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Ozetce—Yiiz tamima basitce kisilere ait olan yiiz imgelerinden
kimlik tespit edilmesi olarak tamimlanabilir. Bu c¢alismada,
sayisal kamera ile laboratuarimizda fotograflanan frontal
imgeler Kkullanilarak yiiz tanima yapilmistir. Otomatik yiiz
tanima siireci sirasiyla yiiz sezme, goz sezme, sezilen gozlerin orta
noktalarim kullanarak belirlenen standart bir yiiz sablonuna
uyacak bicimde haritalama yapma ve sonrasinda hizalanan yiiz
imgelerini siiflandirma basamaklarindan olusur. Literatiirde
yiiz imgesi hazirlama siireci genellikle elle yapilmaktadir. Yiiz
imgelerinin tamam birebir aym bicimde Kkesildigi icin ¢ok
yiiksek tanima oranlari elde edilir ancak bir otomatik yiiz tanima
uygulamasinda elle hizalama yapilamaz. Bu yiizden belirtilen
basarili tanima oranlar1 otomatik tanima uygulamalar1 icin
gerceklikten wuzaktir. Bu c¢alismada, konuyla ilgili cogu
arastirmacinin iizerinde durmadig1 portre goriintiilerinden yiiz
imgesi hazirlama siireci, otomatik algoritmalar kullamlarak
gerceklestirilmis ve daha gercgekei yiiz tanima basarimlar: test
edilmistir. Yiiz imgeleri gri seviye, LBP, LTP ve iki boyutlu
Gabor filtre oznitelikleri ile betimlenmis; Eigenface, Fisherface
ve DCV yontemleri Kkullamlarak betimleyici ve altuzay
basarimlar1 gercek¢i durumlar icin belirlenmistir. Deneyler
sonucunda %90°a yakin dogru tammma basarimlar1 elde
edilmigtir.

Anahtar Kelimeler — yiiz sezme; goz sezme; yiiz tanima.

Abstract—Face recognition can be described as identification
of people from their face images. In this study, an automatic face
recognition system has been designed by using frontal images
photographed in our lab. The automatic face recognition
procedure consists of an alignment process which includes face
detection, eye detection, mapping of the center coordinates of the
eyes to a standard face template. This is followed by classification
of aligned faces. In literature, face alignment process is usually
done with manually and high recognition rates can be achieved
due to very well aligned faces. However, in real-time face
recognition applications, it’s not possible to align face images
manually. Therefore, successful classification rates reported in
the literature are mostly misleading. In this study, we aligned
faces in a fully automatic manner and we obtained more reliable
and realistic face recognition rates. Face images are represented
with gray level, LBP, LTP, and two dimensional Gabor filter
features and performances are tested with Eigenfaces,
Fisherfaces, and DCV methods. Experimental results showed
that the automatic recognition rates can reach close to 90%
correct recognition rates.

Keywords — face detection; eye detection; face recognition.

I. GIRIS

Yiiz tanima basitce fotograf ya da video goriintiilerindeki yiiz
imgelerinin hangi kisiye ait oldugunun belirlenmesi olarak
tanimlanabilir. Yiiz tamma son yillarda biiyiik ilgi géren arastirma
konularindan birisidir ve askeri, ticari ya da giivenlik hizmetleri gibi
genis uygulama alanlarma sahiptir. Sayisal goriintii isleme, yiiz
algilama ve imge betimleme tekniklerindeki gelismeler, yiiz tanimanin
ilgi ¢ekiciligini arttirarak devam ettirmektedir. [1-2].

Yiiz tanima yontemleri, goriintli betimleme bicimine gore iki
gruba ayrilabilir. Birinci grup model tabanli yaklagimlar olarak
tanimlanirken, bu grupta genellikle yiiziin geometrik ya da istatistiksel
ozellikleri kullanilarak kisilere ait bir yiiz modeli belirlenir ve tanima
islemi test goriintiisiiniin belirlenen modele uyumluluk derecesine gore
belirlenir. Goriiniis tabanli modellerde ise, yiiz gériintiisiinii olusturan
gri (ya da renkli) seviye piksel degerleri yiiz goriintiilerini temsil
etmede kullanilir. Ancak kameradan yakalanan ilk goriintii arkaplanla
birlikte sadece yiiz bolgesinden fazlasini igeren bir portre goriintiisii
bi¢imindedir. Bu yiizden, dncelikle portre goriintiisiindeki yiiz bolgesi
sezilmeli ve ayristirilmalidir. Yiiz sezimi, yiiz tanima uygulamasinin
ilk asamasidir ve zorlayici bir basamaktir [3-5]. Yiiz bolgesi
sezildikten sonra, yiiz bolgesine ait olan gri seviyeli ya da renkli
goriintii piksel degerleri kullanilabilir veya piksel degerlerinden daha
yiiksek ayirt edilebilirlik veren farkli 6znitelikler kullanilabilir. Son
zamanlarda, gri seviye degerlerinden daha yiiksek basarimlar: oldugu
belirtilen iki boyutlu Gabor filtreleri [6], yerel ikili Sriintiiler (local
binary patterns — LBP) [7] ve yerel iiglii oriintiiler (local ternary
patterns — LTP) [8] teknikleri Oznitelik ¢ikarma ydntemleri olarak
kullanilmaktadir.

Goriiniis tabanli yliz tanima uygulamalarinda siiflandirici karar
Oznitelik vektorlerinin en iyi ayirt edici uzaya haritalanmasindan sonra
birbirleri arasindaki uzaklik degerlerine bakilarak verilir. Birbirine
benzesen Omekler birbirlerine yakin konumlara, benzesmeyen
ornekler ise uzak konumlara haritalanmistir. En yakin uzaklik
smiflandiricist  kullanarak  bilinmeyen bir test Ornegi, egitim
asamasindaki 6rneklerle karsilastirildiginda en yakin uzaklik degerine
sahip olan Ornegin smifina atanir. Yiiksek boyutlardaki oznitelik
vektoriinti, siniflandirici kararin verilecegi daha kiigiik boyutlara
haritalamak i¢in altuzay yontemleri kullanilir. Bu konuda bilinen etkili
yontemler arasinda 6zyiizler (Eigenfaces) [9], Fisherfaces veya diger
bilinen adiyla dogrusal diskriminant analizi (LDA) [10] ve ayirt edici
ortak vektor (discriminative common vector — DCV) [11] yontemleri
sayilabilir. Bu yontemlerin kernel uyarlamalari da basarili altuzay
haritalamalari gergeklestirmektedir [12-14].

Bu ¢alismada, yliz tanima yontemlerinde girdi olarak kullanilan
yliz gOriintiisii otomatik olarak belirlenmigtir. Bunun igin Once
ESOGU-MLCV  veritaban1  olarak  adlandirdigimiz  portre
goriintiilerinin yiiz bolgeleri [4] ve [5] kaynakgalarinda belirtilen yiiz
sezimi yontemleriyle sezilmistir. Daha sonra sezilen yiizlerde [15]’de
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verilen yontemle otomatik olarak goézlerin merkez yerleskeleri
bulunmus ve bu degerler kullanilarak o&lgekleme, dondiirme
basamaklar1 uygulanarak yiiz goriintiisii 6nceden belirlenen yiiz
sablonuna uyacak sekilde belirlenmistir. Tiim goriintiiler sablona
uyacak bi¢imde otomatik olarak olusturulduktan sonra gri seviye,
LBP, LTP ve Gabor Oznitelikleri ¢ikarilmistir. Tim ozniteliklerin
Eigenfaces, Fisherfaces, DCV, bunlarin kernel uyarlamalari ve
Laplacianfaces [16] yontemleriyle birlikte kullanildigi yiiz tanima
deneyleri yapilarak otomatik yiiz tanima sisteminin verimliligi test
edilmistir.

II. METODOLOJI

A. VYiiz Onisleme

Yiiz 6nisleme, portre goriintiilerinden yiiz bolgesinin tim ytizler
icin standart olarak tanmimlanan bir slire¢ ile uygun bigimde
ayristirilmasi bigimde tanimlanabilir. Yiiz oniglemenin ilk basamag:
yiiz sezimidir. Yiiz sezme amaciyla kullanilan ¢ok farkli yontemler
mevcuttur [3]. Genel olarak yiiz sezme yontemleri, imgelere ait
Ozniteliklerin belirlenmesinden sonra, yiiz orneklerinin
koordinatlarinin bulunmasi problemini, yiize ait 6rnekleri igeren sinifi
arkaplan sinifi olarak adlandirilan ve yiiz goriintiilerini icermeyen
orneklerden olusan smiftan aywrma amaci giden iki-sinifli bir
smiflandirict  tasarlama problemi olarak ele alir. Yiiz sezimi
konusunda devrim niteligindeki ¢aligma Viola ve Jones [4] tarafindan
gerceklestirilmistir. Bugiin bile en iyi yontemler arasinda sayilan bu
calismada imgeleri betimleme amaciyla Haar dalgacik benzeri
Oznitelikler kullanan arastirmacilar, timlev imge (integral image)
adin1 verdikleri teknik sayesinde bu dznitelikleri ¢ok hizli bir sekilde
hesaplamiglardir. Siniflandirici olarak AdaBoost adi verilen ardigil
simiflandiricinin -~ kullanilmasi,  yiizlere ait olmayan arkaplan
imgelerinin bir ¢ogunun erken bir sekilde reddedilmesini ve yiiz
goriintiilerinin ¢ok hizli bir sekilde bulunmasini saglamistir. Gergek
zamanl galisabilen sistem orta boylarda bir imgede istenen nesnenin
koordinatlarini 1 saniyenin altinda bir siire diliminde bulabilmektedir.
Yiiz seziminde bir bagka farkli yaklasim en yakin konveks model
smiflandiricisidir [5]. Bu yontemde yiiz smifina ait oldugu tahmin
edilen bolgeler belirlendikten sonra Oznitelikleri ¢ikarilir  ve
Ozniteliklerin kaskad yapida diizenlenen konveks sinif modellerine
olan uzaklik Olgiilerine bakilarak yiiz sinifi ya da arkaplan sinifi
olduguna karar verilir. Yontemde yiiz sezimi i¢in sol ist kdseden
baslayarak sag alt kdseye kadar sabit boyutlu kayan pencereler farkli
Olgeklerde kaydirilarak yiiz siniflar tespit edilir. Yiiz sezme igin bu
calismada [4] ve [5] yontemlerinin ¢iktilart kullanilmustir. Her iki
yontemin yiiz sinifi olarak dondiirdiigii bolge ciktilart %60 ya da daha
yiiksek bir oranda ¢akigsmigsa yiiz sezimi basarili olarak kabul edilmis
ve [5] yonteminin ¢iktist kullanilmig, diger durumda ise yiiz sezimi
basarisiz olarak kabul edilmistir.

Yiiz seziminden sonra yapilmasi gereken, yiizlerin standart bir
bi¢imde kesilmesidir. Bunu basarmak i¢in dikdortgen bir yiiz sablonu
olusturulmustur. Sablona eslestirilen yiiz imgeleri iginde gézler tim
imgeler igin ayni yerleskelere denk gelmektedir. Sablon boyutlari
deneysel olarak belirlenmistir. Yiizlerin sablona oturtulmas: ise
gozlerin  otomatik olarak  belirlenen konumlar1  kullanilarak
gerceklestirilmistir. G6z sezme, bir bagka zor siirectir. Gozler kapali
oldugu ya da gozlik takilmast durumlart siireci zorlastiran
etkenlerdendir. Onceki asamada yiiz sezimi yapildig1 icin, gdzleri
belirlemede yiiz bolgesi i¢inde tarama ile hizli ve basarili sonuglar
veren [15] kaynakcasinda verilen yazilim kullandmistir. Tlgili
yontemde, yiiz imgesi giris olarak belirlendiginde gbz, burun ve agiz
bolgelerinde birkag nokta hizli bigimde dondiiriiliir. Calismamizda,
sadece gozlerin merkez konumlari belirlenmistir. Belirlenen konum
bilgileri kullanilarak gozler arasi uzaklik ve gozlerin yatay eksene gore
egiklik agilart hesap edilmig, bu degerler sablondaki yapilmasi
gereken  Olgekleme ve  dondiirme  miktarlarii  belirlemede
kullanilmistir.  Olgekleme ve dondiirme islemleri sonrasinda tiim
yiizler sablona uygun forma getirilerek kesilmistir. Otomatik yiiz

Onisleme siireci Sekil 1°de Ozetlenmistir. Orijinal portre goriintiisii
(Sekil 1(a)) lizerinde yiiz sezimi yapilir, sezilen yiiz bolgesinde goz
sezimi (Sekil 1(b)) yapilir, sezilen gozlerin orta noktalari yiiz
sablonuna dondiirme, dengeleme yapilarak haritalanir (Sekil 1(c)).

(a)

Sekil 1. Otomatik yliz Onisleme siireci

B. Oznitelikler

Sayisal goriintiilerin en yaygin temsil edilme bicimi gri seviyeli
gosterimidir. Temelde, siyah ve beyaz arasindaki renk tonlari, O ile
255 arasinda kalan degerlerle ifade edilir. Gri seviye degerleri, higbir
islemeye gerek duymadan sayisal bir goriintiiniin en temel 6zniteligi
olarak kullanilabilirler. Gri seviyeden baska gesitli betimleyiciler de
Oznitelik olarak kullanilabilir. Caligmada, gri seviye degerlerine ek
olarak LBP, LTP ve Gabor 6znitelikleri kullanilmustir.

Onceleri doku smflandirma galismalarinda  kullanilan LBP
Oznitelikleri, yiiz betimleme de basarili sonuglar elde edildikten sonra
yiiz tanima alaninda da kullanilmaya baslanmistir [7]. LBP herhangi
bir piksel koordinati ¢evresindeki sekiz komsulukta kuralli ikili
yogunluk karsilastirmalart yapar. Komsulugunda olan 8 noktay1
degerlendirirken merkezdeki piksel degeri kesim noktast kabul edilir
ve bu degerden biiyiik veya esit olanlara 1, kiigiik olanlara ise 0 degeri
verilerek 8 komsuluk i¢in 8-bitlik bir ikili bir kod elde edilir.
Olusturulan 8-bitlik ikilik kodun onluk (decimal) degeri, verilen piksel
etrafinda yerel yapisal bilgileri temsil eder. Tiim pikseller igin
hesaplanan LBP kodlariyla olusturulan goriintiiniin histogrami, bu
kodlarin hangi siklikla kendilerini tekrar ettigini belirtir. Yiiz tanima
amaciyla LBP Ozniteliklerinin elde edilmesinde ilk olarak yiiz
goriintiileri belirli sayida bolgeye boliiniir. Her bir bdlge i¢cin LBP
kodlarindan histogramlar elde edilir. Daha sonra bu histogramlar
birbirine eklenerek elde edilen yeni histogram, yerel ikili Orlintii
Oznitelik vektorii olarak kullanilir [7].

LTP o6znitelikleri, LBP nin bir uzantis1 olarak tanimlanmustir [8].
LBP kodlarinda tanimlanan iki bolge ikili kodlarla temsil edilirken,
LTP kodlarinda 3 bélge tanimlanir ve (—1,0,1) biciminde tiglii kodlarla
temsil edilir. Tanimlanan ii¢ bolge su sekildedir. Merkez pikselle
komsu piksel arasindaki farkin mutlak degeri belirli bir esik
degerinden kiiciikse 0; farkin mutlak degeri esik degerinden biiyiik
ancak komsu piksel merkez pikselden kiigiikse —1; farkin mutlak
degeri esik degerinden biiyiik ancak komsu piksel merkez pikselden
biiyiikse 1 kodu ile kodlanir. Onluk sisteme ¢evirme iglemi 3 tabanina
gore degil, iki kanalli ikilik tabana gore gergeklestirilir. Birinci
kanalda negatif kodlar 0, ikinci kanalda ise 1 olarak diistiniiliir ve iki
kanalda olusan farkl: ikilik kodlar onluk tabana cevrilir. Ayrintili bilgi
icin bkz. [8].

Gabor 6znitelikleri, gri seviye degerlerinin iki boyutlu karmasik
Gabor filtreleri ile filtrelenmesiyle olusturulan &zniteliklerdir. Gabor
filtrelerinin 6znitelik ¢ikarmada kullanilmalarinin en 6nemli sebebi
beyindeki gdérme sisteminin matematiksel ¢ikarimlarin Gabor
fonksiyonlariyla benzesmesidir. Iki boyutlu Gabor filtresi, Esitlik
1’de verildigi gibi tanimlanir [6].

GABOR(x,y) = ﬂ];;exp[—{j;xf +i;—22yy2 Dexp(jZn’ﬁcy)

X, =xcos@+ ysiné; y, =—xsinf+ ycosé
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Burada (x,y): piksel konumu, o« :
fonksiyonu sekil parametresi, [:

x-ekseni yOniindeki Gauss

y-ekseni yoOniindeki Gauss

fonksiyonu sekil parametresi, f : harmonik sinyal frekansi, € : eliptik
Gauss fonksiyonun temel eksenini dondiirme agisi, ¥ ve 77 ise
sirastyla f /o ve f/f oranlandir. ki boyutlu Gabor fonksiyonun
biiyiikliigii (magnitude) kullamilarak N, sayida farkli olgek degeri,

N, sayida farkli dondiirme agisi kullanilarak toplamda (N, XN,)

sayida filtreden olusan bir filtre bankasi olusturulur. Her bir filtre
ciktist vektdr forma gevrilip ug uca eklenerek Gabor 6zniteligi elde
edilir. Elde edilen 6znitelik vektorii cok yiiksek boyutlarda ise agagi
ornekleme ya da boyut indirgeme teknikleri kullanilarak yiiksek
boyutsalliktan kurtarilabilir.

C. Goriiniis tabanli yiiz tamima yontemleri

Oznitelik ¢ikarimi sonrasinda belirlenen &lgiiler genellikle bir
vektor formunda temsil edilir ve yiiz goriintiisiiniin 6znitelik vektorii
olarak adlandirilir. Oznitelik vektdriiniin her bir degiskenin uzayda bir
boyut tanimladigi ve Oznitelik vektoriiniin genellikle ¢ok sayida
degiskenden olustugu diistiniildiigiinde yiiz goriintiisiiniin temsil
edildigi Oznitelik uzayr c¢ogunlukla ¢ok yiiksek boyutlardadir.
Degiskenler, birbiriyle iligkili bilgiler tasidigi i¢cin 6nemli miktarda
bilgi kaybi olmadan drnekleri yiiksek boyutlu tanim uzaymdan g¢ok
daha diisiik boyutlardaki altuzaylara haritalamak miimkiindiir.

Yiiz tamimada boyut indirgeme islemini ger¢eklestiren ilk
yontemlerden biri 6zylizler (Eigenfaces) [9] yontemidir. Temel bilesen
analizi (PCA) prensiplerini kullanan yontem, veri drnekleri arasindaki
sacilimlar1 en biyiikleyen dogrultularda taban vektorleri olan
altuzaylar tanimlayarak boyut indirgeme saglar. Dogrusal diskriminant
analizi yontemi [10], Fisher’in dogrusal diskriminant kriterini
kullanarak smif i¢i sagilimlari en kiigiikleme, siniflar arasi sagilimlar
ise en biiyiikleme prensibi gliderek genellikle daha basarili sonuglar
verir. Fisher’n dogrusal diskriminant kriterini, altuzay taban
vektorlerini sagilim matrisinin erim uzayi yerine sifir uzaymdan
gelecek sekilde degistiren ve optimum ayirt edici altuzay vektorlerini
belirleyen bir diger yontem de ayirt edici ortak vektor yontemidir [11].
PCA, LDA ve DCV yontemleri dogrusal yontemlerdir ve vektorlerin
i¢c carpimlart cinsinden formiile edilebilirler. Yontemlerin
formiilasyonundaki i¢ ¢arpimlar kernel fonksiyonlari biciminde
yazildiginda, tanim uzayindan daha biiyiik boyutlardaki bir baska
uzaya haritalama yapip, bu uzayda ayrisgtirma da yapilabilir. Bu
sekilde, yontemlerin kernel uyarlamalari elde edilir ve dogrusal
versiyonlarina kiyasla tanima performansinda bir miktar iyilestirme
saglanabilir [12-14].

I1I. YUZ TANIMA DENEYLERI

ESOGU-MLCYV yiiz veritabani, 78 bay, 22 bayan olmak iizere
100 kisinin iki farkli oturumda alinan frontal portre imgelerinden
olusmaktadir. Her iki oturumda kisi basi 9 farkli poz tanimlidir.
Bunlardan 6 tanesi dogal 151k altinda farkli yiiz ifadeleri iceren (dogal,
giillme, kizgin, sasirmus, tek goz kirpilmis ve gilines gozLigi takilmus);
3 tanesi de dogal yiiz ifadesinin 3 Multiblitz 1000 W 151k kaynagi ile
farkli agilardan ekstra aydinlatilmasiyla (soldan, sagdan, karsidan)
olusturulan pozlardir. Goriintiiler, iki oturum arasinda en az 10 giin
olacak bigimde SONY DSC-H20 sayisal kamera ile 2592x1944
piksel c¢oziiniirliikte ¢ekilmistir. Oturumlarda kisilerin kilik ve
kiyafetlerine hicbir kisitlama tanimlanmamustir.

Veritabaninda toplam 1800 portre goriintiisi mevcuttur. Portre
gortintiileri kullanilarak sirasiyla yiiz sezme, goz sezme, sablona
uyacak bi¢imde yiiz haritalama ve kesme islemleri ikinci béliimde
verildigi gibi otomatik olarak gerceklestirildikten sonra Oznitelikler
elde edilmis ve yiiz tanima deneyleri yapilmistir. Deneylerde kisilerin
rastgele secilen 9 goriintiisii egitim, geriye kalan 9 goriintiisii de test
asamasinda kullanilmigtir. Yoéntemlerin verimliligini anlamli bigimde

karsilagtirabilmek ic¢in rastgele se¢im islemi, Onceden rastgele
siralamalarla olusturulan bir indeks listesi ile yapilir. Boylece, farkli
yontemlerin ayni Orneklerle egitilip, ayni orneklerle test edilmesi
garantilenir. Olusturulan listelerde, egitim asamasinda kullanilacak 9
goriintil, sezilebilmis yiliz goriintiileri arasindan segilmistir. Otomatik
yiliz sezme sonucunda sezilemeyen goriintiiler, yanlis siniflandirma
olarak kabul edilmistir.

Yiiz goriintlisii i¢in deneylerde kullamilan yiiz sablonu, hesap
kolaylig1 saglanabilmesi agisindan 70X55 boyutlarinda segilmistir.
Sol alt kose orijin kabul edildiginde, sablonda sag goz
(x,y)=(15,47); sol goz ise (x,y)=(40,47) yerleskelerinde
konumlandirilmistir.  Bu  durumda  Oznitelik  vektér  boyutlar
i sone € R X5 R, x,,, € R, xg,, € R olarak
bulunmugtur. LBP ve LTP Oznitelikleri, her bir pikselin 3x3
komsulugunda ¢ikarilmigtir. Tiim goréintii 7X5°lik alt pencerelere

boliinerek alt pencereler igin LBP ve LTP kodlari belirlenip, birbirine
eklenerek LBP ve LTP 0Oznitelikleri elde edilmistir. Gabor 6zniteligi

y=n=0/\2z, o=2r, 6, =kn/8,
k=0,1,---,7 ve a=0,1,2,3,4,

X

dondiirme
fo= fon/ 27
Sax =\2 (8 a¢1 5 Olgek) parametreleriyle hesaplanan iki boyutlu

Gabor filtre bankasmin biiyiiklikklerinin art arda eklenip, hafiza
problemleri olugmamasi i¢in asagi Ornekleme yapilmasiyla elde
edilmistir.

acilari

Olgeklemeler

Egitim ve test kiimelerinin 10 farkli rastgele secimleriyle tanima
deneyleri gergeklestirilmistir. Tablo 1’de test kiimesi dogru tanima
oranlarinin ortalama (%) ve standart sapma degerleri verilmistir.
Oznitelik bigimine gére en yiiksek tanima oranlar1 koyu karakterle
yazilmistir.

Tablo 1. Yiz tanima deneyi sonuglart

Oznitelik bicimi
Gri seviye LBP LTP Gabor
Yontem ) @] % ©]| ) (© | () (o)

Eigenfaces 53,03 5,04]76,28 2,88 70,66 437]|64,07 5,17

Fisherfaces 57,83 4,10]186,94 1,94 88,94 2,11]84,06 2,86

bcv 66,62 5,08 8826 1,73 89,69 1,63]8648 2,52

Kernel PCA 52,87 5,02]17631 2887046 4296422 523

Kernel LDA 75,04 54218941 1,20 (89,86 1,55|87,74 2,13

Kernel DCV | 74,26 5,18 89,21 1,37 /89,68 1,89 (87,82 1,88

Laplacianfaces | 67,38 5,04 87,70 1,57 (89,36 1,84|8594 2,52

Deney sonuglarma bakildiginda %90 seviyesine yakin dogru
tanima oranlar1 elde edilmistir. Tanima siirecinin portre goriintiileri
iizerinden baglatilarak otomatik olarak isletildigi disiiniildiigiinde
sonuglar basarili olarak kabul edilebilir. Tanima oranlarini diigiiren en
onemli faktorlerden ilki basarisiz yliz sezme, digeri ise gozlerin
merkez  koordinatlarinin  belirlenmesindeki  kiigiik  hatalardir.
Calismada, yiiz sezimi basarimindan emin olmak i¢in bagarili iki yiiz
sezici yontemin ¢iktilarinin %60°dan daha biiyiik oranlarda ¢akismasi
zorunlulugu tanimlanmustir. Bu orani diisiirerek yiiz sezimi bagarimini
arttirmak miimkiindiir ama bu durumda yanlis bir bdlgenin yiiz olarak
sezildigi sonuclarla karsilagilabilir. Yiiz tanimada basarili sonuglar
elde etmek i¢in 6ncelikle yiiziin dogru bigimde sezilmesi biiyilk 6nem
tagimaktadir. Calismadaki portre goriintiilerinde acik renkli bir
arkaplan mevcuttur ancak karmagik arkaplan mevcut olsa bile
kullanilan yiiz seziciler, simdiki duruma benzesen performanslar
tiretirler. Arkaplani sabit olan ve tek yiiz igeren portre goriintiilerinden
yiiz sezimi basarimini basit goriintii igleme teknikleriyle arttirmak
miimkiindiir. Sabit ya da karmasik arkaplan i¢eren genel durumlardaki
yiiz tamma performans: hakkinda gercekei fikirler elde etmek adina
probleme 06zgii bir hile uygulanmamistir. Yiiz sezicilerin yiizii




sezmede en ¢ok sorun yasadigi pozlar fazla aydinlatma uygulanan
pozlarda oldugu gézlemlenmistir.

Goz sezimindeki kiigiik hatalar tanima basarimini olumsuz yonde
etkileyen bir diger faktordiir. Gozlerin agik oldugu pozlarda genelde
sezim hatalar1 ihmal edilebilir Olgiilerdedir. Ancak goziin kapali
oldugu ya da gilines gozligii takilmis olan pozlarda gozlerin
konumlarmnm bir miktar yanlis belirlenmesi, géz noktalarinin sablona
yanlis haritalanmasina sebep olur. Bu durum, tanima basarimi iizerine
olumsuz etkiler yaratir. Yiiz ya da g0z sezimindeki hatalardan
kaynaklanan baz1 Ornekler Sekil 2’de gosterilmigtir. Sekilde
sezilemeyen yiizler siyah renkle belirtilmistir. G6z sezimi hatalar1 da
yanlis 6l¢eklendirme ya da hatali dondiirme ile sonuglanmustir.

Sekil 2. Otomatik yiiz hizalama siirecindeki bazi olumsuz 6rnekler

Ozniteliklerin basarimlarn karsilastirildiginda, LBP, LTP ve Gabor
Ozniteliklerinin kullaniminm, gri seviye degerlerine gore daha basarili
sonuglar verdigi goriilmektedir. Gabor Oznitelikleri, gerek boyut
olarak LBP ve LTP’lerden daha biiyiik oldugu, gerekse ¢ikarimlarmin
LBP ve LTP’lere gore daha karmagik hesaplamalar igermesi yiiziinden
(bkz. Esitlik 1) tercih edilmede LBP ve LTP’lerden daha sonra
gelmelidir. Basarim olarak da LBP ve LTP 6zniteliklerinin genelde
Gabor Ozniteliklerinden daha iyi oldugu goriilmektedir.

Yontemler kendi aralarinda kiyaslandiginda dogrusal yontemlerde
DCV yonteminin, dogrusal olmayan yontemler arasinda ise kernel
LDA yonteminin daha basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
Genellikle LDA, DCV ve bunlarin kernel versiyonlarinin sonuglari
birbirine yakindir. Bu nedenle bu ydntemlerin hangisinin daha iyi
oldugunu séylemek zordur. Eigenface yontemi diger yontemler
arasinda en kotil tanima oranlarini vermistir.

IV. SONUC

Frontal portre gorintiileri kullanilarak kimlik belirleme, yiiz
sezme, yiiz hizalama icin Onisleme ve imge tanima asamalarindan
olusan bir Oriintii tanima problemidir. Aydinlatma kosullarinin farkli
olmast veya ylizdeki mimik farkliliklari ya da giines gozliigii gibi yiizii
kapatan aksesuarlar bulunmast durumlar yiiz tanimay1 zorlastirir. Bu
calismada, portre goriintiillerinden otomatik olarak kesilerek
olusturulan yiliz imgeleri ile yiiz tanima deneyleri yapilmistir. Deney
sonuglari, otomatik yiiz tanima sisteminin basarimlar1 konusunda fikir
vermektedir. Deneylerde goriiniis tabanlt yiiz tanima yontemleri farkli
Ozniteliklerle denenmis, kullanilan yontem ve Ozniteliklerin tanima
basarimlarina etkisi karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, 6znitelik
se¢iminin tanima verimliligi lizerinde bilyiik etkisinin bulundugunu
gostermektedir. Gri seviye degerleri kullanildiginda dogru tanima
oranlar1 en fazla % 75 seviyelerinde elde edilirken, LBP, LTP ya da
Gabor 6znitelikleri kullanilarak %90’a yakin sonuglar elde edilmistir.

Yiiz hizalama siirecinin otomatik algoritmalarla gergeklestirildigi géz
oniinde bulunduruldugunda elde edilen oranlar otomatik yiiz tanima
sisteminin  bagarimi  konusunda gergekei fikirler vermektedir.
Calismada elde edilen tanima oranlar1 yiiz ve g6z sezimi agamalarinda
probleme 6zgii goriintii isleme teknikleri kullanilarak iyilestirilebilir.

KAYNAKCA

[1] Zhao W., Chellappa R., Phillips P. J., Rosenfeld A., “Face
recognition: a literature survey,” ACM Computing Surveys, Vol.
35, No. 4, pp. 399-458, 2003.

[2] Jafri R. and Arabnia H. R., “A survey of face recognition
techniques,” Journal of Information Processing Systems, Vol. 5,
No:2, pp. 41-68, 2009.

[3] Yang M., Kriegman D.J., Ahuja N., “Detecting faces in images:
a survey,” IEEE Trans. on PAMI, Vol.24, No:1, pp. 34-58,
2002.

[4] Viola P. and Jones M. J., “Robust real-time face detection,” Int.
Journal of Computer Vision, Vol. 57, No:2, pp. 137-154, 2004.

[5] Cevikalp H. and Triggs B., “Efficient object detection using
cascades of nearest convex model classifiers,” International
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 2012.

[6] Shen L., Bai L., "A review on Gabor wavelets for face recog-
nition," Pattern An. and Applications, Vol. 9, No:2, pp. 273-292,
2006.

[7] Ahonen T., Hadid A., and Pietikainen M., “Face description
with local binary patterns,” IEEE Trans. on PAMI, Vol. 28,
No:12, pp. 2037-2041, 2006.

[8] Tan X. and Triggs B., “Enhanced local texture feature sets for
face recognition under difficult lighting conditions,” [EEE
Trans. on Image Processing, Vol. 19, No:6, pp. 1635-1650,
2010.

[9] Turk M. and Pentland A. P., “Eigenfaces for recognition,”
Journal of Cognitive Neuroscience, Vol. 3, No:1 pp. 71-86,
1991.

[10] Belhumeur P. N., Hespanha J. P., Kriegman D. J., “Eigenfaces
vs fisherfaces: Recognition using class specific linear
projection,” IEEE Trans. on PAMI, Vol. 19, No:7, pp. 711-720,
1997.

[11] Cevikalp H., Neamtu M., Wilkes M., and Barkana, A.
“Discriminative common vectors for face recognition,” [EEE
Trans. on PAMI, Vol. 27, No:1, pp. 4-13, 2005.

[12] Scholkopf B., Smola A., and Muller K., “Kernel principal
component analysis,” Lecture Notes in Computer Science, Vol.
1327, pp. 583-588, 1997.

[13] Mika S., Ratsch G., Weston J., Scholkopf B., and Muller, K.-R.,
“Fisher discriminant analysis with kernels,” Neural Networks
for Signal Processing IX, Y.-H. Hu, J. Larsen, E. Wilson, and S.
Douglas, Eds. Piscataway, NJ: IEEE, pp. 41-48, 1999.

[14] Cevikalp H., Neamtu M., and Wilkes M., “Discriminative
common vector method with kernels,” IEEE Trans. on Neural
Networks, Vol. 17, No: 5, pp. 1550-1565, 2006.

[15] Everingham M., Sivic J., and Zisserman A., “ "Hello! my name
is... Buffy" -- automatic naming of characters in TV video,” In
Proc. of the British Machine Vision Conference, 2006.

[16] He X., Yan S., Hu Y., Niyogi P., and Zhang H.-J., “Face
recognition using laplacianfaces,” IEEE Trans. on PAMI, Vol.
27, No:3, pp. 328-340, 2005.



