yilinda sundugu sistem [34] ve Ojala v.d. tarafindan 1994 yilinda doku analizi igin
sunulan [35] LBP (Local Binary Pattern) yontemidir. 2002 yilinda Ojala v.d. tarafindan
sunulan [36] ¢alismasiyla goriintii isleme ve bilgisayarli gorme alaninda LBP yontemine
olan ilgiyi uyandirmistir ve genis bir alanda kullanilmasina vesile olmustur. Bu tez

caligmasindaki DDDS uygulamasinda yiiz tespit Viola-Jones yontemi gergeklendigi i¢in

18



ilerleyen kisimlarda ayrintili olarak anlatilacaktir. Bu kisimda yiliz bulma yontemleri
hakkinda kisa bilgi verilecektir. Daha ayrintili bilgi icin literatiir Ozetinin verilip
yontemlerin karsilastirildigi; 2000 yilana kadar olan g¢alismalari igeren makale [33] ve

2010 yilina kadar ki ¢alismalar1 igeren teknik rapora [37] bakilabilir.

2.4.1.1.1. Bilgi Tabanh Yontemler

Bilgi tabanl yiiz bulma yontemleri insan yiizii i¢in olusturan kurallarin giris imgesi
icin degerlendirilmesiyle ilgilenilen bdlgenin yiiz olup olmadigina karar veren
yontemlerdir. Yiize ait kas, burun ve kulak gibi yapisal bilesenler arasindaki 6zelliklerden
yiizii ifade edecek kurallar olusturulur. Ornegin tipik bir yiizde iki adet gbz bir agiz ve
bunlar arasinda kalan bir burun bulunur. Uygulamada yiizii olusturan bu bilesenlerin
birbirlerine gore uzakliklar1 ve pozisyonlar1 kullanilarak yiiziin ifade edilmesi miimkiindiir.
Tanima asamasinda ilkin bu yapisal parcalar bulunur daha sonra ise bu bilesenlerle gore
olusturulmus kurallara gore sistemden sonug {iretilir. Bu yontemde yiizii ifade eden
kurallarin Kesin ve detayli olmasi yiizii bulmay1 zorlastirirken genel kurallar tanimlanmasi
durumunda ise yiiz olmayan aday bolgeler yiiz olarak etiketlenebilir. Bu yontemde diger
bir problem de kamera-yliz pozisyonundan kaynaklanan resimdeki yiizii olusturan
bilesenler arasindaki goreceli bilgilerin degisebilmesidir [33].

Kafa goriinlimiine gore tiim olast durumlar kural tabanina almak pratikte miimkiin
olmamaktadir. Bu nedenle bu yontem genelde 6n cepheden ¢ekilmis ve karmasik bir arka
plana sahip olmayan resimler igin daha basarili sonuglar vermektedir [33]. Belirtilen
problemlerin bir kismin1 agmak i¢in hiyerarsik kural tabanli bir model [38] gelistirilmistir.
Bu yontemde resmin birbirinden farkli diisiikk ¢oziiniirliiklii kopyalari elde edilmekte ve
bunlarin her birine farkli kurallar uygulanmaktadir. Sekil 2.4’de diislik ¢oziintirlikli
kopya elde etmek i¢in nxn’lik piksel komsulugunun ((a) n=1, (b) n=4, (c) n=8 ve (d) n=16)

ortalamasi alinarak merkez pikselin degerini hesaplamaya dayanan yontem kullanilmistir.
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(@) (b) (©) (d)

Sekil 2.4. Ornek bir resim igin diisiik ¢oziiniirliiklii kopyalarm elde edilmesi [33].

Bu yontemde en diisiik ¢oziintirliiklii resimlere daha genel kurallar uygulanmakta
ve bu kurallardan gecen aday bolgelerin ayni bolgelerin daha yiiksek ¢oziiniirliiklii hali i¢in
daha ayrintili kurallar uygulanmaktadir. Bu elemeli yapiyla hesaplama maliyeti
diisiiriilerek sistem performansi arttirilmaya ¢aligilir.

Kontropoulos ve Pitas [38,39]°deki calismalara benzer olarak yiiz konumu tespiti
icin kural tabanl bir yontem [40] 6nermislerdir. Bu yontemde ilk dnce yiiz konumunun, iz
diistim metoduyla tespit edilebilecegini gosteren ¢alismaya [39] benzer olarak resmin yatay

ve diisey iz diisiimlerinin kullanilarak yiiziin konumu belirlenir.

Sekil 2.5. Ornek bir resimlerin yatay/diisey iz diisiimiiniin alinmas1 [33].

Yatay ve dikey iz diisiimii grafigindeki tepe noktalar1 kullanilarak bir giris resmi
tizerinde yer alan tek bir yiliz resminin bulunmasi mimkiindiir. Ancak Sekil 2.5’te
gortldiigli gibi bu yaklasim karmagsik arka planlarda ve birden fazla yiiziin bulundugu
resimlerde birden ¢ok yiiziin veya yiizle benzer piksel yogunluguna sahip arka planin ayni

iz diistim konumuna gelmesi durumlarinda bu yontemin bagarili sonuglar iiretmesi zordur.
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2.4.1.1.2. Ozellik Tabanh Yontemler

Ozellik tabanli yontemlerde kafa yonelimi ya da 1siklandirma gibi kosullar degisse
bile kenar, renk tipi, renk yogunlugu, desen ve sekil gibi insan yiiziine ait degismez
ozellikler kullanilarak yiiz belirlenmeye ¢alisilir. Bu yontemlerde once test resimlerindeki
aday ylizler/6zellikler bulunur ardindan bunlarin gergekten insan yiizii olup olmadigini
tasarlanan bir modelle karar verilmeye c¢alisilir. Bu yontemde algoritmalarin basarisinin
aydinlatma, giiriiltii ve tespit edilecek yiizlin bir kisminin baska bir nesne tarafindan
kapatilmasi gibi durumlarda veya karmasik arka plana sahip imgelerde yiiz bulma zorlagir.
Literatiirde degisik yontemleri kullanan birgok ¢alismaya [20,41-43] rastlamak

mumkuindiir.

2.4.1.1.3. Sablon Esleme Tabanh Yontemler

Sablon eslestirme yontemlerinde genelde 6n cepheden standart bir yiiz modeli, elle
ya da bir fonksiyon kullanilarak tanimlanmaktadir [33]. Verilen test resmi ile model
arasindaki iliski; Yiiz hatt1, gézler, agiz ve burun i¢in ayr1 ayri hesaplanir. Benzerligin belli
oranin lstlinde olmasi durumunda giris imgesinde yiiziin tespit edildigi varsayilir.
Gergeklestiriminin basit olmasi avantaj saglamakla birlikte boyut, kafa yonelimi ve sekil
degisimlerinden fazla etkilenmesi yontemin 6nemli bir dezavantajidir. Bu yontem ger¢ek
yiize yakin olarak yiiz tanimlana bilmesine ragmen hizli yliz bulmak i¢in pek uygun
degildir [31]. Literatiirde yiiz tanima islemi igin sablon eslemeye dayali degisik ¢alismalar
mevcuttur. Ornegin ¢izgi ¢cikarmaya [44], adaptif modelleme yaklasimiyla [45], istatistiksel
Ozelliklerin algilanmasiyla [46], esnek goriinti modelleriyle [47], deforme edile bilen
sablonlarla [48] ve sablonlar kullanarak [49] nesne/yiiz taniyan birgok ¢alismaya rastlamak

mumkindiir.

2.4.1.1.4. Goriuniim Tabanh Yontemler

Goriintim tabanh yiiz bulma yontemleri ¢ogunlukla istatistiksel analiz ve makine

ogrenmesi konular1 kapsaminda gelistirilmis iyi bilinen tekniklerle goriintiide yiiz olan ve
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olmayan bolgelerin ayirt edici 6zelliklerini bulmaya dayanirlar. Tipik bir goriiniim tabanl
yiiz bulma siireci asagidaki temel adimlari igermektedir [50]:
e Giris resimlerinin Onisleme agamasindan (yeniden boyutlandirma, histogram
esitleme) gecirilmesi.
e Model i¢in 6grenme ve test resimlerinin standart hale getirilmesi.
¢ Smiflandirma modelinin pozitif ve negatif giris verileriyle egitilmesi.
e Yiizleri bulmak i¢in bir karar verme stratejisinin uygulanmas.

Gorliniim tabanli yontemler kendi iclerinde eigenfaces (6zyiizler), dagilim tabanl
yontemler, sinir aglari, destek vektorii yontemi, Bayes smiflandirici ve saklt Markov
modeli olarak gruplara ayrilabilir [33].

Oz vektérler kullanarak yiiz tanima uygulamast ilk olarak Kohonen [51] tarafindan
gerceklestirilmistir. Gelistirdigi basit sinir ag1, yiiz goriintlilerine ait oto korelasyon
matrisinin 0z vektorlerinden bir yiiz tanimi ¢ikarmaktadir. Bu 6z vektorler daha sonra 6z
yiizler olarak adlandirilmistir [33]. Turk ve Pentland [52] ise PCA (Principal Component
Analysis) yontemi kullanarak yiliz gortintiilerinden olusan bir egitim setinden 6z yiizleri
olusturmustur. Olusturulan 6z yiizler, resim uzayinin yiiz uzay1 olarak adlandirilan bir alt
uzaya izdiistimiidiir. Bu yontemle yiiz i¢eren goriintiilerden elde edilen izdiistimler ile yiiz
icermeyen goriintiilerden elde edilen izdiistimleri birbirinden farkli olmaktadir. Verilen
giris imgesinden yiiz tespit yapmak i¢in goriintliniin alt pencereleri (aday yiizler) ile yiiz
uzay1 arasindaki mesafeden yiiz haritasi ¢ikarilir. Bu haritanin en kiiciik degeri alt pencere
(6rtiismenin en fazla oldugu aday yiiz boélgesi) i¢in bulunan yiiz olarak etiketlenir. Bu
yontemde her ihtimalde bir sonug iretilir. Bu ylizden yanlis algilamaya mahal vermemek
icin karar agamasinda sistem tahmini i¢in belli bir esik degerinde benzerlik sart1 getirilmesi
gerekir. Aksi takdirde hi¢ yiiz icermeyen goriintiide bile pozitif sonug iiretilecektir. PCA
yontemi yiiz tanima yontemleri i¢inde en ¢ok atif yapilan yontemdir [53]. Bu tezin
uygulamasinda, yiiz konumlandirma iglemi i¢in kaskad siniflandirict kullanilmig fakat yiiz
tanima modiilinde LDA yontemi kullanilmigtir. LDA yonteminde de 06z yiizler
kullanilmaktadir.

Sung ve Poggio [50] yiiz sezimi i¢in gériiniim tabanli bir yontem gelistirmislerdir.
Bu yontemle yayilmis resim Oriintiilerinde bir sinifin nesnesini, nesne sinifinin pozitif ve
negatif ornekleriyle egitilerek 6grenilebilecegini gdstermislerdir. Bu yontem yliz ve yiiz
olmayan oOriintliler i¢in dagilim tabanli model ve ¢ok katmanli perspetron simiflandirici

olmak tizere iki bilesenden olusur. Calismalarinda test asamasinda yiiz olmadigi halde yiiz
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olarak algilanan girig imgelerini toplayarak sisteme yiiz olmayan oOriintii olarak tekrar
tanitmislardir. Bootstrap olarak adlandirilan bu yontem daha sonraki galigsmalarda [34]
kullanilmuastir.

Literatiirde yiiz tespiti ile ilgili birgok yapay sinir ag1 mimarisi vardir. Yapay sinir
aglar yiiz tespiti i¢in kullanilarak yiiz oriintiisiindeki goriiniim ¢esitliligi taniyacak sekilde
sistem egitilebilir. Yiiz tespiti i¢in yapay sinir aglarim1 kullanarak gerceklenen birgok
calisma vardir. Rowley v.d. [54,55] calismalar1 en dikkat cekici olanlardandir. Rowley
v.d. Sekil 2.6’da 6nerdigi yap1 daha sonraki bir ¢ok ¢alismaya ilham kaynagi olmustur. Bu
sistem giiniimiizlin en popiiler yiiz algilama yontemi olan Viola-Jones’un 6nerdigi kaskad

yiiz algilama sistemiyle benzerlikler igerir.

Input image pyramid  Extracted window Corrected lighting  Histogram equalized Receptive fickds
(20 by 20 pixcls) Hidden units

Network a oogg\()utpul
> / 8558%38—'0
L -5800
A

Preprocessing Neural network

Sekil 2.6. Yapay sinir aglari ile yiiz algilama semasi [54].

Destek vektor makineleri yapay sinir aglar1 gibi 6grenme hatasini en aza indirmek
yerine genel hatay1 en aza indirmeye calisirlar. Yani farkli siniflarin birbirinden ayirmak
icin smiflar arasindaki ayirtici diizlemin siiflara olan uzakligimi en biiyiik yapmaya
calisirlar. Destek vektor makineleriyle giris resmi ic¢in dalgacik donilisiimii yapilarak yiizii
algilayan ¢alismalarda mevcuttur.

Bayes siniflandiric1 kullanilarak yapilmis 6nemli ¢aligmalardan biri Schneiderman

ve Kanade tarafindan [56] gergeklestirilmistir [33]. Bayes simiflandirici yiiziin genel

23



seklinden ziyade yerel goriintiilerin birlese bilirligi ve yiiz Oriintiisiiniin pozisyonu i¢in
coklu ¢oziintirliikte gergeklenmesine imkan verir.

Sakli Markov modeliyle ilgili birgok ¢alisma yapilmasina ragmen giiniimiizde artik
tercih edilmeyen bir yontemdir. Sakli Markov modeliyle ilgili ayrintili literatiir 6zeti igin
[33] nolu kaynaga basvurulabilir.

Bircok yiiz algilama ydntemi halen kullanilmasina ragmen goriiniim tabanl
yontemlerden olan yiikseltme (boosting), Viola-Jones [34] tarafindan gergeklestirilen
yontem, son yillarin en popiiler yontemidir [31]. Bu yontem etkinligiyle gercek zamanh
uygulamalarda tercih sebebi olmaktadir. OpenCV’de yiiz, ag1z ve géz gibi nesneler i¢in bu
yontemle egitilmis hazir modeller mevcuttur. Literatirde DDDS i¢in Viola-Jones
yontemini kullanarak yiizli tespit eden ¢alismalar [1,29] mevcuttur. Bu yontem, dijital
kameralar ve resim isleme uygulamalar1 gibi bircok alanda yiiz tespiti i¢in
kullanilmaktadir. Viola-Jones yontemi, Rowley v.d. [54] onerdigi sistemden 15 kat daha
hizli yiiz tespit ettigi bildirilmistir [34].

2002 yilinda Ojala v.d. tarafindan sunulan [36] c¢alismayla goriintii isleme ve
bilgisayarli gérme alaninda LBP yontemine olan ilgiyi uyandirmistir. LBP yontemi
etkinligiyle son yillarda ilgi odagi olup gercek zamanli hizin 6nemli oldugu bazi
calismalarda Viola-Jones yonteminde Haar 6zellikler yerine tercih edilmistir. Viola-Jones

yontemi ve LBP yontemi sonraki kisimda ayrintili agiklanacaktir.

2.4.1.2. OpenCV ve Yiiz Tespiti

OpenCV’de nesne/yliz algilamak igin yaygin olarak Viola-Jones tarafindan
tasarlanan kaskad siniflandirici modeli kullanilmaktadir. Bu modellerde giris verisi olarak
Viola-Jones tarafindan sunulan Haar benzeri 6zellikler ve LBP kodekleri kullanilmaktadir.
Leinhart ve Maydt calismalarinda Viloa-Jones yonteminin kullandigi Haar benzeri
Ozellikler i¢in genisletilmis Haar benzeri 6zellikler 6nermislerdir [57]. OpenCV’de Viola-
Jones’un sundugu modelde Haar benzeri 6zellikler yerine bu genisletilmis Haar benzeri

ozelikler kullanilmaktadir.
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2.4.1.2.1. Viola-Jones Yiiz Tespit Yontemi

Viola-Jones yiiz tespit sistemi, ger¢ek-zamanli nesne tespiti i¢in kendinden 6nceki
en basarili calismalardan olan Rowley v.d. 6nerdigi sistemden 15 kat daha hizli yiiziin
tespit edildigi bir sistemdir. Bir¢ok nesnenin tespiti i¢in kullanilabilecek olan bu sistem yiiz
tespit problemi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Ger¢ek zamanda galisabilecek bir
Viola-Jones yiiz tespit sistemi dort temel bilesenden olusur. Bunlar Haar benzeri 6zellikler
olarak adlandirilan basit dortgen o6zellikleri, basit dortgen Ozelliklerin hizli bir sekilde
hesaplanmasina olanak veren integral imge, basit siniflandiricilarin bir araya getirilerek

giiclii bir smiflandirici elde edildigi AdaBoost siniflandirict ve hesaplamalart asil

ilgilenilen bolgeye yonlendiren elemeli kaskad yapidir.

2.4.1.2.1.1. Haar Benzeri Ozellikler ve Genisletilmis Haar Benzeri Ozellikler

Viola-Jones nesne tespit modeli ham piksel verileri yerine sistem girigi olarak
iIsmini Haar dalgaciklarindan alan Haar benzeri 6zellikler kullanirlar. Ham veri yerine
ozellikleri kullanmak bir¢ok uygulamada 6zellikle ger¢ek zamanli uygulamalarda hiz i¢in
tercih edilir. Haar fonksiyonlarini andiran basit 6zellikler ilk kez Papageorgiou v.d. [58]
tarafindan kullanilmistir.

Viola-Jones nesne tespit ¢alismalarinda Sekil 2.7°de goriildiigii gibi 3 ¢esit dortgen
ozellik kullanmiglaridir. Bu 6zelliklerin ilki, iki dikdortgen bolgenin (Sekil 2.7 (a) ve (b))
piksel degerlerinin farkinin degeridir. Boélgeler birbiriyle ayni uzunluk ve sekle sahip olup
yatayda veya dikeyde birbirine bitisiktir. Ikinci dzellik {i¢ dértgen dzelligidir. Bu dzellik
icin distaki dortgenler (Sekil 2.7 (c)) toplanip merkezdeki bolgenin piksel degerleri
toplamindan ¢ikarilarak elde edilir. Ugiincii dortgen 6zelligi dort dortgen ozelligidir. Bu
ozellik icin capraz dortgenlerin (Sekil 2.7 (d)) piksel degerleri toplanip birbirinden
cikarilarak elde edilir.
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Sekil 2.7. Viola-Jones ¢alismasi i¢in 6zellikler

Ham giris verisinden sonug iiretmek yerine giris verisinin doniisiim islemlerinden
gecirilerek 6zellik veya 6zellikler elde edilmesi bilgisayarli gorme alaninda sik kullanilan
bir yontemdir. Viola-Jones yontemindeki Haar benzeri 6zelliklerin ayirt edici 6zelliklerinin

bilgisayarli gorme alaninda kullanila bilecegini bir¢cok ¢alismada gosterilmistir.

— | [IE
57

Sekil 2.8. Yiiz tanima i¢in 6rnek Haar benzeri 6zellik elde edilmesi [34].

Viola-Jones caligmalarinda Sekil 2.8’de goriildiigii bu dortgen pencerelerini resim
lizerinde gezdirerek sistemim giris verisi olan ozellikleri elde etmislerdir. Sekil 2.8’de Bu
ozelliklerden ilkinde gozler ve yanagmn ist kisimlari arasindaki yogunluk farki elde
edilmistir. Bu 6zellikten gdzlerin yanagin lst kismindan siklikla daha karanlik oldugu
belirlenmistir. Ikinci 6zellikten gozler ve burnun iist kismi igin yogunluk farki elde

edilmistir.
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Genisletilmis Haar benzeri o6zellikler Leinhart ve Maydt [57] tarafindan
onerilmistir. lgili ¢alismalarinda Haar benzeri ozellikleri 45 derece déndiirerek elde
ettikleri yeni o6zelliklerle yiiz algilama sistemi icin hatali algilamay1 %10 azalttiklarim
belirtmislerdir. Bu calismada ayrica ylikseltme algoritmasi i¢in yanlis algilamay1 %12,5
yakin azaltan yeni bir yontem 6nermislerdir.

Leinhart ve Maydt genisletilmis Haar benzeri 6zelliklerinde dort tane kenar, sekiz
tane ¢izgi ve iki tane merkezi ¢evreleyen Ozellik olmak tlizere 14 6zellik bulunmaktadir.
Viola-Jones onerdigi dort dortgen 6zelligi (Sekil 2.7 (d)) bu ¢alismada kullanilmamustir.
sekil 2.9 (a)’da kenar 6zelligi, (b) ‘de cizgi 6zelligi, (c)’de merkezi gevreleyen dortgen

T= @Y

ozelligi verilmistir.

=l $$
4

Sekil 2.9. Genisletilmis Haar benzeri 6zellikler igin kenar 6zelikleri (a), ¢izgi 6zellikleri (b) ve merkezi

gevreleyen ozellikler (¢) [57].
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OpenCV’de genisletilmis Haar benzeri ozellikler nesne tanima igin
kullanilmaktadir. Haar 6zelliklerde oldugu gibi ilgili 6zellikler resim iizerinde gezdirilerek
elde edilen siyah piksellere toplamimin ortalamasindan beyaz piksellerin toplaminin
ortalamasindan ¢ikarilmasiyla elde edilir. Yiiz tanima i¢in dnceden egitilmis modeller hazir
bulanabildiginden dolay1 bir¢ok uygulamada Haar benzeri 6zellikler kullanilmaktadir.
OpenCV Kkiitiiphanesi degisik nesnelerin Viola-Jones yontemiyle kolayca taninmasi igin
ara yiiz saglar. Hatta popiiler baz1 problem i¢in hazir egitilmis sistem verilerine kolayca
ulasilabilir. Bu ¢aligmalar agik kaynak kodlu oldugu i¢in akademik amacli kullanilmasinda

herhangi bir sakinca yoktur.

2.4.1.2.1.2. integral imge

Integral imge resmin bir baska ifade edilis seklidir. Séyle ki resimdeki her piksel
degeri kendisinin {stliindeki ve solundaki tiim piksel degerlerinin toplaminin degerini
igerir. Integral imge, Viola-Jones yonteminin giris verisi olan ddrtgen 6zelliklerinin hizl
bir sekilde icra edilmesine imkéan verir.

Viola-Jones yonetiminde Haar benzeri 6zelliklerin hizli bir sekilde hesaplamasi igin
integral imge kullanilmistir. Integral imge resmin sol iist kdsesinden baslanarak saga dogru
resim dolasilarak basit toplama islemleriyle gerceklenir. Integral imge denklem 2.1°de
gosterildigi sekilde olusturulur.

i(x,y) = ), i(x,y"), (2.1)

x'sxy sy

Denklem 2.1° de ii(x,y) integral imge ve i(x,y ) degeri ise orijinal imgedir.
Integral imge bir kez icra edildikten sonra herhangi bir yerdeki ve herhangi bir
biiyiikliikteki dortgenin alan1 ok kolay hesaplanabilir. Ornegin Sekil 2.10°daki dértgen
ozellik S; — S, degeri olup, tarali alani (S,) basitce hesaplamak i¢in asagidaki denklem
2.2 kullanilir.

Y e yepcsr 106 Y) = U(F) + ii(B) = ii(C) — ii(E) 2.2)
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Sekil 2.10. Integral imge ile alt dértgen alani hesaplama

Denklem 2.2’de de goriildiigii gibi herhangi bir alt dortgenin alanini hesaplamak
icin konumdan ve biiyiikliikten bagimsiz olarak bir adet toplama ve iki adet ¢ikarma islemi
yeterli olmaktadir. Integral imge bu ozelligi ile ger¢ek zamanli uygulamalarda islem

verimliligi i¢in ¢ok yararl bir donligimdiir.

2.4.1.2.1.3. AdaBoost Ogrenme

Viola-Jones yonteminde anlamli Haar benzeri 6zellikleri ve Haar benzeri 6zellik
icin esik degerleri belirlemek igin AdaBoost (adaptif yiikseltme) olarak adlandirilan
makine 6grenmesi algoritmasini kullanir.

Yiikseltme zayif smiflandiricilarin birlestirilerek giliclii bir siniflandirict elde
edilmesidir. Zayif smiflandiricidan kasit igaret fonksiyonu gibi yalniz iki sonug veya ona
yakin sonug iireten siniflandiricidir. Pratikte bir uygulama i¢in zayif siniflandirict pek bir
anlam ifade etmezken sistem ¢ikisini ¢ok az bile etkileyen bir siirli zayif siniflandiricinin
dogrusal birlesiminden giliclii siniflandiricilar elde etmek miimkiindiir. Adaboost
yonteminde sistem ¢ikist icin anlamli zayif siniflandiricilar segilip onlara bir agirlik atanir.
Bu derecelendirilmis zayif siniflandiricilarin birlesiminden giiclii yani karmasik sistemler
i¢in bile dogru sonug tiretecek siniflandirici elde edilir.

Viola-Jones yiiz tespit ¢alismasinda dortgen 6zellikler 180.000 kez gagirilmaktadir.

Bu deger piksel sayisindan fazladir. Dortgen 6zellikler hizli bir sekilde hesaplanmasina
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ragmen tiim 6zeliklerin hesaplanmasi maliyetli olmaktadir. Viola-Jones ¢aligmalarinda bu
Ozelliklerin sadece bir kismiyla iyi bir smiflandirici olusturulabilecegini gostermislerdir.
Bu anlamli 6zelliklerin bulunmasi en 6nemli problemdir. Bu amagla dortgen ozellikleri
pozitif ve negatif olarak ayiran zayif bir 6grenici tasarlamislardir. Zayif 6gretici her 6zellik
icin en iyi esik siniflandirma fonksiyonunu karar verir. Bircok uygulamada zayif 6grenici

denklem 2.3’de verildigi gibi bir esik fonksiyonudur.

P a;, pj fj(x) < p;6;
hy(x) = { bj, Diger durumlarda (2.3)
Geleneksel birgok uygulamada a; ve b;, £1 olarak alimir. a; = - s; ve b; = +s;

olarak alindiginda geriye fj, 6; ve p;’nin secilmesi kalir. Viola-Jones galigmalarinda (a; ,

b;) € [0, 1] olarak alinmistr.

—— s — -

o.?\ .: o: e;”

1. Siniflandinc Agirhklar 2. Siniflandinici Agirliklar 3. Siniflandina Son Simifndinic
Artinhyor Artinhyor

Sekil 2.11. Yiikseltme i¢in sematik bir 6rnek [31].

Uygulamada tek siniflandirict diistik hatayla icra edilir.  Yiikseltme zayif
ogrenicilerin toplamindan bir siniflandirict h(x) olusturulmasidir. Yiikseltme islemi

denklem 2.4°de gosterilmistir. Sekil 2.11.’de yiikseltme i¢in sematik bir 6rnek verilmistir.

h(x)=sign[ X7 a; hy(x) ] (2.4)
Her agamadan sonra arttirarak zayif dgrenicilerin secilmesi ve 6grenme Verilerinin

yeniden agirliklandirilmas: yiikseltme yonteminin basarisidir. AdaBoost yontemi bunu

basarmak i¢in her Ornegi bir fonksiyonmus gibi her asamada dogru siniflandirilip
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siiflandirilmamasina gore yeniden agirliklandirir ve her asamadaki siniflandirma hatasi
ortalamastyla denklem 2.4’de verilen zayif smiflandiricilar i¢in @; ‘nin en son agirhga
karar verir. Uygulamada sistemin ¢iktis1 ¢ok hizli iken, egitim asamasi c¢ok yliksek
olmaktadir. Baz1 uygulamalarda sistemi egitmek haftalar almaktadir. Ciinkii teorik olarak
sistemin giris verisi olan biiyiik 6l¢ekli ozeliklerin (dortgen farklarinin), sistemin her
asamasinda test edilmesi gerekmektedir. AdaBoost algoritmasi i¢in islem adimlart su
sekilde verile bilir:

e Egitim agamasi i¢in pozitif ve negatif 6rneklerin alinmasi. Egitim verileri {(x;, y;)}

ile ifade edilir. y;= 1 pozitif 6rnekleri, y; = —1 ise negatif 6rnekleri gosterir.

° Wy, « % icin tiim agirliklarin atanmasi. Burada N egitim Orneklerinin sayisidir.
Viola-Jones pozitif ve negatif 6rnekler olmak tizere ayr1 N; ve N, kullanmiglardir.
e Her egitim asamast i¢in j= /......M :
(@) Agirliklar toplami 1 olacak sekilde yeniden normalize et (agirhilari, agirliklar
toplamina bol).
(b) Agirliklandirilmis siniflandirma hatasini en aza indiren siniflandiriciy: arayarak
en iyi siniflandiriciyr h; (x; fj, 6;, 5;)yi seg.

e = Yo wijer;, (2.5)

eij = 1—=38Wihi(x; fj, 6),5)) (2.6)
Herhangi bir f; fonksiyonu i¢in optimum (6;,s;) degeri agirhkli ortalama

hesaplamanin varyant1 kullanilarak dogrusal olarak hesaplanir.

(c) Degistirilmis hata oran1 (;) ve smiflandirict agirhgim (a;) hesapla,

1- ej
(d) Siniflandirma hatasi (e; j)’ye gore agirliklar: giincelle

1—ei_j

Wi1 < Wiq :3]- (2.8)
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e Denklem 2.4.°¢ gore son siniflandiriciyi belirle.

Islem adimlar1 sayilan Adaboost algoritmasi genel Adaboost algoritmasi olup literatiirde

birbirine gore iistiinliikleri olan degisik Adaboost algoritmalar1 bulunmaktadir [31].

2.4.1.2.1.4. Elemeli Kaskad Yapi

Elemeli kaskad yapi1 asamasi, Viola-Jones yonteminde sistemin efektifliginin
arttirmay1 hedefleyen asamadir. Bu asamada sistem girisi olan ilgili resim kisimlarinda
arka planm1 hizli bir sekilde eleyip hesaplamalar1 nesneye benzeyen bdlgelere yani pozitif
bolgelere yogunlastirmak hedeflenir. Negatif alt pencerelerin biiyiik bir kismi karmasik
smiflandiricilara gelmeden kaskad yapinin ilk agamalarinda (basit siniflandiricilarinda)
elenir. Bu islem yani en bastan eleme islemi verimligi ve sistem dogrulugu olumlu yonde
etkiler. Zayif smiflandiricilar birlestirilerek AdaBoost simniflandiricilar, Adaboost
siiflandiricilar birlestirilerek elemeli kaskad yapi olusturulur. Kaskad yapinin girisinden
sonu¢ diigiimiine dogru her diiglimde zayif siniflandiricilarin sayis1 genellikle artirilir bu
sekilde sistemin saglam kararlar almasi hedeflenir. Sekil 2.12°de goriildiigii gibi girdi
olarak verilen alt pencereler sirasi ile ilk diiglimden son diiglime dogru ge¢cmektedir. Her
diigiimde alt pencerenin bir sonraki diigiime iletilip iletilmeyecegine dair bir karar alinir.
Bir sonraki diigiime bir 6nceki diigiimiin nesne olarak tanidig: alt pencereler iletilir. Bunun
bir sonucu olarak bir sonraki diiglim kendinden 6nceki siniflandiricidan daha karmagik bir
gorevi icra eder. Kaskad yapida diiglimlerde dereceli bir zorluk s6z konusudur. Soyle ki;
ilk diigimlerde fazla alt pencere dogru kabul edilip sonraki asamalarda zor bir
simiflandirilmadan gecirilir. Bu sekilde tiim diiglimlerden gegen alt pencereler sistem

tarafindan taninan nesne olurlar.
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Giris D Dl Alt pencere
(Resim alt aranilan nesne
penceleri) olarak tanindi

Alt pencereyi ele(alt pencere aranilan nesne degildir)

Sekil 2.12. Viola-Jones yontemi i¢in elemeli kaskad yap1 diyagrami

Uygulamada bir nesnenin mesela yiiziin egitim asamasinda en genis sekilde sisteme
tanitildig1 gibi yiiz olmayan tiim nesnelerinde negatif 6rnek olarak sisteme tanitiimasi
gerekir. Bu uygulamada miimkiin olmamaktadir. Viola-Jones bunu agmak i¢in Sung ve
Poggio’nin caligmalarinda [50] ©Onerdigi bootstrap olarak adlandirilan bir islem
uygulamislardir. Bootstrap isleminde her diiglim igin bir esik degeri, miimkiin olan en fazla
negatif Ornegi pozitif ornek olarak algilayip sonraki diigiime aktaracak sekilde elle
belirlenir [37]. Bu sekilde her diigiim kendisinden onceki diigiim yokmus gibi ayri ayri
olarak egitilir. Egitim asamasinda bu sekilde yiliz olmayan nesnelerin her katmanda
algilanmasi hedeflenir.

Viola-Jones yonteminde temel olarak ¢6ziilmesi gereken iki sey vardir. BirincCisi
uzun egitim asamasi, digeri kaskad parametrelerinin se¢imidir. Lienhart v.d. [59] zayif
siniflandiric1 olarak basit karar agaci yerine CART (Classification And Regression
decision Trees) kullanmislardir. Calismalarinda benzer siireler ig¢in daha iyi sonug
aldiklarim1 bildirmislerdir. CART, ikili kirilim yaklasimina sahiptir. Smiflandirma ve
regresyon yapabilir. Sayisal ve kategorik girdiler alabilir. Eksik verilerle sonug
tiretebilirler. Aga¢ budama yetenekleri desteklenmistir. CART ikili kirtlim yaklagimiyla
daha yiiksek kestirim kapasitesine sahiptir ve yiiksek kestirim kapasitesinin arandigi
alanlarda daha ¢ok tercih edilir.

OpenCV’de Viola-Jones yonteminde egitim asamasi haftalarca vakit alabilen
bircok uygulamalar i¢in bazi nesneler (6rnegin yiiz ve gozler) onceden egitilerek elde
edilmis hazir modeller mevcuttur. Bu veriler OpenCV kiitiiphanesinde “data” klasoriiniin

i¢cindedir.
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2.4.1.2.2. LBP Yontemi

LBP resmin yerel yapilarim1 efektif olarak temsil eden parametresiz bir
tanmimlayicidir. Bu yontem aslinda doku analizi igin sunulmustur [60]. 2002 yilinda Ojala
v.d. tarafindan sunulan [36] calismayla bilgisayarli gérme alaninda LBP yontemine olan
ilgiyi uyandirmigtir ve genis bir alanda kullanilmasina vesile olmustur. LBP ydntemi
etkinligiyle son yillarda ilgi odagi olmustur. Temelde doku analizi i¢in tasarlanmis
olmasima ragmen giiniimiizde yiiz analizi [61,62], resim ve video alma [63,64], cevre
modelleme [65,66], gorsel denetim [67,68], hareket analizi [69,70], biyomedikal-havadan
goriintii analizi [71,72] ve uzaktan algilama [73] gibi degisik alanlarda kullanilir.
Parametresiz bir yontem olup, rotasyona ve isiklandirma problemlerine karsi kararh
sonuglar liretmesiyle one ¢ikmistir. LBP yonteminde gri seviyede islemler yapilir. Giris
resmi renkli ise gri diizeye g¢evrilir daha sonra ise yerel komsuluk degerlendirilerek ilgili
piksel degeri icin LBP degeri belirlenir.

LBP yonteminin en onemli 6zelligi tek cesit 1s1klandirma degisikliklerini tolere
etmesi ve ger¢eklenmesinin basit olmasidir. Orijinal LBP operatorii LBPs ve ya LBP
kodekleri olarak adlandirilan ondalik sayilari, resmin piksel degerleri olarak atar. Sekil
2.13’te LBP operatoriiniin nasil uygulandigi gosterilmistir. Her piksel kendisinin 3x3
komsulugundaki piksellerle ayr1 ayr1 olarak ¢ikarttirilir. Eger sonug negatif ise ikili deger
olarak sifir, eger sonug sifir veya pozitif ise ikili deger olarak bir atanir. Daha sonra ise sol
ist koseden baglanip saat yoniinde gidilerek merkez pikselin komsulugundaki 8 adet ikili
veriden 8 bitlik ikili bir say1 elde edilir. Tiiretilen bu ikili sayrya LBPs veya LBP kodekleri

denir. Bu ikili saymin onluk tabandaki karsilig1 merkez pikselin degeri olarak atanir.

Ikili  =11101001

23 12 15 1 1 1

Esikleme
56 10 9 1 0 0 ‘ Onluk = 233
3 6 10 0 0 1

Sekil 2.13. Temel LBP operatdriiniin uygulanist
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Temel LBP operatorii 3x3 komsulukta ¢alistirildigindan biiyiik olgekli yapilarda
belirgin ozellikleri yakalayamaz. Degisik Olcekteki doku ozellikleri icin LBP degisik
komsuluklarda uygulanacak sekilde Ojala v.d. tarafindan sunulan ¢alismayla [36]
genellestirilmistir. Yerel komsuluk, bir daire iizerinde Orneklenmis noktalar olarak
tamimlanir. Merkezdeki piksel LBPs degeriyle etiketlenecek pikseldir. Orneklenmis
noktalar ise piksele denk gelmeyen noktalar ic¢in bilinear (¢ift dogrusal) interpolasyon
yontemi ile ara deger iiretilir. Sekil 2.14’de genisletilmis LBP (ELBP) operatorii 6rnekleri
verilmistir. (P,R) ifadesinde P, komsulukta 6rneklenen noktalari, R ise dairenin yarigapini

gostermektedir.

(P=4.R=1.0) (P=8,R=1.0) (P=12,R=15) (P=16,R=2.0) (P=24.R=3.0)

Sekil 2.14. ELBP operatorii igin 6rnekler [36].

(x¢c, y.) olarak verilmis bir pikselin LBP ondalik degeri denklem 2.11.°de
gosterilmistir. Bu denklemde i, ve i, gri diizeydeki piksel degerlerini ifade etmektedir.

i merkez piksel degerini, i), ise merkezi gevreleyen piksel degerlerini ifade etmektedir.

LBPP,R (xcr yc) = ZII;;(l)S(ip - ic) 2P (2-11)

Bu denklemde s(x) asagidaki denklem 2.12’de goriildiigii gibi bir isaret fonksiyonudur.

1, egerx =0
0, egerx <0

s(x) = { (2.12)
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LBP operatoriiniin tanimlamasmin dogal bir sonucu olarak yerel komsuluktaki
piksel yogunluklarint koruyan monoton gri diizey doniisiimlerinde degismezdir. Herhangi
bir bolgedeki LBP etiketlerinin histogrami kullanilarak doku tanimlanabilir. LBPp g
operatdrii, P piksel komsulugundaki piksellerden 2P kadar degisik deger iiretir. Uretilen bu
orlintiilerden bir kismi birbirinin simetrisi olmaktadir. Mevcut resim dondiirtildiigiinde
ilgili oriintii icin degisik degerler iiretilir. Oriintiileri rotasyona kars1 degismez yapmak igin
iretilen her Oriintliniin ikili degeri i¢in denklem 2.13°deki formiille rotasyona karsi
degismez Oriintii elde edilir. Tanima ve karar verme genellikle bu oriintiilerin histogramina

bakilarak karar verilir.

LBP}Y = min{ROR(LBPpg,i)|, i=0,1,...,P — 1} (2.13)

Denklem 2.13°de ROR(x,i) bit diizeyinde dairesel saga kaydirma islemini ifade
etmektedir. LBP}'; ifadesi rotasyona karst degismez benzersiz LBP oriintiilerini ifade
etmektedir. Sekil 2.15.°de 3x3 komsuluk i¢in rotasyona karsi bagisikli LBP Oriintiileri
verilmistir. Bu sekilde siyah ve beyaz noktalar bit diizeyinde 0 ve 1’e karsilik gelmektedir.

L] o O o o o Q Qo o
. . . o . 0 . ] . ) . o . o . 0 0 o
® () o e | e e 2 e e 3 0 e 4 0O € 5 0 ® 4 © o T o o § O
0 o, 0 e, 0 ¢, 00 e, 0 e 0 04 0 04 O 0 45 0
0 0 o o 0 0 o 0 o
. . . o . . . 0 . . o ° . . . . . .
. o e * L ] * o e " e o e o 0
¢, 00 ¢, 0 ¢ 0 * 4,0 ¢, 0 ¢ 0 ¢ o * , 0 0 4 ®
o ° o o o 0 o 0 °
. o . 0 . . . o . 0 . . . o . . e .
. o e o o e o e * 0 o e L o o 0
¢« 0 e, 0 e 0 0 4 0 4 0 0 4 © o 4 @ 05 ¢« 0
o o 0 o o 0 o 0 0
. o . 0 . o . . . 0 . o . o . 0 ° o
. o e o * o o o o o e 0 o o o o 0
0 4 © 0, e 0 45 © 0, 0 o 0 ¢« , 0O ¢ , 0 0 4 © 0, 0

Sekil 2.15. Benzersiz, rotasyona kars1 degismez, LBPg i, icin LBP oriintiileri [36].
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Klasik LBP operatorii uygulanirken merkez pikselin degeri hi¢ hesaba katilmaz. Jin
v.d. tarafindan gelistirilmis LBP (ILBP) yontemi sunulmustur [74]. Bu yontemde merkez
piksel dahil tim pikseller ilgili komsuluktaki yogunluk ortalamasindan c¢ikartilir. Bu
sekilde 3x3 komsuluk i¢in 9 bit elde edilir. Klasik LBP operatoriinde oldugu gibi sol {ist
koseden baglanarak ikili say1 olusturulur. Merkez pikselin ikili degeri ise en anlamli bit’e

atanir. Bu sekilde (2° — 1) adet oriintii elde edilir. Sekil 2.16’da ILBP’ye 6rnek

verilmistir.
152 98 01 0 1
Ortalama = 99.4
8 90 156 0 0 1
78 9 126 0 0 1

Sekil 2.16. ILBP operatdriiniin uygulanast

Baska calismalarda [75,76] LBP degeri hesaplanirken ki ¢ikarma isleminde sayinin
sayisal biiyiikliigli ve ¢ikarma isleminin sonucunun pozitif veya negatif olduguna bakilarak
klasik LBP yontemi genisletilmistir. Genisletilmis LBP (ELBP) yonteminde Oriintiiniin
ayirt edici ozelligi yiikseltilmistir. Bu yontemde temel olarak 4 katman vardir. Birinci
katmanda klasik LBP yonteminde oldugu gibi saymin isaretine gore, diger katmanlarda
saymin ikili degerine gore atama yapilir. Ikinci, iigiincii ve dérdiincii katman icin sirayla
anlamli bitten baglanarak bitlerin ikili degerine gore katmanlar i¢in ikili degerler belirlenir.
Daha sonra her katmanda alt alta gelen ikili degerlerden onluk say1 bulunur. Sekil 2.17°de

ELBP yontemi i¢in sematik bir gdsterim bulunmaktadir.

LBP yontemi ile sadece mikro yapilar1 yakalamak yerine LBP yontemi ile makro
yapilar1 yakalamayr miimkiin kilan MB-LBP(Multi-scale Block Local Binary Pattern)
yontemi Li v.d. tarafindan sunulmustur [77]. Bu yontemde resmin tamami dortgen bloklara

ayrilir. Her blok icin ortalama deger hesaplanarak klasik LBP operatoriinde oldugu gibi
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cikarma islemi yapilarak oriintii elde edilir. Hesaplama etkinligini arttirmak i¢in Viola-

Jones yonteminde oldugu gibi integral imge kullanilabilir.

Kaman K1 K2 K3 K4

£ “1 1 1 oo
rd
/s
’ s 1 1 0 1
7’
/s
’ 3 0 0 1 1
s|o |1 ' 1 | s]-3
Esikleme 2 1 o|l1]o
4 4 6 _ 0 + 2
1 0 0 0 1
7 2 3 3 -2 -1
2 0 0 1 0
3 1 0 1 1
—
0 1 0 0 0

Sekil 2.17. ELBP operatdrii 6rnegi [78].

Literatiirde LBP yontemlerinde 6grenme asmasinda, giris resmini m yerel bolgeye
ayirip bu yerel bolgelerin LBP histogramini yan yana getirmekle tek histogram elde
edilmesi sonucu iglemler bu histogram iizerinde yapilir. Bu sekilde olusturulmus uzamsal
gelistirilmis Ozellik histogrami hem yerel doku bilgisini hem de resmin genel sekli
hakkinda bilgi verir. Klasik LBP kodekleri resmin mikro oriintiileri hakkinda konum bilgisi
hakkinda bilgi igermezken yiiziin kisimlarindan olusturulmus Sekil 2.18.’deki gibi LBPH
ile ifade edilisinde konum bilgisi yaninda doku bilgisi de icerdiginden yiiziin bu sekilde
ifade edilerek bulunmasi miimkiindiir. OpenCV’de LBPH yontemi ile gergeklenmis yiiz
modeli mevcut olup degisik amaclar icin kullanilmaya miisaittir. Ogrenme asamasinda
temel LBP veya ILBP gibi degisik yontemlerden elde edilmis ozellikler LDA gibi

siniflandiricilar kullanilarak veya histogram kesismesi yapilarak yiiz bulunabilir.
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LBP

Yiiz Resmi

Ozellik Histogram

LBP

Sekil 2.18. Yiiziin LBP yontemi ile ifade edilmesi [79].

2.4.2. Yiiz Tanima

Yiiz tanima uzun bir zamandan beri bilimsel g¢aligmalarda ve ticari firmalar
tarafindan oldukga genis ilgi gérmiistiir. Giinlimiizde bilgisayarlarin islem kapasitelerinin
artmast ve mikrogip teknolojisindeki ucuzlamaya paralel olarak birgok uygulamada
kullanilmasma ragmen gergek zamanli her tiirlii duruma kars1 kararli uygulamalarin
gelistirilmesi problemi olarak resim analizi ve bilgisayar gérmesi alanlarinda iizerinde
calisiimaya devam edilmektedir.

Yiiz tanima temel olarak kisi dogrulama ve kisi tanima olmak iizere iki gorev igin
kullanilmaktadir. Kisi dogrulamada, mevcut kiginin beklenilen kisi olup olmamasina karar
verilir. Bu tip tanimada bire-bir tanima islemi vardir. Yiiz tanima isleminde ise bire-cok bir
karsilastirma vardir. Mevcut, kimligi bilinmeyen bir kisi resmi, veri tabanindaki kisilerle
karsilastirilarak verilen resimdeki kisinin kim oldugu karari verilir. Yiiz tanima islemi
temel olarak su uygulamalarda kullanilir;

e Banka, elektronik ticaret, pasaport ve ulusal kimlik gibi genel kimlik dogrulama
uygulamalari

e Kayip ¢ocuk ve polis veri tabani gibi adli sistem uygulamalar1

e Akill kart uygulamalari

e Bina girisi, ATM makineleri ve siir kapilart gibi giivenlik uygulamalari

e Adli ve giivenlik amagli mobese uygulamalari

39



e Insan bilgisayar etkilesimi uygulamalar

e Video indeksleme (video da yiiz etiketleme) uygulamalari

Yiiz tanima islemi, nesne tanima problemlerinin zorlu bir kismidir. Bu problemin
zorlugu yiizlerin 6nden, yandan ve arkadan gibi degisik formlarda olabilmesi ve bu goriis
farkligindan dolayr yiiziin tamamen veya kismen farkli olarak goriinmesine sebep
olamasidir. Bir¢ok uygulamada bu problemin 6niine ge¢mek i¢in sadece kisinin karsidan
alimmig gorlintiisii listlinde tanima islemi gerceklenir. Cogu uygulamanin dogasindan
dolay sadece karsidan yiiz alma islemi yeterli olabilmektedir. Ornegin bu tezin konusu
olan DDDS uygulamasinda siiriicii yola baktigindan dolayr sadece karsidan alinacak
goriintii yeterli olur.

Yiiz algilama probleminde de belirtildigi gibi kisinin sa¢1, yiiz ifadesi ve taki
aksesuar gibi etmenlerin olup-olmamasi gibi sebeplerden dolayr aymi kisi ¢ok farkli
sekillerde goriinebilir. Cinsiyet, yas ve kisinin kdkenine gore yiizlerin yassi, oval v.b. gibi
degisik olabilmesi gibi durumlar yiiz uzaymi hem genisletir hem de mevcut yiizleri
birbirine yaklastirir. Bundan dolayi yiiziin ayirt edici 6zelliklerini belirlemek zorlagir. Tim
bunlara ek olarak girig imgesi elde edilirken ki aydinlatma, ¢ozilintirliik, giiriiltii v.b. resim
elde etme parametreleri giris imgesinde gesitlilige sebep olur. Dolayistyla tiim durumlari

dikkate alarak kararli sonuglar iireten uygulamalar gelistirmek zorlasir.

2.4.2.1. Yiiz Tamima Yontemleri

Yiiz tanima islemi icin literatiirde farkli gruplandirmalar mevcuttur. Yiiz tanima
teknikleri veri elde etme yontemlerine gore kaba olarak 3 gruba ayrilabilir [80]. Bunlar
giris resminden yliz tanima, video dizilerinden yiiz tanima ve kizil 6tesi kameralarla 3D
boyutlu veri saglayan algilayicilardan gelen veri degerlendirilerek yiiz tanima olmak {izere
3’¢ ayrilir. Uygun yontemin segimi problemin dogasma gore degismektedir. Ornegin adli
resim veri tabaninda suglu tespiti icin resim {izerinde islem yapilarak gerceklenirken
uykulu stiriicli belirleme isleminde videodan gelen veri islenerek sonug {retilir. Benzer
olarak gorlis acisindan bagimsiz insan algilamasina benzer dogrulukta yiiz tespiti icin

yiiziin 3D boyutlu olarak alinip ona gore tanima islemi gerceklenmesi hedeflenir. Bu
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kisimda yiiz tanima yontemleri kisaca 6zetlenecektir. Ayrintili bilgi i¢in [78, 80-82] nolu

referans kaynaklara bagvurulabilir.

2.4.2.1.1. Resimden Yiiz Tanmima Yontemleri

Resimden yiiz tanima yontemleri iki ana gruba ayrilabilir. Bunlar 6zellik tabanli ve

biitiinsel (holistik) yontemlerdir [80].

2.4.2.1.1.1. Ozellik Tabanh Yoéntemler

Ozellik tabanli ydntemlerde tanima isleminin icra edilmesi ve ayirt edici yiiz
ozelliklerin belirlenmesi i¢in ilkin g6z, burun, kas, ¢ene gibi yiiz bilesenlerinin bulunmasi
gerekir. Bu 6zellikler ve diger kullanilabilecek noktalar arasindaki geometriksel iliskiyle
yiiz ifade edilir. Bu sekilde problem uzayi indirgenir. Yani ham piksel verileri yerine yilizii
ifade eden Ozellikler arasindaki iliskiden yiiz taninmaya caligilir. Bu yontemlerde standart
istatistiksel Oriintli tanima teknikleriyle 6zelliklerden elde edilen olgiilerle yiliz taninmaya
calisilir. 1k yiiz tanima calismalarinin ¢ogu bu yontem temel alarak gerceklestirilmeye
calistimistir. Bu yontemde sistemin dogrulugunu ve kararliligini arttirmak i¢in zaman
icinde bir¢ok teknik sunulmustur. Yeniden olusturulabilir sablonlar, Hough doéniisiimii,
morfolojik iglemler ve Reisfeld simetri operatorii gibi degisik teknikler kullanilarak yiiz
taninmaya calisilmigtir. Bu yoOntemlerde ylizii ifade etmek icin genel Ozelikler
belirlenmesine ragmen ylizdeki yapilarin birebir ifade edildigi sdylenemez. Genel olarak
otomatik Ozellik c¢ikarma yontemlerini kullanan algoritmalarin  yiiksek islem
gereksinimlerine ragmen istenilen 1yi dogruluk oraniyla tanima islemini gergeklestirdikleri
soylenemez [83]. Sekil 2.19’da yiiz tamima islemi igin Ornek geometrik Ozellikler

verilmistir.
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Sekil 2.19. Yiiz tanima islemi i¢in geometrik 6zellikleri (beyaz) [84].

Bu yontemde iyi bilinen bir diger yontem ise EBGM (Elastic Bunch Graph
Matching) yontemidir. Bu yontemde bir dikdortgenler 1zgarasi insan yiiziiyle
ortiistiiriilerek yiiz iizerindeki kritik noktalar belirlenmesi hedeflenir. iki boyutlu Gabor
dalgaciklarinin  katlama setinin dikdortgenler 1zgarast {iizerindeki her nokta igin
hesaplanmasiyla, kritik noktalar1 ifade eden 6zellik vektorii elde edilir. Bu sekilde herhangi
bir yiiz i¢in ilgili noktalardan elde edilmis bir graf elde edilir. Daha sonra graf esleme
yontemlerinden biri kullanilarak elde edilen graf sablonlarinin karsilastirilmast yapilir. Bu
yontemlerde genellikle yiiksek dogrulukla yiiz tanmir. Ancak biiyiik boyutlarda yiiz
resimlerine ihtiya¢ duyarlar. Bu yiizden bu yontemlerde biiyiik resimlerle calismasina
ihtiya¢ duyarlar. Sekil 2.20°de EBGM 6rnegi verilmistir. ilk ¢alismalarda yiiz iizerindeki
noktalarin elle belirlenmesi problemi daha sonra yeniden olusturulabilir sablonlar

kullanilarak otomatik yapildigi ¢alisma sunulmustur [85].
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Sekil 2.20. EBGM yonteminde yiiz tanima igin 1zgaralar [86].

Bu yontemde diger ciddi bir ¢alisma tiirii de yiizii yandan tanimaya yonelik
calismalardir. Ik calismalarda gerek dogruluk orami olsun gerekse sistemi gerceklenirken
ki kullanilan veri tabaninin ne kadar genel oldugu soru isaretidir [80]. Daha sonraki [87]

nolu calismada daha genel bir veri tabani i¢in %90 dogrulukla yiiz tanindig1 bildirilmistir.

Bu yontemlerin en biiylik avantaji yiizii ifade eden o6zelliklerle, gercek yiiziin ifade
edilebilmesidir. Yiiz resimlerinde tanimaya mani olabilecek boyut, poz, aydinlanma ve yiiz
ifadesi gibi Ozelliklerin modelleme iizerindeki olumsuz etkileri giderilebilir. Yiizi kisa

bilgilerle ifade edip yliksek hizda tanimayr miimkiin kilan yontemlerdir.

Bu yontemlerin dezavantaji olarak ozelliklerin belirlenmesi zordur. Yiize ait
Ozelliklerin otomatik olarak elde edilmesi kolay degildir. Hangi 6zelligin 6nemli olduguna
karar verilmesi gerekir. Bu yontemlerde giris verisi olarak yiiksek ¢oztiniirliiklii resimlere

ihtiya¢ duyulur.
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2.4.2.1.1.2. Biitiinsel Yontemler

Biitiinsel yontemlerde verilen resimdeki yiiz i¢in yerel 6zellikler yerine giris
resminin tamamindan yiiz ifade edilerek yiliz taninmaya c¢alisilir. Bu yontemleri kendi
aralarin istatistiksel ve Al (Yapay Zeka) yontemleri olmak iizere ikiye ayirmak

mimkindiir.

2.42.1.1.2.1. Istatistiksel Yontemler

Istatistiksel yontemlerin en genel halinde resim 2D boyutlu yogunluk dizisi olarak
ifade edilir ve tanmmma islemi mevcut yliziin veri tabanindaki diger tiim yiizlerle
karsilastirmasi sonucu elde edilen iligkinin bir sonucu olur. Bu yontemlerin basarimi i¢in
1siklandirma, 6l¢eklendirme ve poz gibi beklenen uygun sartlarin olmasina baglidir. Bu

yontemlerin en iyi bilinenleri asagida siralanacaktir.

PCA yontemi resimdeki kiiclik bolgeleri en iyi sekilde ifade edecek vektorlerin
hesaplanmasina dayanir. Bu yontemin ana amaci verilen resimdeki yiizleri en iyi ifade
edecek vektorlerin bulunmasi esasina dayanir. Sekil 2.21’de Temel PCA islemi
gosterilmistir. PCA yonteminde mevcut resim, yiiz uzay: olarak adlandirilan bir alt uzaya
iz distiriiliir. Mevcut yliiziin yiiz uzayindaki izdiisiimii ile uzayda konumu bilinen diger
bagimsiz yiizlerle karsilagtirilarak yiiz bulunmaya calisilir. PCA ydnteminde varyantin

maksimum oldugu bir alt uzay olusturulmaya ¢alisilir.

LDA yonteminde verilerin siniflandirilmasi i¢in gerekli olan ayirt edici 6znitelikleri
secip, ayirt edici olmayan Oznitelikleri elenmesi hedeflenir. LDA ayni1 zamanda FLDA
(Fisher Dogrusal Diskriminant Analizi) yontemi olarak anilir. FLDA smiflar arasi farklilig
arttirirken, smif i¢i sa¢ilimi kiigiiltmeyi hedefleyen dogrusal bir Oznitelik c¢ikarma
yontemidir. Boylelikle goriintiileri analiz ederken onlarin igerikleri degil 6zniteliklerine
gore analiz edebilen bir yontemdir. Istatiksel ydntemlerin ayrintili literatiir dzeti igin [80-

82] nolu kaynaklara basvurulabilir.
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(a) (b)

Sekil 2.21. Temel PCA (a) ve 1D iz diisiiriilmiis PCA (b) [81].

ICA (Independent Component Analysis) yonteminde mevcut yiizdekilerle iligkili
olmayan (istatistiksel olarak bagimsiz), sadece en anlamli 6zellik ¢ikarilmaya caligilir.

Performansi arttirmak igin ek bilesenler analizi gerekebilir.

Bu yontemlerde yiiz tanima problemi ¢ok iyi bilinen ve basarimi yiiksek olan yiiz
uzayt analizi problemine doniisiir. Bu yontemlerde diisiik ¢oziliniirlikli resimlerle
calisilmasina olanak vermesi bu yontemlerin iistiin oldugu yon olarak verilebilir.Bu
yontemlerin dezavantaji ¢cok sayida test yiiz resmi gerekmesi, poz aydinlatma ve yiiz
ifadesi gibi ozellikleri modele katmanin gili¢ olmasi sayilabilir. Bu tez caligmasinin
uygulamasinda LDA yontemiyle yiiz tanindigi i¢in LDA yontemi ayrintili olarak

anlatilacaktir.

2.4.2.1.1.2.2. Al Yontemleri

Al yontemlerinde YSA ve makine Ogrenmesi teknikleriyle yiiziin taninmasi
hedeflenir. Bu yontemler ¢ok popiiler olup uygulamada bir¢ok farkli teknikle gerceklenen
model sunulmustur. YSA’ da ilkin temel bilesenler(6zellikler) ¢ikarilir daha sonra ise bu
temel bilesenler egitilmis ¢ok katmanli bir yapay sinir agma verilerek sonug elde edilir.

Temel bir yapay sinir ag1 sekil 2.22°de verilmistir.
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Sekil 2.22. Temel bir YSA modeli 6rnegi

Literatiirde standart ¢ok katmanli, hiyerarsik ve ileri beslemeli gibi degisik YSA
modelleriyle gergeklenmis yiiz tamma uygulamalart mevcuttur. Ozellik gikarmak igin
temel bilesenler ve 6z yiizler gibi degisik yontemlerle kullanilabilir veya yiizdeki bilesenler
parcali olarak YSA’ ya giris verisi olabilir. Klasik YSA problemlerindeki dezavantaj ve
avantajlar yliz tanima problemi i¢inde gegerlidir.

Makine 6grenmesi algoritmalarinda daha once yiiz bulunmasi kisminda deginildigi
gibi yiikseltme algoritmasi (Adaboost), Sakli Markov Modeli ve SVM (Destek Vektor
Makineleri) gibi iyi bilinen algoritmalar kullanilarak sistem gerceklenmek istenir. Sisteme
giris verisi olarak yiikseltme isleminde LBP yontemi ile elde dilmis 6zellik histogramindan
Chi-kare ile en anlamli 6zellik verilerin belirlenmesi ve Adaboost ile ayirt edici 6zellikler

belirlenerek yiiz taninmaya calisilir. Bu yontemlerde yiiksek dogruluk oraniyla sistem
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gerceklenebilir. Ozellikle Adaboost algoritmasmin hizli bir sekilde icra edilmesinden

dolay1 gercek zamanli uygulamalarda tercih sebebi olur.

2.4.2.1.1.3. Coklu Siniflandiricih Sistemler

Bu yontemlerde PCA, LDA, ICA ve YSA gibi tek smiflandiric1 kullanmak yerine

bu smiflandiricilardan bir kagi birlikte kullanilarak sitemin dogrulugu arttirilarak sitem

gerceklenmek istenir. Sekil 2.23’te ¢oklu siniflandirictya 6rnek verilmistir.

Matching Score
;. - Final
Matching Score » 2 —a output
Test Matching Score ¢ Strategy |
Image (Sum rule)
| Strategy ||
(RBF network)
Training = Final
Dataset C 4 output

Sekil 2. 23. Yiiz tanima islemi igin ¢oklu siniflandiric1 6rnegi [88].

Sekil 2.23’de goriildiigii gibi c¢oklu simiflandirict kullanilarak yiiz tanimanin
herhangi bir smiflandirict dahil edilerek gerceklene bilecegi gosterilmistir. Coklu

siiflandirict kullanmanin sistemin dogrulugunu artirdigi bildirilmistir [88].
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2.4.2.1.2. Video Dizilerinden Yiiz Tanima

Son yillarda yapilan yliz tanima c¢alismalarinin bir¢ogu bu alanda yapilmaktadir.
Gergek zamanli olacak sekilde giivenlik amagh yiiz tamima sistemlerinde, bir video
yakalayicidan gelen resim dizeleri degerlendirilerek yiiz tanima islemi gergeklestirilir.

Video tabanli yiiz tanima sistemleri genel olarak yiiz tespiti, yiliz izleme ve yiizii
tanima olmak tizere 3 ana bilesenden olusur. Bu yontemlerde kisi hareketli oldugundan ve
genelde dinamik bir ortamda ¢alisildigindan iyi bir video karesi segilerek yiiz tanima islemi
secilen kare iizerinde icra edilir. Saniyede yakalanilan kare sayisinin fazla oldugu durumlar
g0z Oniine alinarak bazen sadece kare atlanarak bazen de yiiz izlenerek ayni yliz oldugu
kanaati getirilerek her kare icin tanima islemi icra edilmez. Taninmak istenilen kisinin
hareketli oldugu varsayildiginda belli bir agidaki poz , +90/-90 gibi, hesaba katilarak kisi
taninmaya calisilir.  Yiiksek dogrulukta tanima islemi gercgeklestiren sistemler
gerceklenmistir [80]. Bu yontemlerde ne kadar gercek hayat kosullar1 dikkate alinarak yiiz
taninmaya c¢alisilsa da gercek hayatin dinamikligi yani ¢evresel etmenler oldukca yliksek
giiriiltiilere sebep olabilmektedir. Cevresel etmenler ve goriintii elde edilirken ki
sebeplerden olusan giiriiltiiler, poz ve diger istenmeyen etmenlerin varligindan dolayr bu
yontemlerin gercek zamanli uygulamalarda kullanilmasi zorlulugundan dolay: ilerde de

tizerinde de ¢alisilmaya devam edecek potansiyele sahip yontemlerdir.

2.4.2.1.3. Diger Algilayicilarda Yiiz Tamima

Giliniimiizde birg¢ok calismada 2D boyutlu resimlerden yiliz tanimaya odaklanmustir.
Son yillarda 3D veri veya erim veri ve kizil 6tesi resimlemeyle elde edilmis veriden tanima

islemi gerceklenmeye calisilmistir.

3D model tabanli sistemlerde alin sekli, ¢cene ¢izgisi ve yanaklar gibi sekil ve
egrilik ozellikleri kullanilarak yiiz taninmaya g¢alisilir. Bu sekilde tanimada 2D tanima
probleminde goriilen 1s1klandirma, rotasyon ve arka plan giirtiltiileri sitemi etkilemeyecek

hale gelir.

Istya duyarh kizil 6tesi goriintiilemeyle 1siklandirmadan bagimsiz yiliz tanima islemi
gerceklenebilir. Bu sekilde tanima 1siktan dolayr klasik tanima problemlerinde goriilen
birgok probleme otomatik ¢oziim getirmesine ragmen kizil Otesi kameralarin yiiksek
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maliyetinden dolayr normal uygulamalarda tercih edilmez. Yiksek maliyet bu tiir
goriintliilemenin tek sorunu degildir. Bu tiir goriintiilemede ¢oziintirliik diisiikk olup gozliik
gibi aksesuarlar yliziin bir bileseni olarak goriinebilir. Ayrica kisi viicut sicakligi, riizgar ve

ortam sicaklig1 elde edilen veride giiriiltiiye sebep olabilir.

2.4.2.2. OpenCV ve Yiiz Tamima

Bu kisimda OpenCV yiiz tanima modelleri hakkinda genel bilgi verilecek olup
DDDS uygulamasinda kullanilan LDA (Fisher) yiiz tanima yontemi hakkinda ayrintili bilgi

verilecektir.

2.4.2.2.1. OpenCYV Yiiz Tammma Modelleri

OpenCV Kkiitiiphanesindeki tiim tanima modelleri, yliz tanima algoritmalaria tek
sekilde erisimi saglayan soyut FaceRecognizer smifindan tiiretilir. Asagida
FaceRecognizer sinifi verilmistir [89]:
class FaceRecognizer : public Algorithm {
public:

/I 'Sanal yikici
virtual ~FaceRecognizer() {}
// Model egitim fonsiyonu
virtual void train(InputArray src, InputArray labels) = 0;
// Model giincelleme fonksiyonu
virtual void update(InputArrayOfArrays src, InputArray labels);
// Model’den bir tahmin alir
virtual int predict(InputArray src) const = 0;
// verilen bir etiket ve resim i¢in dogruluk tahmin eder
virtual void predict(InputArray src, int &label, double &confidence) const = 0;
/l Modeli kaydeder
virtual void save(const string& filename) const;
// Modeli yiikler
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virtual void load(const string& filename);
I cv:: FileStorage ile verileni kaydet

virtual void save(FileStorage& fs) const = 0;
// cv:: FileStorage ile verileni yiikle

virtual void load(const FileStorage& fs) = 0;
b

Tiim algoritmalar, modelleri XML ve YAML dosyalar1 seklinde, modeli yiikleme
ve kaydetmek i¢in kendi prosediirlerini igerirler. Bunlarin tekrardan yazilmasina gerek
yoktur.

Egitim agamasinda yiiz veri tabanindaki taninacak kisiler i¢in bir egitim resmi veya
resimleri secilerek kisinin kimligine gore etiketlenir. Etiketlenen bu veriler modele
verildiginde model ilgili kisileri tantyacak duruma gelir.

Tahmin asamasinda ise herhangi bir kisiye ait veri sisteme verilerek sistemin daha
once 6grendigi verilere gore sonug iiretmesi beklenir. Geri donen sonug sistemin tanidigi
kisi etiketidir.

Yiikleme ve kayit islemleri modellerin tekrar tekrar egitimine gerek duymadan
yiiklenmesine olanak verdigi i¢in uygulamada biiyiik avantaj saglar. ilgili modeller XML
veya YAML olarak kaydedilebilir.

Modeller varsayilan degerleriyle olusturula bilecegi gibi ilgili parametreler
degistirile bilmektedir. Ornegin asagidaki kod pargacigi 10 adet 6z yiizii ve 10.0 esik
degeriyle PCA yontemiyle bir yiiz tanima modeli olusturur.
int num_components = 10;
double threshold = 10.0;

Ptr<FaceRecognizer> model = createEigenFaceRecognizer(hum_components, threshold);

Model parametreleri atanabilidigi gibi ilgili parametreler okunabilir. Ornegin

“std::string name = model->name(); ” kod par¢acigr modelin adini verir.

2.4.2.2.2. LDA (Fisher) Yiiz Tamima Algoritmas1 ve Modeli
LDA yontemi sinif-spesifik boyut azaltmayir saglayan bir yontem olup {iinli

istatistik¢i R.A. Fisher tarafindan sunulmustur [90]. Bu yontem [91] nolu ¢alisma ile yiiz

tanima problemine uyarlanmistir. LDA yOnteminde verilerin siniflandirilmasi i¢in gerekli
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olan ayirt edici Oznitelikleri segip, ayirt edici olmayan Oznitelikleri elenmesi hedeflenir.

LDA aymi zamanda FLDA (Fisher Dogrusal Diskriminant Analizi) yontemi olarak da

anilir. FLDA siniflar aras1 farkliligi arttirirken, sinif i¢i sacilimi kiigiiltmeyi hedefleyen

dogrusal bir 0znitelik ¢ikarma yontemidir. LDA yontemi, 6z yiizlerin temeli olan PCA

yontemine gore 1siklandirma problemlerine karst daha kararlidir [92]. Bu ydntemin

optimum parametreleri i¢in degisik ¢aligmalar yapilmistir. Bu yontem temel olarak su

sekilde ifade edile bilir;

X, c- nesnelerinden alinmig 6rnekler olsun
X={X;, X3, ... X}

X ={x1, x5, .., xn}

Genel ortalamay1 () hesapla

1vN
M= Li=1Xi (2.14)
u; smif ortalamasini hesapla i € {1,...,c}

1
1= I (2.15)

Dagilim matrisleri S ve Sy, hesaplanir
Sp = Xi=a Ni(u; — u)(p; — )" (2.16)
Sw = Xiz1 Zxex; O — p )i — )" (2.17)

Klasik Fisher algoritmasi nesne ayrilabilirligini maksimize eden W iz diistimiinii

arar

_ (wT s w|
Wopt= argmaxy, IWT:/wI (2.18)
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Bu optimizasyon problemi [91] nolu c¢aligmada genel 6z degerler problemi

coziilerek su sekilde ifade edilmistir.
SB V; = Ai SW V; (219)
Sv_Vl SBvi = /’livi (220)

Bu optimizasyon yonteminde ¢oziilmesi gereken bir problem daha var. N 6rnekli ve
¢ nesneli problemde S,,” nin derecesi genellikle (N-c)’dir. Oriintii tanima problemlerinde
genellikle orneklem sayist N genellikle giris datast boyutundan(piksel sayisindan)
kiigliktiir. Bu yiizden dagilim matrisi S, tekil olur [93]. Dolayisiyla bu matrisin tersi
alinmaz. Bu problem [91] nolu ¢alismada giris verisine PCA uygulanarak orneklerin (N-C)
boyutuna iz diisiiriilmesiyle ¢oziilmiistiir. Daha sonra LDA iz diisiiriilmiis veriye uygulanir.
Ciinki S, artik tekil olmaktan ¢ikmistir. Optimizasyon probleminin son hali denklem 2.21

ve denklem 2.22°de verilmistir.

Wpeq = argmaxy, |[WT Sp W| (2.21)

(WT Wl.q Sg Wyeq W]
Wyiq = argmaxy, ———b——2P=
w Wpca Sw WpcaW|

(2.22)

Bir ornegi (c-1) boyutuna atan transformasyon matrisi W su denklem 2.23’deki gibi

hesaplanir:
W= Wf'IZd Woea (2.23)

Bu modelde resimler gri diizeyde olmalidir. Renkli resimlerin gri diizeye
cevrilmesi gerekir. Fisher yonteminde egitim asamasinda kullanilan verilerin boyutuyla
sisteme giris olacak verilerin boyutunun ayni olmasi gerekir aksi takdirde yontem islemez
bu ylizden OpenCV fonksiyonlarindan resize() fonksiyonu kullanilarak resmin boyutunun
standartlastirilmas: lazimdir. Bu model giincellemeyi desteklemez. Model su sekilde

tanimlanuir;
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Ptr<FaceRecognizer>  createFisherFaceRecognizer(int num_components=0, double
threshold=DBL_MAX).
Burada “num_components” taninacak kisilerin sayisinin belirlene bildigi bir degiskendir.
Eger bos birakilirsa veya sifira olarak atanirsa varsayilan olarak egitildigi veri adedinin bir
eksigi olarak atanir. “threshold” ise mevcut tanmacak veri igin Olgiilen degerin
karsilastirilacagi referans degerdir. Modelin sonucu bu esik degerinden biiyiikse varsayilan
olarak kisinin taninmadig1 kabul edilir ve geriye (-1) dondiirtir.
Modelin i¢ parametreleri su sekildedir;

e num_components : Yukarida agiklandi.

e threshold : Yukarida agiklandi.

e eigenvalues : LDA analiz i¢in azalan sirada 6z yiizler

e eigenvectors : LDA analizi igin 6zyiiz degerine gore sirali 6zyliz vektorleri

e mean : Egitim setinden hesaplanan ortalama deger

e projections : Egitim setinin iz diisimii

e labels : iz diisiime gore etiket (kisi kimligi)

2.4.3. Goz Tespiti

Goz tespiti, son 30 yildir bir¢ok uygulamada kullanilmasina ragmen goz cesitliligi,
Ol¢ekleme, konum ve 1siklandirma gibi problemlerin varligindan dolay:r hala iizerinde
calisilan bir konu olmaya devam etmektedir. G6z tespiti popiiler bir¢cok uygulamanin bir
asamasi veya yardimci bir modiilii olarak bilgisayar gérmesi alaninda ilgi gérmiistiir. G6z
tespiti ¢alismalari; DDDS sisteminde [1] karar siirecinde, yliz tanima probleminde [94]
yardimc1 modiil ve bazen sadece kararli goz tespiti [95] icin gbz tespiti konusunda
calisiimastir.

DDDS sisteminde karar siirecinde PERCLOS kullanilacak olup bu parametre
uykululugu tespit i¢in en ¢ok kullanilan parametredir [14]. Dolayisiyla sistemin gikis
tiretebilmesi i¢in ilk dnce gozlerin bulunmasi gerekir. DDDS modiiliindeki goz algilama
islemi i¢in [1]°de YSA kullanilarak goz tespit edilmistir. [20,21]’de insan teni algilanarak
gozler bulunmustur. [27] de iki kizil 6tesi filtre kullanilarak gbzden yansiyan 1s1k farki ile
g0z tespitini yapan bir yap1 Onerilmistir. [14]’da FPGA tabanli, retinadan yansiyan 1518in

yogunlugunun farkli olacagi esasina dayanarak géz bulmustur.
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2.4.3.1. Goz Tespit Yontemleri

Literatiirde nesne tanima problemleri genel olarak birbiriyle benzer yontemlerle
tanindigindan dolay yiiz algilama kismin da anlatilan yontemler genel olarak goz tespiti
icinde kullanilmaktadir. Farkli siniflandirmalar olabilecegi gibi genel olarak goz tespiti
yontemleri; Sekil tabanli, 6zellik tabanli, goriiniin tabanli, melez yontemler ve diger

yontemler olarak bese ayirabilir [96].

2.4.3.1.1. Sekil Tabanh Yontemler

Acik bir goz onun sekliyle kolayca ifade edilebilir. A¢ik bir goz, iris ve goz bebegi
hatlar1 ile goziin ¢evresindeki (goz kapagi) sekilleri yardimiyla ifade edile bilir. Sekil
tabanli yontemlerin siniflandirilmasi mevcut modelin basit eliptik ya da daha karmasik bir
halde olmasina baglidir. Sekil modelleri genellikle bir geometrik géz modeli ve bir
benzerlik 6l¢iisti olmak tizere iki bilesenden olusturulmaktadir.

Geometrik modelin parametreleri izin verilen sablon deformasyonlar1 tanimlar ve
kat1 olmayan sablon deformasyonlari i¢in parametreler ile benzerlik doniisiimleri i¢in
parametreler igerir. Deforme sekil modelleri genellikle genel bir deforme sablona
dayanirlar. Bu sablon yiiz modelinin bir enerji eniyileme yoluyla seklin deforme
edilmesiyle g6z konumlandirilir. Bu yontemlerin onemli bir 6zelligi sekil, 6lgeklendirme

ve rotasyon problemlerini kendi dogal 6zelliklerinden dolay: elemine edebilmesidir.

2.4.3.1.1.1.1. Basit Eliptik Sekil Modelleri

Birgok goz izleme uygulamasi sadece iris veya goz bebeginin algilanip izlenmesi
yeterli olmaktadir. Goriis agisina bagli olarak iris ve géz bebegi genellikle eliptiktir ve 5
parametre ile iris ve goz bebegi modellene bilir. Basit eliptik modeller; oylama tabanl
yontemler [97,98] ve model uyarlama yontemler [99,100] olmak iizere kendi arasinda ikiye
ayrilir. Oylama yontemleri bir oylama algoritmasina gore 6zellikleri agirliklandirilir daha
sonra ise bu agirliklardan sonug firetirler. Model uyarlama yontemleri ise ozellikleri

mevcut modele uyarlayarak sonug tiretirler.
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2.4.3.1.1.1.2. Karmasik Sekil Modelleri

Karmagik Sekil Modelleri goziin seklinin daha ayrintili bir sekilde modellendigi
yontemlerdir. Bu yontemlerden 6nemli bir calisma, deforme edilebilir sablonlarla Yuille
v.d. tarafindan sunulmustur [48]. Goziin deforme edile bilir sablonunda, g6z kapag: iki
adet parabol ile iris ise bir adet daire ile temsil edilmistir. Yuille sundugu model bir
giincelleme kuralina gore vadiler, kenarlari, resim zirveleri ve i¢ kuvvetlerin enerji
fonksiyonlarindan bagimsiz olarak resme uygulanmistir. Sekil 2.24°de, [48]’de sunulan
model verilmistir. Ivin ve Porril [101] video goriintiilerinde irisin 3D hareketini izleyen bir
yontem sunmuslardir. Mevcut ¢alismalart yiiksek kalitede ¢oziiniirliik gerektiren bir video

yakalayici gerekmektedir.

Sekil 2.24. Goz modeli i¢in parametreler [48].

Deforme edilebilir sablon tabanli yontemler mantikli ve genellikle dogru sonug
tireten yontemler olarak bilinir [96]. Bu yontemlerin dezavantajlar1 su sekilde siralanabilir:

e Hesaplamalar1 zordur

Yiiksek kontrastl goriintiiler gerektirir

e Genellikle ytliksek basarim i¢in gdzen yakina getirilmesi gerekir

e Biiyiik bas hareketlerinde yontem basarisiz olacagi i¢in basarim saglamak i¢in
baska yontemler gerekir

e Yiiz poz degisiklikleri ve goz tikaniklig1 sorunlarinda yontem bagarimi 1yi degildir
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2.4.3.1.2. Ozellik Tabanh Yontemler

Ozellik tabanli yontemler gozii ifade eden ayirt edici ozellikleri belirlemeye
dayanir. Limbus (gozde yer alan kornea ve skleranin birlesme yeri), gozbebegi (parlak /
koyu gozbebegi resimleri) ve kornea yansimalari, gozii konumlandirmak i¢in en ¢ok
kullanilan 6zelliklerdir. Genel yontemlerle karsilastirildiginda 6zellik tabanli yontemler
yiliz ve gozii tanimada Yerel tanimlayict 6zellikleri tanimlamay1 hedefler ve 151k ve goriis
acisina degisimlerine gore daha az hassastir.

Waiti ve Vincent [102] nolu ¢aligmalarinda kisim tabanli bir yontem sunmuslardir.
Bu yontemde, goz koseleri veya goz kapaklart bir kismi ifade edip bu kisimlara mikro
yapilar denir. Ilgili ydntemlerinde ¢ok katmanli YSA kullanarak gozii yiizde
konumlandirmak i¢in yiiz 6zelliklerini kullanmislardir.

Herpels v.d. [103] ¢alismalarinda ¢izgi, kose, rotasyon, uzunluk ve 6lgekleme gibi
yerel ozellikleri bulan bir yontem sunup goz algilama igin bir goz sekli modeli
sunmuslaridir.

Kawato ve Ohya [104] g6z ozellikleri algilamak yerine iki g6z arasindaki bolgeyi
algilamiglardir. Onlarin sundugu yonteme gore bu alanin iki yanindaki karanlik bolgeler
g0z ve gz kapaklarindan olusan bolgedir.

Sirohey v.d. [105,106] ¢alismalarinda dogrusal ve dogrusal olmayan filtrelerle gozii
algilamiglardir. Goziin kenarlar1 dort adet Gabor dalgaciklari ile tespit edilmistir. Dogrusal
olmayan bir filtre sol ve sag goz kdseleri i¢cin aday bolgeleri belirlemede kullanilmistir. Bu
koseler daha sonra goz bolgesi tespitinde kullanilmistir. Geriye doniik bir islemle bu
bolgelerden anlamli olanlar c¢ikarilmistir. Bir oylama yoOntemiyle goziin iris bdlgesi
konumlandirilmistir.

Yang v.d. [107] c¢alismalarinda yenilemeli bir esikleme metodu sunmuslardir. Bu
metodu uygulayarak insan tenini de kullanarak bulduklar1 iki karanlik bolgeyi g6z bebegini
olarak etiketlemislerdir. Bu metodun basarimi biiyiik 6l¢iide insan teni algilama modelinin
basarimina baglhidir.

Ozellik tabanli yéntemlerle genellikle 151k degisimlerinde bile saglam sonuglar elde
edilmis calismalar sunulmustur. Goriis agisindaki degisimleri biiyilk goriinlim
farkliliklarina sebep olsa bile bazi 6zellikler degismez. G6z bebegini algilamaya yonelik

teknikler kapali mekanlarda karanlikta bile iyi sonug verirler. Fakat disarida iyi sonug
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vermez ¢iinkii disarida goz bebegi kiiciiliir ve géz bebeginin yogunluklari 151k degisimine

gore farklilik gosterir.

2.4.3.1.3. Goriniim Tabanh Yontemler

Goziin sekli 6nemli bir tanimlayict oldugu gibi ayni sekilde goziin goriinimi de
onemli bir tanimlayicidir. Bu yontemler ayni zamanda goriintii sablonu veya holistik
yontemler olarak da bilinir [96]. Goriiniim tabanli yontemler gozii algilamak ve izlemek
i¢in goziin resimdeki goriiniimii kullanirlar. Goriinlim tabanli yontemler hem uzamsal hem
de doniistiiriilmiis uzayda yiiriitiilebilirler.

Holistik yontemler yliz algilama ve yiiz tanima yontemlerinde anlatildigi gibi
istatistiksel teknikleri kullanirlar. Genel olarak yiiz algilamak igin anlatilan avantaj ve
dezavantajlar goz iginde gegerli olmaktadir. Bu tezinde goz tespiti modiilii bu tip
yontemler kategorisine giren, OpenCV kiitiiphanesinin sagladigi, kaskad siiflandiricilar
kullanilarak yapilmistir. [108] nolu ¢aligma, bu tip yontemleri kullanarak tasarlanmis goz

tespiti uygulamasina 6rnek olarak verilebilir.

2.4.3.1.4. Melez Yontemler

Melez yontemler degisik goz algilama tekniklerinin {istiin oldugu yonleri
birlestirerek daha saglam bir gz algilama teknigi olusturmay: hedefleyen yontemlerdir.
Witzner v.d. bu yontemleri kendi aralarinda ikiye ayirmistir [96]. Bunlar sekil ve yogunluk
tabanli yontemler ile sekil ve renk tabanli yontemlerdir.

Sekil ve goOriinlim tabanli yontemler sekil ve goriinlimiin birlesiminden kararh
sonuglar tiretmeyi hedefleyen yontemlerdir. Bu yontemlerde genellikle modeller parcalara
ayrilmistir. Xie v.d. [109] pargali bir model sunmuslardir. Bu model mevcut bir sekil
modeli ve gesitli alt bilesenlerden olusan bir modeldir.

Sekil ve renk tabanli modeller de ise goziin renk bilgisinin ¢evresinden ¢ok farkli
olmasina ragmen ¢ok diisiik dogrulukta gergeklenen sistemlerin dogrulugunu arttirmak igin
g06zii konumlandirmada yardimci bir bilesen kullanan yontemleri ifade eder. Wintzer v.d.
renk modeli kullanarak [110] kaba-olgekli izleme ve AAM (Active Appearance Model)

kullanmis ve goziin konumunu kesinlestirmek gri bir AAM kullanmiglardir.
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2.4.3.1.5. Diger Yontemler

Simetri operatorleri, zamansal bilgiyi kullanan yontemler ve IR (kizilotesi)
1siklandirma ile elde edilmis goriintiilerden goz tespiti bu gruba dahil edilebilir.

Kizil6tesi 1siklandirma ile elde edilen goz goriintiileri i¢in genellikle 780-880 nm
dalga boylarinda 151k kaynagi kullanilir. Bu dalga boylarinda piyasada ticari tirlinler olup
bu dalga boyu insan gozii tarafinda goériilmez ve goz bebegine zarar vermez. [14] nolu
calismada kullanilan iki IR filtreden gecirilmis iki kamera goriintiisiiniin birlestirilerek
tasarlanmis sistem buna 6rnek olarak verilebilir. Bu tip yontemler basit olmasi ve kesin
sonuca yakin sonug iiretmeleriyle tercih sebebi olmaktadir. Fakat donanim gereksinimi
uygulanabilirlik acisindan soru isaretidir.

Simetri 6zelligi yliz ve goz algilama icin kullanilan bir degerlendirme yontemidir.
Reisfeld ve Yeshurun genel simetri doniisiimii tanimlamiglardir [111]. Reisfeld ve
Yeshurun c¢alismalarinda yerel radyan simetri ve yiiksek kontratsli bdlgeleri
belirlemislerdir. Loy ve Zelinsky [112] hizli radyan simetri doniisiimiinii sunmuslardir.
Gofman ve Kiryati [113] genel bir eniyileme yontemi 6nermislerdir. Simetri operatdriiniin

g0z tespitinde kullanilmasi i¢in 6zellikler icin bir esik degerinin secilmesi gerekmektedir.

2.4.3.2. OpenCV ve Goz Tespiti

Yiiz tespiti kisminda anlatildigi gibi OpenCV’de nesne/g6z algilamak igin yaygin
olarak kaskad siniflandiricilar kullanilmaktadir. Mevcut DDDS uygulamasinda da Haar
ozellikleri giris olarak alan ve daha Onceden egitilmis kaskad siniflandirici modeli

kullanilmistir.

2.4.4. Uykulu Siiriis Algilama Sistemleri

Gorlinim tabanli, DDDS sistemlerinde siiriicii goriintiisiinden alinan bir veya
birka¢ parametre degerlendirilerek siiriicii, yorgunluk seviyesi i¢in ¢ikt1 iretilir. Tek
parametreli ve ¢ok parametreli sistemlerle sistem gergeklenebilecegi gibi en ¢cok kullanilan

parametrenin PERCLOS oldugu bildirilmistir[14].
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DDDS uygulamalarinda giris kisminda da deginildigi gibi genellikle bilgisayarl
gorii teknikleri kullanilmasina ragmen farkli tekniklerde kullanilabilir. Ornegin [24] de
kizil Gtesi algilayicidan gelen bas hareket degerlendirilerek ¢ikis iiretilmistir. [24] deki
yontem probleme farkli bir bakis agis1 getirmesine ragmen 2 boyutta calisildigi icin
sistemin bagarimi dogal olarak ¢ok diisiiktiir.

Uykulu siiriicii belirlemede en giivenilir parametrenin PERCLOS oldugu [25]
belirtilmistir. [1]’de OpenCV kullanilarak yiiz bulunmus ve gz kirpma sayis1 uykululuk
igin referans alinmistir. [20]’de insan YCbCr renk uzayr doniisiimii kullanilarak sistem
gerceklenmistir. [21]°de mevcut c¢alismalara ek olarak YCbCr renk doniisiimiinden
faydalanilarak g6z bulunmus, goz takibi i¢in kalman filtresi kullanilmistir. [11-13]’da goz
kapanmasi ve bas hareketlerinin analizinden farkli olarak uykululuk halinde yiizle ilgili
ifadelere ve hangi yliz ifadelerinin daha belirgin oldugunun tespiti iizerine ¢alisiimistir.
[22]’da iris tanima ile siiriiciiyli yetkilendiren, géz kapalilig1 ve kizil 6tesi algilayicilarla
viicut sicakligi olgiilerek uykululugun tespit edildigi melez bir ¢alisma sunulmustur.
[23]’da [22]’a benzer olarak bilgisayarli goriiyle gézden gelen goériiniim bilgisi ve
parmaktan algilanan nabizla karar alabilen melez bir yap1 onerilmistir. [27]" de iki kizil
Otesi filtre kullanilarak gozden yansiyan 11k farki ile goz tespitini yapan bir yap1
Onerilmistir. [14]’da FPGA tabanli, retinadan yanstyan 15181in yogunlugunun farkli olacagi
esasina dayanarak gozilin bulunmasi ve goz kirpma oranina gore sonug iireten bir yontem

sunulmustur.

2.4.4.1. Uykulu Siiriis Algilama Sisteminde Cikis Uretilmesi

Gergek zamanli kosacak DDDS uygulamasinda hiz ¢ok Onemli olmaktadir.
Bildirilen ¢alisma sonuglart degerlendirilerek DDDS  sisteminde PERCLOS’un
kullanilmasina karar verilmistir. Efektif islem kabiliyetlerinden dolay1 yiiz ve goz tespiti
i¢cin kaskad siniflandirict kullanilmistir. Asagidaki sebeplerden dolayr géz durumu tespit
uygulamasi i¢in 0zellik ¢ikarici olarak LBP, siniflandirict olarak LBPH kullanilmistir:

e LBP resmin yerel yapilarim efektif olarak temsil eden parametresiz bir
tanimlayicidir. Bu yontem aslinda doku analizi i¢in sunulmasina genis bir alanda

kullanilmaktadir.
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e [BP yontemi etkinligiyle son yillarda ilgi odagi olmustur. Temelde doku analizi
i¢cin tasarlanmis olmasina ragmen giinlimiizde yiiz analizi, resim ve video alma,
cevre modelleme, gorsel denetim, hareket analizi, biyomedikal-havadan goriintii
analizi ve uzaktan algilama gibi degisik alanlarda kullanilir. Buda yontemin
basarimi i¢in iyi bir referans sunar.

e Parametresiz bir yontem olup, rotasyona ve isiklandirma problemlerine karsi
kararli sonuglar liretmesiyle 6ne ¢ikmustir.

e [BP yonteminde gri seviyede islemler yapilir. Giris resmi renkli ise gri diizeye
cevrilir daha sonra ise yerel komsuluk degerlendirilerek ilgili piksel degeri i¢in
LBP degeri belirlenir. Gri seviyede ¢aligsmak islem karmasikligini azaltir.

e L[BP yontemi tek gesit 1siklandirma degisikliklerini tolere eder ve gerceklenmesi
basittir.

e LBP yontemi PCA ve LDA gibi egitim asamasinda bir nesneye ait birden ¢ok farkl
goriiniime sahip resim ornekleri gerektirmez. Dolayisiyla modeli olusturmak daha
kolaydir.

e Modeli olusturmak icin tek egitim verisi yeterlidir dolayisiyla gergeklenmesi

basittir.

OpenCV Kkiitiiphanesindeki LBP modeli, yiiz tanima algoritmalara tek sekilde erigimi
saglayan soyut FaceRecognizer sinifindan tiiretilir. Asagida FaceRecognizer sinifi
verilmistir :
class FaceRecognizer : public Algorithm {
public:
/I 'Sanal yikici
virtual ~FaceRecognizer() {}
// Model egitim fonsiyonu
virtual void train(InputArray src, InputArray labels) = 0;
// Model giincelleme fonksiyonu
virtual void update(InputArrayOfArrays src, InputArray labels);
// Model’den bir tahmin alir
virtual int predict(InputArray src) const = 0;
// verilen bir etiket ve resim i¢in dogruluk tahmin eder

virtual void predict(InputArray src, int &label, double &confidence) const = 0;
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/l Modeli kaydeder

virtual void save(const string& filename) const;
// Modeli yiikler

virtual void load(const string& filename);
I cv:: FileStorage ile verileni kaydet

virtual void save(FileStorage& fs) const = 0;
/I cv:: FileStorage ile verileni yiikle

virtual void load(const FileStorage& fs) = 0;

j

Model su sekilde olusturulur:

Ptr<FaceRecognizer> createLBPHFaceRecognizer(int radius=1, int neighbors=8, int
grid_x=4, int grid_y=4, double threshold=DBL_MAX).
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3. DDDS UYGULAMASI

Bu tez kapsaminda ger¢eklenen DDDS modelinin blok diyagrami Sekil 3.1°de
verilmistir. Temel olarak yiiz algimla, yliz tanima, goz algilama ve géz durumu tespit

olmak tizere 4 modiilden olusan modelin her modiilii ayr1 ayr verilecektir.

[ Siirticii Gortlintiisii ]

PERCLOS Siiriicii Bakig Yonii
Hesapla Degerlendir
Yiiz Algilama I >

Yiiz Tanima <:> I:>
Cikig Uret

Goz Algilama |:> Goz Durumu Tespit I:>

Sekil 3.1. Tasarlanan DDDS modeli blok diyagrami

3.1.Yiiz Tespit Uygulamasi

Yiiz tespit modiiliiniin sonucu yliz tanima modiiliine ve géz konumu tespit
modiillerine girig verisi olmaktadir. Dolayisiyla bu modiiliin dogru ve etkin bir sekilde icra
edilmesi sistem dogrulugunu direk etkileyecektir. DDDS uygulamasindaki test verileri i¢in
ZJU [94] veri taban1 kullanilmistir. Bu veri tabaninda 320x240 boyutlarinda kaydedilmis
renkli resimler bulunmaktadir. Yiiz tespit uygulamasi i¢in OpenCV Kkiitiiphanesi iginde
bulunan kaskad simiflandirici kullanilmigtir. Gergeklenen yiiz tespit uygulamasmin blok

diyagrami Sekil 3.2°de verilmistir.



Renkli kisi
goriintiisii |:>
(Giris)

Yiiziin tespit edilmesi
(LBP Yiiz Tespit Modeli)

Onislemler

120X120 olacak sekilde
yeniden boyutlandir

U

HE ve Filtreleme

VU

Yiizii yiiz bilegenlerinden L
ayirma(Maskeleme) :j Cikig

Sekil 3. 2. Tasarlanan yiiz tespit uygulamasi blok diyagrami

Sistemi gerceklestirmek i¢in ilkin video dosyasindan ardisik olarak kareler sisteme
giris verisi olarak alinmaktadir. Renkli resimler daha sonra gri diizeye cevrilerek islemler
gri diizeyde devam edilir. ZJU veri tabaninda 20 adet farkli video dosyasi bulunmaktadir.
Bundan sonra gosterilecek uygulama 6rnek ve sonuclarinda “000006M_FNNavi” video
dosyasiin ilk karesi kullanilacaktir. Sekil 3.3’de 6rnek video dosyasi ilk karesi i¢in renkli
hali ve gri diizeye doniistliriilmiis hali mevcuttur. Gri diizeye doniisiim islemi i¢in
“OpenCV cvtColor( InputArray src, OutputArray dst, CV_BGR2GRAY)” fonksiyonu

kullanilmistir.
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(@) (b)

Sekil 3.3. DDDS Uygulamasi girigleri i¢in 6rnek renkli (a) ve gri kareler (b)

Yiz konumlandirma islemi i¢in OpenCV Kkiitliphanesinde tanimli kaskad
siiflandirici(CascadeClassifier) kullanilmistir. Kaskad siniflandirict genel olarak video
goriintlilerinde nesne tanima iglemi i¢in kullanilmaktadir. Hem Viola-Jones yontemindeki
Haar 6zellikleri hem de LBP i¢in kullanilabilir. Kaskad siniflandirict “load” fonksiyonu ile
yiiklenilir. Mevcut DDDS uygulamasinda karsidan alinmig goriintiiler i¢in algilamayi
gerceklestiren “lbpcascade frontalface.xml” siniflandiricist kullanilmistir. Tanima islemi
detectMultiScale fonksiyonu tarafindan icra edilir. {lgili fonksiyon su sekildedir; void
CascadeClassifier::detectMultiScale(const Mat& image, vector<Rect>& objects, double
scaleFactor=1.1, int minNeighbors=3, int flags=0, Size minSize=Size(), Size
maxSize=Size())

Bu fonksiyon i¢in parametreler su sekildedir:
e image — Tespit edilecek bir nesne i¢in nesne goriintiisiiniin piksel bilgisini igeren

CV_8U tipinde matristir.

e objects — Tespit edilen her nesne igin konum ve boyut bilgisini i¢eren dikdortgenler
vektorii.

e ScaleFactor — Arama islemi igin her goriintii boyutu azaltilmasinda azaltma
isleminin ne kadar olacagini belirtir.

e minNeighbors — Aday dikdoértgenler igin kullanilmak tizere dogru tanima islemi

i¢in en az kag¢ tane komsusu olmasi gerektigini belirtir.

64


http://opencv.itseez.com/modules/objdetect/doc/cascade_classification.html?highlight=detectmultiscale#cascadeclassifier-detectmultiscale

e flags - cvHaarDetectObjects fonksiyonunda oldugu gibi. Bu yeni bir kaskadlar igin
kullanilmaz. Geriye doniik uyumluluk i¢in muhafaza edilmistir.

e minSize — Algilanacak nesnenin minimum boyutunu belirtir. Daha kii¢iik nesneler
g0z ard1 edilir.

e maxSize - Algilanacak nesnenin maksimum nesne boyutudur. Daha biiyiik nesneler

g0z ard1 edilir.

Mevcut DDDS uygulamasinda yiiz algilama islemi ilgili parametreler soyle
uygulanmistir; minSize = (100,100), maxSize = (240,240) searchScaleFactor =1.1f ve
minNeighbors = 3 olarak alinmistir. Geri kalan parametreler varsayilan degerindedir.

DDDS uygulamasinda kamera siirliciiniin tam karsisinda olacag: i¢in siiriicti yiizii
dogal olarak tespit edilecek en biiylik yiiz olacaktir. DDDS uygulamasinda en biiyiik yiiziin
stiriicli yiizli oldugu varsayilarak yiiz tanima uygulamasina ve goz tespit uygulamasina bu

tespit edilen en biiyiik yliz giris verisi olarak verilmistir.

3.1.1. Yiiz Iicin On Islemler

Konumlandirilan yliz, yliz tanima asamasina gecirilmeden once bir dizi Onigleme
tabi tutulmustur. Bu Onislemler sonucunda sistemin degisken sartlarda kararli sonuclar
vermesi i¢in mevcut veri beklenilen veriye yaklastirilir. Bu sekilde sistemin kararh

sonuglar almasi hedeflenmistir.

3.1.1.1. Yeniden Boyutlandirma

Yiiz tanima modeli sabit boyutlu verilerle egitildiginden dolayr mevcut sistemin
girig verisinde elde edilen yiizlerinde modelin egitim verisinde kullanilan resimlerle aym
boyutta olmasi gerekir. Tespit edilen yiizlerin boyutu 120x120 olacak sekilde yeniden
boyutlandirilmigtir. Bu islem i¢in; void resize( InputArray src, OutputArray dst, Size dsize,

double fx=0, double fy=0, int interpolation=INTER _LINEAR )’ fonsiyonu kullanilmustir.
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3.1.1.2. Yiiziin Sag ve Sol Kism Icin Histogram Esitleme

Mevcut bilgisayarlt gérme problemlerinin ¢ogunda 6zellikle DDDS sisteminde 151k
kaynaginin yonii goriintii lizerinde giiriiltiilere sebep olmaktadir. Isigin gelis yoniine gore
yiiz istiinde golgeler olusmaktadir. Bu problemi ¢6zmek ic¢in [92] nolu kaynakta
belirtildigi gibi tespit edilen yiiz bolgesinin sag ve sol kismina ayr1 ayr1 histogram esitleme
islemi uygulanmistir. Yiiziin iki tarafina ayri ayri bu islem uygulandiginda resmin
ortasinda keskin bir kenar olusur bu istenmeyen durumu ¢ozmek i¢in sol ve sag
histogramlar esitlendikten sonra resmin tamaminin (yliziin) histogrami bir daha esitlenir.
En son asamadan bu 3 histogram harmanlanarak tek histogram elde edilir. Bu islem
sonucunda yliziin sol ve sag kismi i¢in 1siklandirma ve kontrast iyilestirilmis olur. Sekil
3.4’de DDDS sistemi test verisi i¢in histogram esitlemeden dnce ve sonra 6rnek bir resim

verilmistir.

@) (b)

Sekil 3.4. DDDS igin 6rnek tespit edilen yiiz (a) ve histogrami esitlenmis yiiz (b)

3.1.1.3. Yiiz Filtreleme

Tasarlanan sistemin kararli sonuglar iiretmesi i¢in egitim verisi ve sitsem giris
verisi OpenCV  fonksiyonlarindan bilateralFilter filtre kullanilarak ilgili resim
yumusatilarak goriintiideki giiriiltiiler giderilmistir. OpenCV bilateralFilter fonksiyonu su
sekildedir; void bilateralFilter ( InputArray src, OutputArray dst, int d, double sigmaColor,
double sigmaSpace, int borderType=BORDER_DEFAULT ).
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DDDS uygulamasi i¢in filtre i¢in kullanilan fonksiyon parametreleri soyledir; d=0,
sigmaColor = 20.0, sigmaSpace =2.0 olarak belirlenmistir. Sekil 3.5’te sekil 3.5.°te

verilmis resim filtrelenmis hali goriilmektedir.

"I

Sekil 3.5. Filtrelenmis yiiz

3.1.1.4. Yiiziin Yiiz Bilesenlerinden Ayristirilmasi

Insan yiizii, insanlar igin her ne kadar ayirt edici olursa olsun ayn1 kisiye ait yiizde
bile bir¢ok degisik goriiniim olabilmektedir. Bu goriiniimler ¢evresel olabilmekle birlikte
kiginin kendisinden kaynaklanan durumlarda belirebilir. Kisi i¢in en degisken olabilecek
sac¢ tipi ile sakalin varlig1 ve yokluguna gore yliziin taninmasi giiglesir. Bu problemi
¢ozmek icin tespit edilen yiiz bolgesi sakal, sa¢ ve arka plani elemine edecek bir maske ile
maskelenmigtir. Bu islem i¢in OpenCV kiitiiphanesiyle ilkin bir maske tanimlanmistir. Bu
maske tiim verileri sifir olarak atanmis bir veri tipidir. Maskenin bu degeri 0-255 arasinda
herhangi bir say1 olabilir. Fakat bu uygulamada hiz 6nemli oldugu icin islemlerin daha
hizli icra edilmesi i¢in maske igerigi sifir olarak atanmistir. Maskeyi yiize uygulamak i¢in
bir elips tanimlanir ve yliz bolgesi ile maske katlanir. Elips’in iist kistmlarina maske verisi
olan sifir atanirken i¢ kismu ise yiiz olarak etiketlenmis bolgenin degerlerini igerir. Elipsin
merkezi, programda bir sabitle yiiziin iist kismina g¢ekilerek degiskenligi yiiksek olan ¢ene
bolgesi yliz bolgesinden elemine edilmistir.  Sekil 3.6’da maskelenmis yiiz Ornegi
verilmistir. Bu sekilde elde edilen veri egitim asamasinda yiiz tanima sisteminin egitim

verisi olurken icra asamasinda ise yiiz tanima probleminin giris verisi olmaktadir.
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Sekil 3.6. Maskelenmis yiiz

3.2. Yiiz Tanima Uygulamasi

Yiiz tanima uygulamasi i¢in Fisher yliz tanima modeli kullanilmistir. Modelin
baslangic parametreleri su sekilde secilmistir: minFeatureSize = Size(100,100),
maxFeatureSize = Size(240,240), searchScaleFactor = 1.1f ve minNeighbors = 3 olarak

secilmistir. Sekil 3.7’de tasarlanan yiiz tanima uygulamasinin blok diyagrami verilmistir.

Egitim Asamasi

Maskelenmis
20 adet yiiz
goriintiisi

-

Maskelenmis
yiiz g{i.r?ntﬁsﬁ 120X120 olacak sekilde
(Girig) yeniden boyutlandir
Veri Tabam HE ve Filtreleme
e (Egitilmis LDA
Kisi Tamima Yiiz Tanima
Modeli) @
Yiizii yiiz bilesenlerinden
ayirma(Maskeleme)
Cikis

A

[ LDA Yiiz Tamima Modeli ]

Sekil 3.7. Tasarlanan yiiz tanima uygulamasi blok diyagrami
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Gergeklenen yiiz tanima modeli ZJU veri tabani i¢in egitilmis olup ayni veri
tabaninda test edilmistir.

Daha once de deginildigi gibi LDA modelinde ilgili egitim asamasindaki test
verileri ile sistemin girisindeki resimlerin ayni boyutlu olmasi gerekir. Test verileri
olusturulurken gergeklenen yazilimla tim resimler 120x120 olacak sekilde yeniden
Olceklendi. Ayni sekilde sistem girisi yliz tespit modiiliiniin girisi oldugu icin ilgili
Onislemlerden ge¢ip maskelenmis yiiz goriintlisii egitim asamasi ve karar agsamasinin giris
verisi olmaktadir. Yiiz tanima modeli i¢in giris verisi, elde edilen veriler iginden mantiel
secildi. Her bireysel kisi i¢cin 20 adet test verisiyle sistemin kisiyi tanimasi hedeflendi.
Sistemin ¢ikisi, siirlicii kimligi hakkindaki tahmindir. Sekil 3.8’de ZJU veri tabanindaki
altinci kisi i¢in olusturulan test verileri goriilmektedir.

DDDS modelinin bu asamasinda siiriiciiniin taninmasi hedeflenir, siiriicii
tanindiktan sonra siiriicii hakkindaki bilgiler kullanilarak problem uzay: kiigiiltiilebilir.
Ornegin kisinin gdz acikligr 6grenilerek daha saglam sonuglar elde edilebilir veya kisinin
g6z bolgesi icin tek sistem egitilerek Ornek uzayr kiictltiilebilir. Simdiye kadar ki
calismalarda hi¢ arastirilmamis olan PERCLOS’un kisiden kisiye degisip degismedigi
stiriiclinlin kimligi belirlendikten sonra arastirilabilir. Yani kigi tanindiktan sonra ilgili kisi
icin ortalama saniyedeki goz kirpma sayisit bulunabilir. Bu sekilde daha saglam karar
alabilen sistemler tasarlanabilir. Cilinkii herkes ic¢in tek asik degeriyle sonug¢ iireten

sistemler yerine kisiye 6zel sonug iireten sistemlere gore daha az basarili olur.
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Sekil 3.8. Tasarlanan yiiz tanima uygulamasinda elde edilen egitim verisi drnegi

3.3. Goz Algilama Uygulamasi

Yiiz tespit modiiliiniin sonucu yiiz tanima modiiliinde giris verisi oldugu gibi goz
algilama modiilliiniin de giris verisi olmaktadir. Tasarlanan goz tespit uygulamansin blok

diyagrami Sekil 3.9°da verilmistir.
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Onislemler

Maskelenmis
yliz goriintiisi Gozlerin tespit edilmesi
(Girig) (HaarYiiz Tespit Modelleri)

30X30 olacak sekilde yeniden
boyutlandir

04

HE ve Filtreleme

0

Gozlerin goz bolgesinden .
ayristiriimasi (Maskeleme) ::> Ciki

Sekil 3.9. Tasarlanan goz tespit uygulamansin blok diyagrami

GOz tespit uygulamasi i¢in OpenCV kiitiiphanesi i¢inde bulunan kaskad
siiflandirict kullanilmigtir. Sistemin girisi yiiz tanima modiiliinlin girisine benzer olarak,
yiiz tespit modiiliiniin ¢ikis1 olan maskelenmis, sac-sakal ile arka plan elemine edilmis, yiiz
resmi olacaktir. Sekil 3.10°da goz algilama uygulamasi girisi olan maskelenmis yiiz 6rnegi

verilmistir.

Sekil 3.10. Go6z algilama girisi

Go6z konumlandirma islemi i¢in OpenCV Kkiitliphanesinde tanimli kaskad
siniflandirict kullanilmistir. Kaskad siniflandirict daha 6nce deginildigi gibi genel olarak

nesne goriintiilerinden nesne tanima islemi i¢in kullanilmaktadir. Bu tezin uygulamasinda
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gelistirilen DDDS projesinde, konumlandirilmis yiizden goz tespiti icin iki adet kaskad
simiflandirict kullanilmigtir. Yani sag ve sol géz ayri ayri algilanmistir. Bu islem igin
OpenCV Kkiitiiphanesi i¢inde “data” klasoriinde bulunan 6nceden tanimlanmis kaskad goz
tespit modelleri kullanilmistir. Sol goz tespiti i¢in “Haarcascade lefteye 2splits.xml” ve
sag g0z tespiti icin “Haarcascade righteye 2splits.xml” modelleri kullanilmigtir. Tanima
islemi detectMultiScale fonksiyonu tarafindan icra edilir. Ilgili fonksiyon parametreleri
sOyle uygulanmaistir; minFeatureSize=(30,30), maxFeatureSize =(39,39),
searchScaleFactor =1.03f ve minNeighbors = 3 olarak alinmistir. Geri kalan parametreler
varsayilan degerindedir.

Mevcut goz tanima isleminin sonucu olarak tek yiiz i¢in bile farkli 6lgeklerde
arama yapildigi i¢in birden fazla g6z bulundu sonucu ¢ikabilmektedir. Tasarlanan DDDS
uygulamasinda goziin konumlandirmasinda bir hata olmamasi i¢in en biiyiik aday goz
bolgesi, aranilan goz olarak alinip DDDS sonug¢ kismina girig verisi olarak verilmistir.
Bundan sonra gosterilecek uygulama 6rnek ve sonuglarinda “000006M_FNNavi” video
dosyasinin ilk karesi kullanilacaktir. Sekil 3.11°de 6rnek kare igin yiiz bolgesinde bulunan

sol ve sag gozler gosterilmistir.

@) (b)

Sekil 3.11. Tespit edilen goz, sag (a) ve sol (b) 6rnegi

3.3.1. Goz i¢in Onislemler

Aday gboz bolgeleri iginde konumlandirilan goz, DDDS sonu¢ asamasina
gecirilmeden once biz dizi 6nisleme tabi tutulmustur. Bu Onislemler sonucunda sistemin
degisken sartlarda kararli sonuglar vermesi icin mevcut veri beklenilen veriye
yaklastirilmigtir. DDDS modelinde sag ve sol géz ayri ayr1 bulundugu i¢in ilgili islemler

sag ve sol goz i¢in bir birinden bagimsiz olarak yapilmistir.
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3.3.1.1. Yeniden Boyutlandirma

G0z algilama modeli sabit boyutlu verilerle egitildiginden dolay1r mevcut sistemin
giris verisinden bulunan aday goz bolgeleri ile modelin egitim verisinde kullanilan
resimlerle ayni boyutta olmasi gerekir. Tespit edilen sag ve sol gdzlerin ayr1 ayri olarak
boyutu 30x30 olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir. Bu islem yiiz algilama
modiiliindeki gibi yapilmistir.

3.3.1.2. Goz Bolgesi I¢in Histogram Esitleme
Histogram esitleme iglemi yiiz algilama modiiliindeki gibi goziin her iki yarisi i¢in

ayr1 ayr1 yapilmamis olup OpenCV kiitiiphanesinin sagladigi standart Histogram esitleme

fonksiyonu kullanilarak yapilmistir. Sekil 3.12°de goz cifti i¢in histogrami esitlenmis resim

2 &

(a) (b)

ornekleri verilmistir.

Sekil 3.12. HE yapilmis sag (a) ve sol (b) gbz drnegi

3.3.1.3. Goz Filtreleme

Yiiz algilama modiiliindeki bilateralFilter fonksiyonu ile filtreleme bu modiil i¢in
kullanilmamistir. Onun yerine histogram kuantalama islemi yapilmistir. LBP kodekleri tek
piksel degerindeki tek degisimde bile degisik sonug vereceginden dolayr algilanacak acik
ve kapal1 g6z deseninin daha genel ifade edilebilmesi i¢in aday g6z bolgelerinin tiim piksel
degerleri 32 ile boliiniip elde edilen tam say1 tekrar 32 ile ¢arpilarak histogram kuantalama
islemi yapilmistir. Normalde piksel degerlerini 32 ile carpmaya gerek yoktur fakat ilgili gri
diizey degerleri ¢ok diisiik olacagindan dolay1 insan gozii aradaki farki algilamayabilir.
Yani sonucglarin goriinebilmesi i¢in Oteleme islemi yapilmistir. Bu sekilde sistemin
basarimin arttirilmast hedeflenmistir. Sekil 3.13’te bu sekilde filtrelenmis goz gifti

orneklerli verilmistir.
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Sekil 3.13. Filtrelenmis gz, sag (a) ve sol (b) 6rnegi

3.3.1.4. Goziin Aynistirilmasi

GOz bolgesindeki kas ve goz bolgesi komsulugundaki gozle alakasi olmayan
bolgelerin karar siirecini etkilememesi i¢in géz bolgesi maskelenmistir. Bu islem i¢in
OpenCV Kkiitiiphanesiyle ilkin bir maske tanimlanmistir. Bu maskenin tiim verileri yiiz
tespitinde anlatildigi gibi hesaplama verimligi agisindan sifir olarak atanmistir. Maskeyi
yiize uygulamak icin bir gember tanimlanip yliz bolgesi ile maske katlanmistir. Cemberin
iist kisitmlar1 maske verisi olan sifir olarak atanirken i¢ kismi ise goz olarak etiketlenmis
bolgenin degerlerini igerir. Cemberin merkezi, kas bolgesini elemek i¢in gelistirilen
uygulamada aday goz bolgesi yiiksekligiyle orantili bir degiskenle aday g6z bolgesinin alt
kismina otelenmistir.  Sekil 3.14°de maskelenmis goz 6rnegi verilmistir. Bu sekilde elde
edilen veri egitim asamasinda goz kirpma sisteminin egitim verisi olurken icra asamasinda

ise gbz kirpma sisteminin giris verisi olmaktadir.

S

(@) (b)

Sekil 3.14. Maskelenmis sag (a) ve sol (b) goz 6rnekleri

3.4. Gelistirilen G6z Durumu Tespit Uygulamasi

DDDS uygulmasinda karar siirecinde PERCLOS kullanildig1 i¢in g6z kirpmasinin
tespit edilmesi gerekir. Bu islem i¢in LBPH yiiz tespit modeli gbz kirpmasini algilayacak
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sekilde egitilmistir. Gelistirilen gbz kirpmasinin tespit edilmesi uygulmasi blok diyagrami
Sekil 3.15’teverilmistir.

Egitim Asamasi

Maskelenmis

Maskelenmis g6z goriintiileri

g6z goriuntiisi (Agik ve Kapali
(Giris) Gozler)

-

30X30 olacak sekilde yeniden
/\ boyutlandir

=

N~

N
N

PERCLOS hesapla HE ve Filtreleme

(Ikaz durumuna karar ver)

-

J

Goz durumu
gegmisi

Veri Tabani
(Egitilmis LBPH
Yiiz Tamima

=

Gozleri goz bolgesi

Modeli) bilesenlerinden
@ v ayirma(Maskeleme)

Cikis

=

[ LBPH Yiiz Tamima Modeli ]

Sekil 3.15. Tasarlanan goz kirpma ve PERCLOS hesaplama uygulmasi blok diyagrami

G6z durumu tespit uygulamasi i¢in 6zellik ¢ikarict olarak LBP, siniflandirici olarak
LBPH kullanilmistir. Model su sekilde olusturulur:

Ptr<FaceRecognizer> createLBPHFaceRecognizer(int radius=1, int neighbors=8, int
grid_x=4, int grid_y=4, double threshold=DBL_MAX).

Bu modelde egitim ve karar siireglerinde algoritmik temelleri yiiz tespiti kisminda
anlatilan ELBP oOriintiileri kullanilir. Bu model Fisher modelinden farkli olarak
giincellemeye izin verir. Yani icra zamaninda modelin referans (egitim) verileri
degistirilebilir.

Modelin parametreleri su sekildedir:

e radius: ELBP oriintiileri olusturmak i¢in kullanilacak yarigap.
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neighbors: ELBP oriintiileri olusturmak ic¢in kullanilacak o6rnek sayisi. Yiiksek

ornek sayis1 yliksek islem maliyetine sebep olur.

e grid x: Diisey yondeki hiicre sayisidir. 8 tavsiye edilen degerdir. Bu tez
calismasinda 4 alinmistir. Ciinkii géz bolgesi kiiciiktlir. Daha ¢ok hiicre yani ince
1zgaralar ortaya ¢ikan 6zellik vektorlerinin boyutunu arttirir.

e grid y: Yatay yondeki hiicre sayisidir. 8 tavsiye edilen degerdir. Bu tez
calismasinda 4 alinmistir. Ciinkii goéz bolgesi kiiciiktlir. Daha ¢ok hiicre yani ince
1zgaralar ortaya ¢ikan 6zellik vektorlerinin boyutunu arttirir.

o threshold: Esikleme tahmine uygulanir. Eger Olclilen en kiiclik uzaklik esik

degerinden biiyiikse model tahmin olarak -1 dondiiriir. Yani giris taninmamis olur.

Egitim asamasinda agik ve kapali gozler i¢in egitim resmi veya resimleri se¢ilerek
gozin kapali veya agik oldugu etiketlenir. Etiketlenen bu veriler modele verildiginde
model ilgili gézlerle acik ve kapali durumu i¢in egitilmis olur. Sekil 3.16’da acik ve kapali
g0z i¢in egitim seti drnekleri verilmistir. Tahmin asamasinda ise herhangi bir goze ait veri
sisteme verilerek sistemin daha 6nce 6grendigi verilere gore sonug iliretmesi beklenir. Geri

donen sonug goziin acik veya kapali oldugu kararidir.

FRERRR PEPRER

Sekil 3.16. G6z durumu tespiti modeli i¢in agik (a) ve kapali (b) g6z egitim verisi drnekleri

Bu asamada g6z algilama kisminda anlatildigi gibi onislemlerden gegirilmis goz
bolgeleri bu asamanin giris verisi olmaktadir. Sistemin ¢ikisi, goziin kapali veya acik
oldugu bilgisi hakkindaki tahmindir. DDDS modelinin bu agamasinda goziin kapali veya
acik oldugu karar1 verilir.

G06z durumu belirlendikten sonra ilgili PERCLOS hesaplanarak ve siiriicliniin yola
bakip bakmadigina goére sistemin c¢ikisi belirlenir. G6z kirpmasi icin bir onceki goz
goriintiistiniin agik, mevcut gbéz durumun ise kapali oldugu durumda kirpma islemi
gerceklenmis olur. Video goriintiileri saniyede 30 kare yakaladigindan dolay:r bir kirpma
islemine ait birden ¢ok goz kapali durumu sonucu ¢ikabilir. Yanlhis kirpma orani
hesaplamanin 6niine ge¢mek i¢in tasarlanan sistemde agik durumdan kapali duruma gecis

g6z kirpma olarak alinmistir. Siirliciiniin son 3 dakikasi degerlendirilerek PERCLOS
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hesaplanir. Eger belli bir esik degerinde goz kirpma islemi gergeklenirse kisinin uykulu
oldugu sonucu c¢ikarilir. Yola bakip bakmama durumu igin referans, yiiziin ve iki gézden
birisinin bulunmasidir. Bu belirlene bilen bir durumdur. Ciinkii ilgili yiiz belirleme
caligmasinda sistem giris goriintiileri i¢in yiiz tespiti ve goz tespiti yapar. Goziin ve yliziin
olmamas1 demek siiriicii bakis acgisinin yola dogru olmamasi anlamina gelir. Bu
durumlarda siiriiciiniin yola bakmadig1 varsayilarak belli bir siire gegmesi durumunda hala
durum gecerliyse siiriiciiyli ikaz edecek bir durumun olustugu varsayilir. Gergeklenen

sistem bu sekilde DDDS i¢in ikaz durumuna karar verir.
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4. SONUCLAR ve BULGULAR

Gergeklenen DDDS uygulamast ZJU [94] veritabaninda test edilmistir. Uygulama
sonuclar1 ve degerlendirme bu veri tabani sonuglari tizerinden yapilmistir.

ZJU veritabani; 20 kisinin dort farkli durumda elde edilmis toplam 80 adet renkli
video dosyasini icermektedir. Birinci tip video kayit yonteminde denekler gozliiksiiz olup
goriintiiler karsidan almmustir. ikincisinde denekler ince gerceveli gozliik takip goriintii
onden alinmustir. Ugiincii tip goriintii kaydinda goriintiiler tekrar énden almmis olup
denekler siyah ¢erceveli bir gozlik takmislardir. Son tip video kliplerinde denekler
gozliiksiiz olup goriintii asagidan yukar1 dogru alinmistir. Her denek tiim kliplerinde olagan
hizda goz kirpma eylemi icra etmistir. Tiim video klipler 320x240 ¢oziiniirlikte kayit
edilmistir. Videolardaki géz kirpma sayilar1 bir ile alti arasinda degismektedir. Ilgili
veritabaninda toplamda 255 goz kirpmasi vardir. Tim videolar kapali ortamda 1s1k
kontroliiniin olmadig1 ve arka planin dinamik oldugu bir ortamda kayit edilmistir.

Mevcut uygulama; OpenCV Kkiitiiphanesi ve .Net 2010 platformunda Visual C++
dili kullanilarak gergeklenmistir. Uygulama Intel i5 islemcili 4 GB paylasimli bellegi olan
Toshiba M450 2.4 GHz islemci hizl1 bir netbook ile test edilmistir.

Gergeklenen yazilimda oncelik ilgili nesnelerin yani goziin ve yiiziin bulunmasina
verilmistir. Performans diisiiniilmekle beraber en iyi oranlarda yiiz ve gdz bulunmasi i¢in
OpenCV kiitiiphanesinde bulunan en iyi modeller kullanilmis olup performansi azaltici
etkileri ikinci plana atilmistir. Ayrica elde edilen goriintilerde giiriiltiiniin miktarina
bakilmaksizin saglam sonuclarin elde edilmesi i¢in her goriintii test ve egitim asamasinda
filtrelerden geg¢irilmistir.

DDDS uygulamasiyla ilgili olarak temel olarak iki tip sonug verilecektir. Mevcut
uygulama gercek zamanli bir uygulama diisliniilerek gergeklendigi igin performans ve
sistem dogrulugu arasindaki iligkiyi iyi belirlemek gerekir. Birinci tip uygulama
sonucunda, bu sistemin modiillerinden yiiz algilama ve goz algilama modiilleri igin farkli
parametreler igin test edilmistir. Uygulma i¢in test edilen bu sonugta yiiz algilama, goz
algilama, yiiz tanmima ve ortalama saniyede islenen kare sayisi verilecektir. Ikinci tip
sonuglarda dort modiilden olusan sistemin, her modiille ile ilgili sonuglar1 ayr1 ayri
verilecektir. Ayrica dort tip kayit oldugundan dolayr her kayit tiirii i¢in ayr1 ayr1 sonuglar

verilecektir.



Yiiz algilama islemi i¢in daha Once anlatildigi gibi OpenCV Kkiitiiphanesindeki
detectMultiScale()  fonksiyonu kullanilmistir. Bu  fonksiyonun  minFeatureSize
parametresinin optium degeri bu tez kapsaminda arastirilmistir. Geri kalan parametreler
daha 6nce deginildigi gibi sabit tutulmustur. Tablo 4.1’de minFeatureSize’in 80, 90 ve 100
secildigi durumlar i¢in yiiz algilama ve yiiz tanima modiilleri ile saniyede islenen kare
sayis1 verilmistir. Saniyede islenen kare sayis1 verisi elde edilirken bu test modiilii verileri

i¢in goz algilama modiiliinde searchScaleFactor =1.1 olarak alinmustir.

Tablo 4.1. Yiiz tespit modiiliiniin minFeatureSize parametresi i¢in sistem ¢iktilar

minFeatureSize = minFeatureSize = | minFeatureSize =
(80,80) (90,90) (100,100)
Tespit Edilen Yiiz %92.97 %92.97 %92.95
Taninan Yiiz %100 %100 %100
Yanlis Taninan Yiiz %0 %0 %0
Islenen Kare Says1 (fps) 11.17 11.02 21.67

Tablo 4.1°de goriildiigii gibi minFeatureSize parametresinin degisimi tespit edilen
yiiz ve taninan yiiz oranlarinda fazla bir fark yoktur. Fakat saniyede islenilen kare sayisina
bakildiginda bu parametreyi 100 almak performasi ¢cok olumlu yonde etkilemistir. Bu
yiizden ilgili uygulamada bu parametre 100 olarak secilmistir. Bundan sonra verilecek
sonuglarda yiiz algilama modiiliinlin ilgili parametreleri bu tezde ilgili konu baghiginda
anlatilan degerlerdedir.

Go6z algilama modiili i¢in ilgili konu bashginda anlatildigi gibi OpenCV
fonksiyonlarindan detectMultiScale() fonksiyonu kullanilmistir. Optimum parametre
secimi i¢in minNeighbors ve searchScaleFactor parametreleri goz tespiti igin ayrimtili
olarak incelenmistir. Ciinkli g6z durumu tespiti i¢in yani DDDS’nin ¢ikt1 iiretebilmesi i¢in
mutlaka goézlerin bulunmasi gerekir. Gergeklenen sistemde optimum parametre se¢imi
yapilirken en fazla iyililesme bu modiilde gerceklenmistir. Bu modiiliin dogru bir sekilde
icras1 sistem performasini dogrudan etkileyecektir. Ciinkii géz bulunmadan g6z durumu
tespit edilemez yani PERCLOS hesaplanamaz. Goz tespiti igin iki adet tablo verilecektir
(Tablo 4.2 ve Tablo 4.3). Tablo 4.2°de minNeighbors=3 alinarak degisik searchScaleFactor
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degerleri

icin g6z basarim oranlart

karsilastirilmali olarak verilmistir.

ile

saniyede

islenen kare

sayl1st

degerleri

Tablo 4.2. minNeighbors = 3 i¢in searchScaleFactor bagli géz basarim oranlari ile saniyede

islenen kare sayist

searchScale | searchScale | searchScale | searchScale | searchScale
Factor = Factor = Factor = Factor = Factor =
1.01 1.02 1.03 1.05 1.1
Enaz Bir Goz Bulunan %99.98 %99.81 %99.53 %97.15 %92.19
Iki Gozde Bulunan %70.80 %68.11 %64.56 9%59.28 %47.39
Tespit Edilmeyen %0.02 %0.19 %0.48 %2.84 %7.81
Islenen Kare Sayisi (fps) 8.07 11.22 15.26 16.09 22.37

Tablo 4.3’de minNeighbors=4 alinarak degisik searchScaleFactor degerleri igin goz
basarim oranlari ile saniyede islenen kare sayisi karsilastiriimali olarak verilmistir. Tablo
4.2 ve Tablo 4.3. beraber degerlendirildiginde goz tespiti igin ilgili parametreler se¢ilmis
olur.

Tablo 4.3. minNeighbors = 4 i¢in searchScaleFactor bagli géz basarim oranlari ile saniyede

islenen kare sayist

searchScale

searchScale

searchScale

searchScale

searchScale

Factor = Factor = Factor = Factor = Factor =
1.01 1.02 1.03 1.05 11
Enaz Bir G6z Bulunan %99.97 %99.63 %99.08 %95.77 %88.81
Iki Gozde Bulunan %70.12 %66.37 %62.22 %56.36 %43.57
Tespit Edilmeyen %0.03 %0.37 %0.92 %4.23 %11.19
Saniyede Islenen
Kare Sayisi 7.66 11.65 16.41 19.34 20.03

Tablo 4.2 ve Tablo 4.3.’den de anlasilacag1 gibi searchScaleFactor biiyiik tutuldugunda
saniyede islenen kare sayis1 artmaktadir. Benzer olarak searchScaleFactor kiiciik
tutuldugunda her defasinda kiiclik adimlarla g6z arama islemi yapilacagindan islem

karmasiligr artmakta yani saniyede islenen kare sayisit azalmaktadir. searchScaleFactor ve
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saniyede islenen kare sayisindaki gibi bir ters iliski bulunan goz sayisi ile
searchScaleFactor icinde gecerlidir. Optimum parametre se¢imi yapilirken goz basarim
orant ve saniyede islenen kare sayisi dikkate alinmistir. DDDS uygulamasinda oncelik
g6ziin bulunmasina verildigi i¢in minNeighbors = 3 olarak alinmustir. searchScaleFactor
1.03°den 1.05’e degisiminde basarim; Tablo 4.2°de %2.32 azalirken saniyede islenen kare
sayisi fazla degismemistir. Bu yiizden DDDS uygulmasinda searchScaleFactor 1.03 olarak
alinmustir.

Gergeklestirilen DDDS uygulamasinda ikinci tip sonuglar bu kisimda verilecektir.
DDDS uygulamasmin test edildigi ZJU veritabaninda 4 sekilde elde edilmis veri
oldugundan dolayi 4 veri tipi i¢in yiiz algilama, yiliz tanima ve gz algilama modiillerinin
her veri tiirii i¢in ayr1 ayr1 sonuglari verilecektir. Yiiz tespit modiiliiniin, 4 video tipi i¢in

uygulama sonuglart Tablo 4.4’de verilmistir.

Tablo 4.4. Yiiz tespit modiiliiniin, 4 video tiirli i¢in uygulama sonuglari

1. Tip Video 2. Tip Video 3. Tip Video 4. Tip Video
Tespit Edilen Yiiz %96.74 %99.78 %96.78 %78.37
Bulunmayan Yiiz %3.26 %0.22 %3.21 %21.63
Yanlis Etiketlenen Yiiz 0% 0% %0 %0

DDDS modelinde kamera siirliciiniin karsisinda kabul edildiginden dolay1 ZJU
veritabanindaki dordiincli tip kayit tiirlinde bazi deneklerin video ¢ekimleri DDDS
uygulamasi i¢in uyar1 gerektiren bir durumdur. Ciinkii bazi videolarda denekler video
cekiminde karsiya bakmiyor. Yiiz bulma uygulamasinin sonuglarinin kismen de olsa diisiik
olmasinin sebebi dordiincii tip video kayit klipleridir.

Gergeklestirilen DDDS uygulamasinda yiliz tanima modiiliiniin 4 video tipi icin
uygulama sonuclar1 Tablo 4.5°te verilmistir. Ilgili benzer ¢alismalarla karsilastirildiginda
yiiz tamima modiili sisteme dahil edilmesine ragmen hizin diismemesi yani i1yi bir
gerceklenme zamaninda sistemin icra edilmesi gerceklenen modelin basarimidir.
Kullanilan veri tabaninda ¢ok c¢esitli durumlar olmasina ragmen elde edilen yliksek

dogruluktaki bagarim oranlar1 dogru yontemlerin kullanildiginin gostergesidir.
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Tablo 4.5. Yiiz tanima modiiliiniin 4 video tiirii i¢in uygulama sonuglari

1. Tip Video 2. Tip Video 3. Tip Video 4. Tip Video
Taninan Yiiz %100 %100 %100 %100
Bulunmayan Yiiz %0 %0 %0 %0
Yanlis Etiketlenen Yiiz %0 %0 %0 %0

DDDS uygulamasinda yiiz tanima, sisteme ek bir yilk getirmemektedir.
Gergeklenen sistem i¢in iki durum s6z konusudur. Birincisi baglangi¢c ve uyar1 sonrasi
durum, ikincisi ise normal gozlem durumudur. Kisinin ilk goriintiisii alindiginda kisi
tanindiktan sonra bir ikaz durumu olugsmayincaya kadar yiiz bir daha taninmaz ¢iinkii bu
durumda arabay1 siiren kisi yerinden kalkmamis demektir. Kisi tanindiktan sonra karar
alma siirecinde baslangi¢ degerleri yerine kisiye 6zel parametreler sisteme dahil edilebilir.
Ornegin kisi goz kirpma sayisi herkeste benzer olmasina ragmen kisi tanindiktan sonra bu
parametre ilgili kisi icin daha kesin olarak belirlenebilir.

Gergeklestirilen DDDS uygulamasinda gz tespiti modiilii icin elde edilen

sonuglarin 4 video tipi i¢in uygulama basarimi Tablo 4.6’da verilmistir.

Tablo 4.6. G6z tespiti modiiliiniin 4 video tiirii i¢in uygulama sonuglari

1. Tip Video 2. Tip Video 3. Tip Video 4. Tip Video
Enaz Bir Géz Bulunan %99.70 %100 %98.94 %99.43
Iki Gézde Bulunan %53.53 %77.29 %59.69 %68.10
Tespit Edilmeyen %0.30 %0 %1.05 %0.57

Tablo 4.6’da goriildiigii gibi tespit edilen ylizde goz tespit islemi ¢ok yiiksek
oranlarda ger¢ceklenmektedir. Her ii¢ video tiiriinde de elde edilen sonuglar tatmin edicidir.
Yani tasarlanan sistemin handikap1 gz tespit modiilii degildir. Bu modiiliin basarimi en
yiiksek basarima sahip modiildiir.

Tasarlanan sistemin son modiiliinde gz kirpma oranlar1 Tablo 4.7°de verilmistir.
Oranlarin kismende olsa diisilk olmasinin sebebi tespit edilmeyen gozlerin olmasidir.
Ayrica daha 6nce deginildigi gibi 4. Tip videolar asagidan yukariya goriintii alindig: i¢in
ilgili videolarda g6z kirpma tespiti basarimi dogal olarak diisiiktiir. Toplam 255 goz
kirpmasindan yliz ve goz tespit edilenlerin videolardaki toplam 227 adet g6z kirpmasi

tespit edilmistir.
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Tablo 4.7. ZJU veri tabani i¢in tespit edilen géz kirpma sayilari

Tespit Tespit Tespit
. Edilen . Edilen . Edilen
Video gi;ma Goz Video g:);ma Goz Video g?;ma Goz
No Kirpma | No Kirpma | No Kirpma
Sayist Sayisi Sayisi
Sayisi Sayisi Sayisi
1 3 1 31 6 6 61 2 2
2 3 4 32 5 5 62 3 2
3 4 0 33 4 4 63 2 2
4 3 3 34 2 2 64 2 2
5 4 3 35 5 5 65 4 4
6 5 5 36 4 4 66 3 3
7 4 1 37 3 3 67 3 3
8 4 2 38 3 3 68 3 3
9 4 3 39 2 2 69 4 4
10 3 3 40 4 4 70 2 2
11 3 3 41 2 2 71 3 2
12 5 0 42 2 2 72 5 5
13 3 3 43 2 2 73 3 3
14 2 2 44 1 1 74 3 3
15 1 0 45 4 4 75 4 3
16 2 2 46 3 3 76 2 2
17 3 3 47 3 3 77 3 3
18 2 2 48 4 4 78 1 1
19 3 3 49 2 2 79 3 3
20 3 3 50 3 3 80 4 4
21 6 5 51 2 2
22 5 5 52 2 2
23 6 6 53 4 4
24 6 6 54 2 2
25 5 5 55 3 2
26 5 6 56 3 2
27 5 5 57 2 2
28 5 0 58 2 2
29 6 3 59 2 1
30 7 7 60 1 1
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Mevcut uygulama saniyede 16 adet kare isleyen uygulama daha Onceki
calismalarda bildirilen saniyede 6 kare isleme zorunlulugu saglamistir. Mevcut
uygulamada yliz ve goz tespiti i¢in en iyi modeller kullanildigindan dolay1 paralelinde en
cok islem gerektiren modeller olmasindan dolayr performansi olumsuz yonde
etkilemislerdir. Deneklerin iki ¢esit gozliikk takmasi ve gozliikklerden yansiyan 1sik sistem
performansin1 olumsuz yonde etkilemistir. Fakat elde edilen sonuglarin dogrulugu
hakkinda olumlu bilgi vermesi agisindan uygulama sonuglar1 gozliikler elimine edilerek
verilmemistir. Bu sistemde goriintii elde edinim sekli ¢ok ¢esitlidir. Tim modiillerin
sonuclarinda ZJU veri tabanindaki hi¢bir 6rnek ¢ikarilmamistir. ZJU veri tabaninda 11k
kontroliiniin olmamasi, arka planin dinamik olmasi ve bagimsiz deneklerle farkli sartlarda
kayit yapilmasi veritabanint gergek verilerle kismen de olsa Ortiigiir hale getirmistir.
Dolayisiyla tasarlanan DDDS uygulamasinin sonuglarmin gercek zamanlh kosacak bir
sistemin dogruluguna yakin oldugu sdylenebilir.

Bu tez galismasinda literatiirde sadece gozliiklii veya sadece elle konumlandiriimis
gbzden uykululuk tespit ¢aligmalarina gore daha genel ve ger¢ek zamanl ¢alismaya daha
uygun bir model tasarlanarak uygulamasi yapilmistir. Kisi yetkilendirmek igin retina
tantyan uygulamaya gore daha ucuz donanimli bir model sunulmustur. FPGA ile
gerceklenen DDDS sistemine gore daha ucuz donanimli ve basarimi daha yiiksek bir
model sunulmustur. Kaskad siniflandirict ile yiiz ve goz tespiti yapan uygulamalarda
yanlislikla etiketlenen girig imgeleri i¢in yanlis etiketlemeyi tamaman ortadan kaldiran bir
yontem sunulmustur. Bir¢ok giris imgesinde agzin yiiz olarak etiketlendigi gortilmiistiir.
Bu yanlis etiketleme maksimum g6z biiytikliigii yiiz biiyiikligi ile ilisikilndirilerek ortadan
kaldirilmistir. LBPH yiiz tanima modeli arastirmalardigimiz kadariyla ilk kez bu tez
kapsaminda g6z durumu tespit problemine uyarlanmistir.

Mevcut tasarlanan DDDS uygulamasinin tiim kodlart OpenCV tabanli ve C ile C++
dilleri standardinda oldugu igin platform bagimsiz olarak kosabilecektir. Geriye doniik
optimazyon c¢alismasi yapilip, sistemin parametrelerini daha iyi olacak sekilde sistem
tekrardan gerceklenmeye miisaittir.

Gelecek galigmalarda mevcut kaskad siniflandiricilar igin kamera ile yiiz arasindaki
en az ve en cok mesafe Kestirilerek sistem gerceklenirse yani model egitimlerinde
biiyiikliik kestirimi yapilirsa mevcut uygulamanin gerceklenme zamanini olumlu ydnde

etkileyecektir. Ciinkii Viola-Jones yonteminde egitim agsamasi ¢ok uzun siirdiigii igin
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genelde hazir modeller yaygin olarak kullanilmaktadir. Fakat hazir modeller problemi en
genis sekliyle tanimladigi igin icra siireleri cok uzun siirmektedir.

Sonug olarak gergeklenen sistem gercek zamanl icra edilecek modeller i¢in giizel
bir 6rnektir. Tasarlanan model yiiz tanimay1 gerceklestirmenin sisteme yiik getirmeyecegi
varsayimiyla, incelemelerimiz kadariyla ilk ve tek ¢caligmadir. Problem uzayin1 sirali olarak
kiiciiltme, benzer ¢aligmalarda sunulsa da bu g¢alismada bir adim ileriye gidilerek g6z
durumu tespit islemi i¢in problemi biitiinden ayirt edici 6zellikler bulmak yerine tek kisi
icin mevcut durumu degerlendirmeye miisait olmasi nedeniyle aday bolge uzayinin
diistiriilebilmesini destekleyen bir yap1 sunulmustur.

Bu tez c¢aligmasi, gerceklenen DDDS uygulamasindaki dort modiil hakkinda
yapilan literatiir calismast ve sunulan modelle bundan sonra bu yodnde yapilacak

calismalara Oncii olabilecek potansiyele sahip bir ¢calisma olmaya adaydir.
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