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OZET

OLCEK ve POZDAN BAGIMSIZ YUZ TANIMA
Ali YAMUC

Elektronik ve Haberlesme Muhendisligi Anabilim Dal

Yiksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Dog. Dr. Abdullah BAL

Yiz tanima, glinimiizde oldukca ilgi ceken, ticari ve adli uygulamalari her gecen gilin
derinlesen ve artan, aktif bir arastirma konusudur. Gorlintileme teknolojilerinin
gelismesi ve yayginlasmasi ile cokca elde edilen 2B’li yiiz resimleri lizerinde, 6zellikle de
gercek kosullarda alinan yiz resimlerindeki yiiz tanimada ¢ok ciddi zorluklar vardir. Bu
zorluklar temel olarak 6lcek, poz, aydinlatma, yiz ifadesindeki varyasyonlar, engeller
ve yaslanmadir. Bu tez calismasinda 6zellikle dlcek ve poz zorluklarina karsi giirbiz,
gercek-zamanli ¢calisabilen ve tam otomatik bir yliz tanima sistemi 6nerisi getirilmistir.

Yiz tanima igin ilk adim olan yiz tespiti icin bilindik Viola-Jones yontemi kullanilmistir.
Yiz tespitinden sonra bu tez calismasinin temel ilgi alanlarindan olcek ve poz
degisimlerinden kaynaklanan zorluklara ¢6ziim bulmak icin yiz hizalama adimi
eklenmistir. Yiiz hizalamasi icin, son yillarda basarisiyla oldukga dikkat ceken ve gercek-
zamanl olarak calisabilen Kisith Yerel Modeller kullanilmistir. Hizalanan yiz resimleri
Uizerinden bilesen-tabanli ve bitiinciil-tabanh olarak dznitelikler cikarilmistir. Oznitelik
cikarimi icin Gabor Dalgaciklari ve Yerel ikili Oriintiler (YiO) kullaniimistir. Elde edilen
Oznitelikler dogrudan veya Temel Bilesen Analizi (TBA) ile boyut indirgenmis olarak
lineer Destek Vektér Makineleriyle siniflandiriimistir. Siniflandirma basarisi, 5-kere
capraz onaylama yontemi ile degerlendirilmistir.

Onerilen bu yéntem; IMM, AR, FG-NET, Caltech ve MUCT vyiiz veritabanlar iizerinde
uygulanmistir. Deneysel ¢alismalarin sonuglari, 6znitelik gcikarimi metodlari bakimindan
Gabor Dalgaciklari veya YiO, genel yaklasim bakimindan bilesen-tabanli veya biitiinciil-



tabanh ve Ozniteliklerin TBA ile boyut indirgenip indirgenmemesi bakimindan
kiyaslanmistir.

Yapilan deneylerde elde edilen sonuglara gore, bilesen-tabanli yaklasim ve Gabor
Dalgaciklari ile g¢ikarilan o6zniteliklerin TBA ile boyut indirgenmesi ile elde edilen
dogruluk oranlari diger konfiglirasyonlara gore genellikle daha iyi sonuglar vermistir.
Ayrica sonuglar literatiirdeki mevcut ¢alismalarin sonuglarina gore de kiyaslandiginda
onerilen yontemin basarisi goérilmustur.

Son olarak, 6nerilen bu yontemin, gercek yagsamdan kolayca elde edilen, 6lgek ve poz
varyasyonlarina sahip 2B’li ylUz resimlerinde, ylksek dogruluk oranlari ile amacina
oldukg¢a uygun oldugu sonucuna varilmistir

Anahtar Kelimeler: Yiiz Tanima, Kisith Yerel Modeller, Gabor Dalgaciklari, Yerel ikili
Oriintiler, Destek Vektdr Makineleri
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ABSTRACT

SCALE and POSE INVARIANT FACE RECOGNITION

Ali YAMUC

Department of Electronics and Communications Engineering

MSc. Thesis

Advisor: Assoc. Dr. Abdullah BAL

Face recognition is an active research area which is quite attractive nowadays and has
commercial and law-enforcement applications have been deepened and become
widespread day by day. Through the advances in imaging technology and its
widespread usage, there exist many challenging issues seen on 2D face images
especially on which have been taken in real world conditions. These challenges are
basically based on scale, pose, illumination, face expression variations, occlusion and
aging. In this thesis work, a face recognition system which is robust against especially
scale and pose challenges and also executable as real-time and full-automatic has been
proposed.

For face detection, which is first step of face recognition, conventional Viola-Jones
method has been incorporated. After face detection step, in order to cope with
challenges due to scale and pose variations, which are fundamental concerns of this
thesis work, face alignment step has been added. In order to align face images,
Constrained Local Models which is remarkable with its success in last years and
executable as real-time, has been used. Features have been extracted from aligned
face images as component-based and holistic based. In order to extract features,
Gabor Wavelets and Local Binary Patterns (LBP) have been employed. Extracted
features has been classified by linear Support Vector Machines directly or in a
dimension reduced by Principle Component Analysis way. Success of classification has
been evaluated by 5-fold cross validation.
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The proposed method has been applied on IMM, AR, FG-NET, Caltech and MUCT face
databases. Results of experimental works have been compared with regards to feature
extraction methods, which are Gabor Wavelets or LBP, general approaches are
component-based or holistic-based and whether dimension is reduced by PCA.

According to the results obtained from experimental works, component-based
approach, extracted features via Gabor Wavelets and dimension reduced by PCA
produces more accuracy rates generally in comparison to other configurations. In
addition, when the result has been also compared to current works in literature,
success of the proposed method can be seen.

Finally, it has been concluded that the proposed method fits its purpose very well with
the high accuracy rates on 2D face images which are acquired easily from real world
with scale and pose variations.

Key words: Face Recognition, Constrained Local Models, Gabor Waveletes, Local
Binary Patterns, Support Vector Machines

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Yiiz tanima, son yillarda oldukga ilgi ¢ceken, aktif bir arastirma alanidir. Bu ilginin en
onemli motivasyonlarindan biri insanin glinlik yasaminda dogal olarak yaptig
inanilmaz yiz tanima kabiliyetini ¢cozimleme ve bu yetenegi makineye de kazandirma
tutkusudur. Bilimsel arastirma merakinin yani sira ylz tanima; gozetim, givenlik,
haberlesme ve insan-bilgisayar etkilesimleri gibi pek cok ticari ve adli uygulama
alanlarina sahiptir ve bu uygulama alanlari her gecen giin derinlesmekte ve

artmaktadir.

GUnumuzde varliklarimizin glivenligini saglayacak ve kimlik bilgilerimizi kaybetmeden
mahremiyetimizi koruyacak glicli sistemlere ihtiya¢ vardir. Mesela ATM’den para
cekerken PIN koduna, bilgisayarda oturum agcmak icin veya internette actigimiz pek cok
oturum igin parolaya ihtiya¢ duyariz. Yiz tanima teknolojileriyle, kimlik dogrulama ve
insan bilgisayar etkilesimi daha kullanici dostu ve giivenilir olabilir. Parmak izi analizi ve
retinal tarama gibi diger pek ¢cok biometrik kimlik tanimlama yontemleri, katilimcilarin
dayanismasi Uzerine kuruluyken, yiiz resimlerine dayanan kimlik tanimlama sitemi
katilimcilarin dayanismasini ve bilgisinin gerektirmeden de c¢ogu zaman efektif bir

sekilde calisir [1].

Yiz tanima, insanlar igin bir rutin islemdir ve insan algl sisteminin 6nemli bir
yetenegidir. Yapilan deneyler [2] gosteriyor ki, 1 ila 3 glnlik arasindaki bebekler bile
bildigi yizler arasinda ayrim yapabilmektedirler. insanlar icin oldukca kolay olan bu
kabiliyeti, makinelere kazandirmak ne kadar zor olabilir ki? G6z, burun, agiz gibi ig
Ozellikler veya kafa sekli, sa¢ cizgisi gibi dis Ozellikler basarili bir yiz tanima igin

1



kullanilabilinir mi? Biz bir resmi nasil analiz ederiz ve beynimiz bu resmi nasil kodlar?
David Hubel ve Torsten Wiesel calismalarinda gosterdi ki, beynimiz cizgiler, kenarlar,
acilar veya hareket gibi bir sahnenin spesifik yerel 6zelliklerine yanit veren 6zellesmis
sinir hicrelerine sahiptir. Dlinyayr daginik parcaciklar olarak gérmedigimize gore,
gorsel korteksimiz farkli bilgi kaynaklarini kullanigh ériintilere bir sekilde birlestiriyor
olmali. Yiiz tanima Uzerindeki arastirmalarin odaginda, insan algi sisteminden ilham

alarak makinelere otomatik yliz tanima yetenegi kazandirma istegi yer almaktadir.

Makine icin otomatik ylz tanima problemi, verilen resimlerden veya video
gorintilerinden bir veya daha fazla kisiyi ylz veritabanini kullanarak tanima ve
dogrulama problemi olarak tanimlanabilir. Bunun igin ylizu temsil ve karakterize eden
oznitelikler ilk 6nce cikartilmali ve ondan sonra veritabaninda eslestirilmelidir. Yz

tanima genel olarak iki ana senaryo igerir:
1. Kimlik Dogrulama
2. Tanima

Her iki senaryoda da ilk 6nce, kime ait oldugu bilinen yiiz resimleri sisteme kayit
olunur. Sistem veritabaninda kayitl olan kisiler ve onlarin yiiz resimleri “galeri” olarak
adlandirilir. Sistem veritabaninda galerideki kisilerin yiiz resimlerinin Oznitelikleri
saklanir. “inceleme resmi” olarak adlandirilan yeni yiiz resim girdisi, sisteme verildikten
sonra, galeri'deki yilz resimlerinin veritabaninda sakh Oznitelikleriyle olan belli

benzerlik olciitlerine dayanarak eslestirme yapilir [3] [4].

Dogrulama bire-bir eglestirme problemidir ve bu bu senaryoda inceleme resmi ile ayni
oldugu iddia edilen galerideki bir kisi 6znitelikler bakimindan kiyaslanir. Eger eslestirme
sonuc¢ degeri belli bir esik degerinini asarsa, iddia edilen kimlik bilgisi dogrulanir,
asmazsa eslestirme reddedilir. Tanima ise bire-cok eslestirme problemidir ve bu
senaryoda inceleme resmi galerideki tim kisiler ile 0Oznitelikleri bakimindan
kiyaslanirlar. Kiyaslama sonucuna gore, yiiz tanima sistemi en ¢ok benzerlik degerinden
en aza dogru galerideki kisileri ¢ikti olarak dondirir. Bu benzerlik sonuglari belli bir esik
degerinden gegirilerek, inceleme resminin galeride tanimlanmis bir kisi olup olmadigi
ortaya konur. Eger inceleme resmi hicbir kisi ile eslesmediyse sisteme bilinmeyen yeni

bir kisi olarak kaydedilebilinir.



Yiz tanima problemi, belli bash adimlara bélmek gerekirse 4 temel adima
parcalanabilinir (Sekil 1.1) Yiz tanimadaki ilk adim, resimlerden veya video
gorintllerinden ylzi tespit etmektir. GUnlimizde gelismis algoritmalar karmagsik
ortamlarda bile yiizii ve pozunu tatmin edici 6lclilerde tespit edebilmektedirler [5], [6],
[7], [8]. Bu algorirmalardan, Viola-Jones yontemi gergek-zamanl galisabilirligi ve agik-

kaynak gerceklestirimlerinin kolay bulunabilirligi dolasiyla oldukca popiilerdir.

Yiiz Oznitelik

i Siniflandirma
Tespiti Hizalama — Cikarimi

Sekil 1. 1 Yiiz tanima sistemi adimlari

Yiiz tanimadaki en 6nemli adimlardan biri olan 6znitelik adimindan 6nce yiz hizalama
adimi da eklenebilmektedir. Yz hizalama adimi, 6zellikle ger¢ek yasamdan alinan yiz
resimleri (izerinden daha glirbiz bir sekilde 6zniteliklerin elde edilebilmesi icin oldukca
onemlidir. YUz hizalamanin basarisi, poz, 6lgek, aydinlatma, engel gibi pek c¢ok

faktorden olumsuz etkilenen yiiz tanimanin basarisini dnemli 6lctide arttirmaktadir.

Yiiz hizalamadan sonraki adim, éznitelik ¢ikarimidir. Oznitelik ¢ikariminda, yizii en iyi
sekilde temsil ve karakterize edecek bilgilerin elde edilmesi amaglanmaktadir. Elde
edilen Oznitelikler bir siniflandiricltya sokularak elde edilen skorlar ile yiiz tanima

sisteminin tim adimlari tamamlanmis olmaktadir.

Yiiz tanima haiz oldugu 6neminden dolayi ¢ok ciddi bir literatlire sahiptir. Pek cok bilim
dalinda ilgi gekici bir arastirma konusu oldugu igin, uygulanan yéontemler de oldukga
cesitlidir. Bu ylizden yontemlerin siniflandirilmasi olduk¢a zordur. Fakat kabaca soyle

bir kategorizasyon yapilabilinir:

1. Nirengi-tabanli Yontemler: Nirengi-tabanl yontemler yiiz tanima problemine
uygulanan ilk yaklasimlardir. Agiz, burun, g6z gibi yiiz kisimlaridaki belli nirengi

noktalarinin geometrik iliskilerine dayanmaktadir.

2. Goriinim-tabanh Yontemler: Bu yontemlerdeki amag, yiz resimlerinin girdi

uzayindan dusuk-boyutlu 6znitelik boyutuna eslestirmek icin bazi dénistimler



bularak, daha genis egitim kiimeleri araciligiyla daha yiksek dogruluk degerleri

elde etmeye calismaktir. En bilindik olanlari: Ozyizler, Fisher-yiizler.

Model-tabanli Yontemler: Model tabanli yontemler temel olarak (¢ ana
adimdan olusurlar, (a) Ytz yapisinin bir modelinin tanimlanmasi, (b) Modelin
verilen yiz resmine uydurulmasi, (c) Uydurulmus modelin parametrelerini
kullanarak oznitelik vektériinin olusturulmasi. inceleme vyiiz resminin
Ozniteliklerinin,  veritabanina  kaydedilmis  6znitekliklerle  kiyaslanarak

benzerliklerinin hesaplanmasi. En bilindik olani Aktif Gortinim Modelleri [9].

Butlincul (Holistic) Yontemler: Tim yiz resmini yliz tanima sitemine girdi
olarak verildigi yontemlerdir. Tanima daha c¢ok hizalama ve siniflandirmadaki

basariya baghdir.

Bilesen-tabanli Yontemler: Yiz resminden elde edilen nirengi noktalarina
dayanarak; yizdeki agiz, burun, gozler, yanaklar, alin, cene gibi bazi bilesenleri

cikartip bunlar tGzerinden 6znitelik ¢ikartimi yaparak tanima yapar.

3-Boyutlu Yontemler: 3 boyutlu yontemler, yizin 3 boyutlu pozlarina
dayanmaktadir. 3B tabanli yontemlerin dogasi geregi hesaplanabilirligindeki
zaman tuiketiciligi, bu tarz yontemlerin kullanilmasini karmasik yapmaktadir. En

bilindik ve poptler olani 3B Bicim Degistiren (Morphable) Modeller’dir [10].

. Video-tabanl Yontemler: Video-tabanl yontemlerde, video’daki en iyi kareler

ylz tanima sistemini beslemek icin secilir. Video goriintileriyle, hareket eden
bir kisinin bélitlenmesi, kisinin hareketi bir ipucu olarak kullanarak daha kolay

bir sekilde basarilabilinir.

Hibrid Yontemler: Daha iyi performans elde etmek igin yukaridaki ydontemlerin
bazilarinin uygun bir kombinasyonudur. Mesela, goriniim ve nirengi tabanli

yontemlerin bir kombinasyonu gibi.

3B yontemlerde, goriinti alimi ve kayitlanmasi icin kullanici etkilesimi gerekir ve

hesaplanabilirlik karmasikhgr oldukca yiksektir. Video goriintilerinden elde edilen

goruntiler ise genellikle kiguk boyutlu ve disuk kalitededir. Kameralarin yerden g¢ok

ylksek ve acilarinin ters olmasi dolayisiyla elde edilen yiiz resimlerinde poz ve engel

gibi ¢ok ciddi sorunlar goérilmektedir. Bundan dolayi, bu tez g¢alismasinda, kolay
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bulunabilinen 2B yiz resimleriyle gercek-zamanli ¢alisabilen, 6lgek ve pozdan bagimsiz
glurblz ylz tanima yontemleri tGzerinde odaklaniimistir. Bundan dolayi 3B’lu yontemler

ve Video-tabanli yontemler kapsam digina alinmugtir.

2B ylz resimlerinin kolay bulunabilir ve hesaplanabilirligi basit olmasina karsin,
konrolli ortamlarda elde edilmeyen, gercek kosullarda alinan yliz resimleri izerindeki
tanimada cok ciddi zorluklar vardir. Bu zorluklar temel olarak 6lgek, poz, aydinlatma,

yuz ifadesindeki varyasyonlar, engeller ve yaslanmadir.

insan kafasi 3 boyutlu bir nesne oldugu icin x ekseni etrafinda olan asagi-yukari (pitch),
y-ekseni etrafinda olan saga sola donme (yaw) ve z-ekseni etrafinda olan saga-sola
salinim (roll) hareketleri yapar. Sekil 1.2’de bu donme hareketleri gdsterilmistir. 3B yiz
nesnesindeki donme hareketlerine bagli olarak, 2B yiz resmi projeksiyonlarinda
karmasik deformasyonlar olabilir. Bu ylizden, bu hareketlerin sonucunda olusan farkh
pozlar, yliz gérinimiini oldukga farkhlastirabilir ve bu tanima performansini 6nemli

Olclide azaltabilir.

b)

Sekil 1. 2 Ug boyutlu ve iki boyutlu yiiz resimleri, a) insan kafasi hareket tiirleri [11], b)
insan kafasi hareketlerinin iki boyutlu projeksiyonu [12]

Yiz tanimanin en o©Onemli uygulama alanlarindan biri olan gorsel gobzetleme
sistemlerinden alinan yiz resimleri genellikle kullanici farkinda olmadan, etkilesimsiz
olarak alinmaktadir. Bu ylizden yliz tanima sistemlerinin olasi yiz pozlarina karsin
glrblz olmasi lazimdir. Ayrica, mobil cihazlarin olduk¢a yayginlasma ve ucuzlamasi ile

birlikte ¢okca elde edilen yiiz resimleri genellikle 6n yiiz resimleri olmamaktadir, bu



nedenle poz bagimsiz bir sekilde ylz tanima sistemi olduk¢a elzemdir. Poz problemi,
gercek hayattan alinan yiz resimlerinde karsilasilan en 6nemli problemlerden biri
oldugu icin literatirde 6nemli bir yer tutar. Cok-pozlu (multi-view/multi-poses) yiiz
tanima yontemleri bu zorluga bir ¢c6zim bulmaya calismistir fakat bu tarz yontemlerin
acmazi, kisinin olasi tim pozlarini egitim kiimesinde bulunmasi gerekmesidir. insan
kafasinin hareketlerinden kaynaklanan poz farklilasmasinin 6nlemek icin, pozdan
bagimsiz bir yliz tanima yontemine ihtiyag vardir. Pozdan bagimsiz ylz tanima, 6zellikle
kafanin asagi-yukari ve sag-sol déonme hareketlerinin oldugu yiz resimlerinde poz
degisimine karsi glirbiz olmasidir. Ayni kisinin cesitli pozlari arasindaki fark, farkh
kisilerin ayni pozundan daha fazla olabilmektedir [12]. Bundan dolayl yiuz tanima,

inceleme resmi ve galeri resimlerinin pozlari farkh oldugunda oldukca zordur [13].

Model-tabanlh yoéntemler, mesela Aktif Gorinim Modeli [9], genel olarak poz-
degisimsiz yliz tanimayi da saglarlar. Clnkid bu tarz yontemler, genel bir yiiz modelini
bicim degistirerek, girilen ylz resmine uydurur ve Oznitelik vektéri olarak kontrol
parametrelerini elde ederler. Elde edilen 6znitelik vektorld kullanilarak da tanima
gerceklestirilir. Model-tabanli ydontemlerin poz-degisimsiz yiiz tanimadaki basarisindan

dolayi, bu tez ¢alismasinda bu kategorideki yéntemlere odaklaniimistir.

Gozetim sistemlerinden alinan resimlerdeki en bliylik sorunlardan biri disiik kalitedeki
yuz resimleridir. Gorlintileme esnasinda, kamera ile kisi arasindaki goreceli mesafe ve
kamera kalitesi elde edilen yuz resimlerinde 6lcek problemini ortaya cikarmaktadir.
Galerideki kontrolli ortamlarda alinmis yiiz resimleriyle, distk ¢dzinUrlikli uzaktaki
bir kameradan alinmis yiz resimlerinin yiiz tanima sisteminde eslestirilmesi problemi
su an oldukga ilgi gekici, ¢ozllmeyi bekleyen aktif bir arastirma konusudur. Mesela
Sekil 1.3'de goziktigl Gzere, 2 farkh 6lcekteki yiiz resminin ayni boyutlara getirildigi
zamanki farki gosterilmektedir. Olgekten bagimsiz yiiz tanima, bu iki resimdede ayni
tanima skorunu elde ederek, olcek faktoriine karsi glirbliz olmasidir. Model-tabanli
yontemlerde modelin ilklendiriimesi ve arama safhasinda modelin gosterdigin

esneklikten dolayi bu tarz yéntemlere yogunlagiimistir.



Sekil 1. 3 Farkh 6lceklerdeki Michael Emerson resimleri [14]

Aydinlatma bir yiiz resminin gériiniminde olduk¢a karmasik etkilere sahiptir (Sekil
1.4). Aydinlatmadaki degisimlerin yonleri, golgelerin sekillerinde ve vyerlerinde
kaymaya, resimdeki parlak alanlarin degismesine ve degisim gecislerinin (gradient)

tersine gevrilmesine sebep olabilir.

Sekil 1. 4 Farkh aydinlatmalar altinda alinmis ayni yiziin farkl resimleri [15]

Aydinlatmalardaki varyasyonlarin yiz tanimadaki zorluguna ¢6ziim bulmak igin, termal
kizilotesi [16], [17] ve yakin kizilbtesi [18] gorlntilerine dayali ylz tanima ortaya
atilmistir. Fakat termal gorintl kisinin metabolik durumu tarafindan yansitilan

sicakhigina da baglidir ve bu kararli olmayan yeni bir faktér olarak diisiintlebilinir. Ote



yandan yakin kizilétesi gortntuleri kisith bir yogunlukla aktif bir yakin kizil 6tesi kaynagi

altinda elde edilmelidir.

Ylz ifadesindeki varyasyonlar (Sekil 1.5), kisinin i¢ duygularinin durumu, niyetleri veya
sosyal iletisimlerine cevaben yiz kaslarinin hareketlerinden kaynaklanmaktadir. Yiz
kaslarindaki ciddi hareketler yiiz gérinimini énemli 6lglide etkiler. Bu nedenle, yiz

ifadesi yliz tanima igin negatif bir faktordar.

Sekil 1. 5 Yiiz ifade degisimleri [19]

Yiz tanimayi guglestiren diger bir faktér engellerdir. Engellerden dolayi yiiziin sadece
belli kisimlari yiiz tanima sistemine girdi olarak ulasilabilir olmaktadir. Sistem dogruluk
oranlari yizin engellenmis kisminin yizdesi arttikga dismektedir. Yaygin engeller

sakal, sag, eller, gozliikler, sapkalar ve esarplar tarafindan kaynaklanabilir (Sekil 1.6).



Sekil 1. 6 AR veritabanindan engelli yiz resimleri [20]

Yaslanma yavas ve tersine dondirilemez bir sirectir. Dogumdan genclik donemine
kadarki donemde yizin gelisimi sekilsel olarak oldukca bulydktir. Yetiskinlik
déneminde ise, yetiskinlikten ileri yaslara kadarki dénemde, en algisal degisim tenin
yaslanmasinda ve doku degisiminde olur [21]. Bu faktor yliz goérinimind kisa bir
zaman araliginda oldukca az bir sekilde degistirmesine ragmen, uzun déonemde yiiz
tanimayi oldukg¢a zor kilmaktadir. Sekil 1.7°de Albert Einstein’in ylz yaslanmasi

gosterilmistir.

Sekil 1. 7 Albert Einstein’in yiiz yaglanmasi [21]

Yiiz tanima Uzerine ilk galisma yuz profil-tabanli biometri Gzerine Sir Francis Galton’un
calismalaridir. Psikolojinin de ayni zamanda ilgi konusu olan yiiz tanimanin bu alandaki
ilk calismalari Bruner ve Tagiuri [22] tarafindan yapilmistir. Mihendislik literatiirinde
ilk calismalar 1960’lara [23] dayanmaktadir. ilk calismalardan biri Darwin [24]
tarafindan yapilan duygular ve yiiz ifadesi Gzerindeki calismalardir. Fakat otomatik yiz
tanima Uizerine arastirma gercek anlamda 1970'lerde [25] [26] baslamistir. 1970’lerin
basi ve ortalarinda yapilan ¢alismalarda, ylizdeki nirengi noktalari arasindaki uzakliklar
gibi bir takim 6zniteliklere dayanan tipik 6riintl siniflandirma teknikleri kullanilmistir.
Takeo Kanade’nin 1973’teki [26] doktora tezinde tarif edilen yiiz tanima sistemi cigir
acicl bir etkiye sahip olmustur. Kanade calismasinda gozlerin, kulaklarin, burnun
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pozisyonlarinin geometrisinden elde ettigi degerleri, bir oznitelik vektori (noktalar
arasi uzakhk, aralarinda aci vb.) olusturulmasi icin kullanmistir (Sekil 1.8). Kanade’nin
bu calismasindan sonra psikofizikciler, sinir bilimciler ve miihendisler insanlarin ve
makinelerin yliz tanimasi Uzerine giderek artan bir ilgiyle cesitli calismalar

yuratmaslerdir.

Sekil 1. 8 Kanade'nin [26] ylzdeki nirengi noktalarinin geometrisine dayali yiz tanima
¢alismasi

1970’lerde Kanade’nin calismasinda da oldugu gibi o dénemde pek cok calismada,
referans ve inceleme resimlerinin nirengi noktalarinin geometrisinden elde edilen
Oznitelik vektorlerinin arasindaki 6klit mesafesine gore ylz tanima yapilmistir. Béyle bir
yontem aydinlatmadaki degisimlere dogasi geregi giirbilizdiir fakat blylk bir sorunu
vardir. Bu sorun nirengi noktalarin dogru bir sekilde ¢akistiriimasindaki (registration)
karmasikhktir. Kanade’nin bu milat denilebilinecek yaklasimina karsin, Roberto Brunelli
[27] buylk veri-kimeleri lzerinde yaptigl deneylerde gostermistir ki, geometrik

Oznitelikler yliz tanima igin tek basina yeterli bilgi tasimamaktadir (Sekil 1.9).
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Sekil 1. 9 Brunelli'nin [27] kullandig! nirengi noktalari ve geometrilerinden elde edilen
Oznitelikler

1980’lerde yiz tanima Uzerine calismalar olduk¢a duragan kalmistir. 1990’larin
baslarindan itibaren ise ylz tanima {izerine arastirma ilgisi tekrar onemli 6lclide
artmistir. Bu ilginin dogmasindaki belli bash sebepler: yiiz tanima sistemlerindeki ticari
firsat potansiyeli, gercek-zamanl erisim-kontrol ve gozetleme uygulamalarina verilen

onemin artmasi ve bilgisayar teknolojisinin gelismesidir.

Yiz tanima Uzerine, 90’li yillardan beri yapilan arastirmalar, verilen resim veya video
icerisinde ylziu lokalize ederek ve agiz, burun gibi kisimlari tespit edip yiiz tanima
sistemlerini otomatiklestirme Gzerine odaklanmistir. Bu arada, basarili yiiz tanima igin
siniflandirici  tasarimlarinda da o6nemli gelismeler olmustur. Gorinim-tabanh
(appearance-based) butuncil yaklasimlar arasinda, 6zylzler (eigenfaces) [28], [29] ve
fisher-ylzler (fisherfaces) [30], [31] calismalarinda bilyik veritabanlar ile yapilan
deneylerde etkin sonuclar alinabildigini gostermislerdir. Nirengi-tabanli ¢izgi (graph)
eslestirme yaklasimlari [32] ile de oldukg¢a basarili sonuglar elde edilmistir. Nirengi-
tabanli yontemler bitiincil-tabanli yontemlere kiyasla aydinlatmada, bakis acisi ve yiz
ifadesindeki varyasyonlara karsi daha glirblzdir. Ayrica bittncil-tabanl yaklagimlarda
kisiye ait cok daha fazla yiiz resimleri gerekmektedir ve egitim kiimesi arttik¢a yliz-uzay
bellegi de oldukca artmaktadir, bu da hesaplama karmasikligina yol acmaktadir. Ote
yandan, nirengi-tabanli yontemlerde ise g0z, burun agiz bdlgelerinin otomatik
lokalizasyonu gibi konularda hala yeterince giivenilir ve tatmin edici sonuglar elde
edilememistir. Bu ylizden nirengi noktalarinin tespiti ve yiiz hizalama glinimuzde hala

¢Ozlilmeyi bekleyen, aktif bir arastirma konusudur.
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Bltlncil-tabanli yontemlerde poz, engel, aydinlatma gibi zorluklara karsin yizdeki
nirengi noktalarina dayanarak yapilan yiiz hizalamalariyla, 6zyuzler ve fisher-yizler gibi
yontemlerin yiiz tanima basarisi 6nemli dlcide artmistir [33], [34]. Martinez’in [33]
deki calismasinda da gosterdigi gibi, yliz hizalama yiiz tanimadaki basariyi arttiran ¢ok
onemli bir islemdir. Bundan dolayi, 90’larin sonu ve 2000’li yillardan bu yana yiz
hizalama Uzerine arastirmacilar tarafindan ciddi bir ilgi s6z konusu olmustur. Yiz
hizalama icin en temel gereksinim gdz, burun ve agiz gibi ylz icin anahtar bolgelerin
nirengi noktalarinin tespit edilebilmesidir. Bunlarin yani sira, ylzdeki anahtar
bolgelerden elde edilecek nirengi noktalarinin sayisinin daha ¢ok olmasi yiiz hizalamayi

daha iyi da yapmayi saglayacaktir.

Nirengi noktalarinin tespiti icin, Kanade’nin calismasinda oldugu gibi literatirdeki ilk
calismalar kenarlara, cizgilere ve egrilere dayanan yéntemlerdir. On-yiizden insan
gozinl tespit etmek ve tanimak icin sablon-tabanh bir yaklasim Hallinan’in
calismasinda sunulmustur [35]. Sablon-tabanli ve kenarlara, cizgilere ve egrilere
dayanan yontemler; engel, poz, aydinlatma gibi cesitli faktorlerden dolayl yiz
Ozelliklerinin 6nemli o6lgide degistigi zamanlarda zorluklar yasamaktadirlar. Nirengi
noktalarini daha glivenilir bir sekilde tespit edebilmek igin, daha sonraki yaklagimlarda
Aktif Sekil Model'inde (ASM) [36] oldugu gibi bicim degistiren model yontemleri

kullanilmistir.

Cootes’un [36] daki calismasindan sonra, Model-tabanli yontemlere 6nemli bir ilgi
artisi olmus ve ylz tanima Uzerine yeni bir paradigma olmustur. ASM’nin temel aldig
ve ilk bicim degistiren model yontemi Kass tarafindan tanitilan, Yilanlar (Snakes)
yontemi olarak da bilinen Aktif Kontur Modeli’dir [37]. Bigim degistiren sablon kullanan
diger bir yontem VYuille tarafindan onerilmistir [38]. Yay ve elipsler kullanarak insan

g6zl ve agzinin parameterizasyonunu saglamistir (Sekil 1.10).
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Sekil 1. 10 Yuille’nin bicim degistiren sablon calismasinda modelledigi parametrik goz
sablonu [38]

Yuille’nin galismasinda, dnceden tanimlanmis parametrik agiz ve gz sablonlarinin yiz
resminde eslesmesiyle bir enerji fonksiyonu elde edilir. Bu enerji fonksiyonunu
minimize etmek ve resime en uygun uydurmayr elde etmek icin sablonun
parametreleri iteratif olarak degistirilir. En uygun uydurmayi elde eden parametreler
tanimlayici (descriptor) olarak kullanilinir. Yuille’nin domeyn spesifik ve 6nceden
tanimlanmis sablon yaklasimini ilerleterek, Tim Cootes Aktif Sekil Modeli'ni (ASM)
onermistir. ASM’de sekil degiskenligi modelin egitimi esnasinda 6grenilerek elde edilir.
Bu yontemde, elle nirengi noktalari isaretlenmis olan bir egitim kiimesi 6nce bir
Procrustes analizi ile tek bir koordinat diizlemine getirilir ardindan Temel Bilesen
Analizi (TBA) ile sekil varyasyonlarini ve esnekligi saglayan temel bilesenler elde edilir.
Sentezleyerek analiz etme yaklasimini kullanarak resime olduk¢a esnek ve gilirbiz
yakinsamayi saglar. Cootes daha sonra ASM vyaklasimina bir ekleme olarak Aktif
Gorinim Modeli'ni (AGM) [39] ortaya atar. Bu yontemde, sekil bilgisinin yani sira,
doku bilgisi (nesne boyunca olan piksel yogunluk bilgisi) modele eklenmistir. Cootes’un
calismasinda, onerilen AGM sekil varyasyonunun bir modeli ile sekil-normalize (sekil-
Ozgir) dokularin goriinim varyasyonunun bir modeli ile birlestiriimesi olarak tarif
edilmistir. Cootes calismasinda herbiri 68 nirengi noktasi ile etiketlenmis 400 yiz
resminden olusun bir egitim kiimesi kullanmigtir. TiUm nirengi noktalarini bir vektor
olarak temsil ederek, bu veri lizerinde temel bilesen analizi uygulayarak sekil modeli
(ortalama sekil, ortogonal eslesme matrisi P, ve projeksiyon vektorl bg) olusturulur.

Daha sonra, her bir 6rnek resim c¢arpitilir (warping), bdylece doku bilgisi bu sekil-6zgir
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yliz resminden alinabilinir. Bu veriye TBA uygulayarak sekil-6zgir doku modeli elde
edilir (ortalama doku, Fjve by). Sekil ve doku varyasyonlari arasindaki korelasyonu
ortaya gikarmak icin, tglincu bir TBA birlestirilmig vektérlere ( bgve by) uygulanir. Bu
sayede, modelin sekil ve dokusunu kontrol eden gorinim parametresi tek bir ¢
vektori ile temsil edilir. Verilen bir resim ve modeli eslestirmek icin, parametrelerin
optimal vektéri (model ve yiiz resmi arasindaki yerlesim parametreleri, lineer
yogunluk ayarlamalari icin parametreler ve gériinim parametreleri ¢ ) verilen resim ve
sentetik resim arasindaki farki minimize ederek arama yapilir. Eslestikten sonra, en iyi
derecede uydurulan (fitting), tim vyiz Ozelliklerinin lokasyonlarini veren model
olusturulur ve orijinal resimleri yeniden olusturmak icin kullanilabilinir. Sekil 1.11
modelin resime uydurulmasi icin optimizasyon veya arama prosedirind

gostermektedir.

%

Initial 3 its 8its 11 its Converged Original

Sekil 1. 11 Aktif Gorlinim Modeli arama prosediiri [39]

AGM'’nin yapisal bazi zorluklari icin AGM’ye pek ok gelistirmeler 6nerilmistir [39].
Bunlardan en basarililarindan biri Kisitl Yerel Modeller’dir (Constrained Local Models)
[40], [41], [42]. Kisith Yerel Modellerinde (KYM), bolgesel sablon detektorlerinin bir
kiimesini olusturmak icin birlesik sekil ve doku gorinim modelleri kullanilir. KYM
modeli, daha 6nce hi¢ gérmedigi bir resime iteratif bir sekilde uydurulmada oldukga
basarilidir. KYM yaklasiminda liggen yamalar yerine nirengi noktalarinin etrafindaki

sablon bolgelerinin bir kiimesinin goriinimleri kullaniimaktadir (Sekil 1.12). Bu
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yontemde gorlinim varyasyonlari 6grenilerek elde edilir ve farkl bir arama algoritmasi

kullanir.
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Sekil 1. 12 YKM yiiz modeli icin sekil ve doku varyasyonlarinin birlesik TBA modlari [42]

KYM’nin yakin zamanda pek ¢ok uzantilari ortaya ¢cikmistir [43], [44], [45], [46]. Bu tez
calismasinda, bu yeni uzantilardan Saragih’in ortaya koydugu Kisith Yerel Modeller

yaklasimi tizerinde durulmustur. Bolim 2’de bu yaklasim detaylica anlatilacaktir.

1.2 Tezin Amaci

Bu tez calismasi, gercek-zamanh calisabilen, kontrolsiiz ortamlardan alinan vyiiz
resimlerinde olmasi muhtemel yiziin 6lcek ve poz zorluklarina karsi, tam otomatik,

gurblz bir ylz tanima sistemi metodolojisi ve uygulamasi gelistirmeyi amaglamaktadir.

1.3 Hipotez

2B yiiz resimlerinde o6lcek ve pozdan bagimsiz yiz tanima problemi icin oldukca
sofistike, gercek-zamanli ve gercek hayattan alinan yiiz resimlerinde calisabilecek bir
yluz tanima sistemi Onerilmistir. Bu sistemde, yilzun hizalanmasi igin Kisitl Yerel
Modeller kullanilmasi ve hizalanan yiz resminden elde edilen nirengi noktalarina
dayanarak elde edilen bilesenler ile bilesen-tabanh bir yaklasim 6ne strulmustar.
Bilesenler iizerinden &znitelik ¢ikarimi icin Gabor Dalgaciklari ve Yerel ikili Oriintiiler
yontemlerinin uygulanmasi énerilmistir. Onerilen yéntem, cesitli yiiz veritabanlarinda
uygulanmis ve basarisi degerlendirilmistir.
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BOLUM 2

KISITLI YEREL MODELLER

2.1 Girig

Yiiz tanima probleminin, gercek yasamdan alinan yiz resimlerindeki en énemli sorunu
yuz hizalama problemidir. Clinkii gergcek yasamdan, kullanicinin farkindaligi alinmadan
alinan yiiz resimlerinde, ciddi 6lciide 6lgcek ve poz problemi ortaya cikmaktadir. Yiiz
hizalama problemi, alinan ylz resimlerinin eglestiriimesi, ayni koordinat diizlemine
getirilmesi ve goz-bebekleri, agzin koseleri, burun delikleri gibi nirengi noktalarinin
birbirine ¢akistirilmasi problemidir. Bunun igin literatiirde pek ¢ok yéntem 6nerilmistir.
Fakat son 10 yildir bilgisayarh goru toplulugunda en ¢ok 6ne cikan yontemler bigcim
degistiren modellere dayanan yontemlerdir. Bigim degistiren modellere dayanan
yontemler sekil ve doku modellerinin birlestiriimesine dayanmaktadir mesela Aktif
Sekil Modelleri (ASM) [36] ve Aktif Gorliinim Modelleri (AGM) [39]. AGM modelleri
ASM’ye gore nirengi noktalarinin tespitinde daha iyi bir performans vermektedir. Fakat
AGM’nin pratik pratik uygulamalarda pek cok zorluklari vardir. Bu zorluklar g
bakimdan ele alinabilinir: gergek-zamanli sistemlerdeki dusik verimi, tanima ve
boliitleme (segmentation) icin yetersiz ayirt ediciligi ve sabit olmayan durumlarda ¢ok
iyi calismamasi. Ayrica egitim setinde nirengi noktalarinin manuel olarak isaretlenmesi
isi de oldukca can sikicidir ve bu yizden tam otomatik bir yliz tanima saglamaz. Fakat
en 6nemlisi AGM modeli egitim setinde olmayan, daha dnce gormedigi yeni bir ylzi iyi
bir sekilde uydurulamamaktadir yani genellestirilememektedir. Orneklemek gerekirse,
Sekil 2.1’de go6zUiktigu Uzere, a)’'da IMM veritabani kullanilarak egitilen bir AGM
modeli, egitim setinde olmayan yiiz resimlerine uydurulmaya ¢alisilmaktadir. Fakat bu

kisinin resimleri egitim kiimesinde olmadig icin modelin arama sonucunu gosteren
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gorseldeki beyaz cizgilerin yanls yerlerde oldugu goriilmektedir. Daha sonra AGM
modelinin uydurma asamasindan sonra, elde edilen yanlis nirengi noktalar yesil ile
gosterilen dogru noktalarina elle teker teker kaydirilir. AGM modeli, bu yeni 6 yiz
resmi ve IMM veritabaninin tamami kullanilarak tekrar egitilir. Daha sonra bu model ile
bu kisinin farkli 5 ylz resmine uydurulmaya caligilir. Sekil 2.1 b)’'de goriindiigi Uzere
degisik pozlarda bile AGM dogru bir sekilde ylize uydurulmus ve nirengi noktalari elde

edilebilmistir.
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b)

Sekil 2. 1 AGM kullanarak modelin resimlere uydurulmasi, a) basarisiz model
uydurulmasi b) basarili model uydurulmasi

AGM’nin yiiz uzayinda olmayan bir yliz resmin uydurulamamasi izerine diger bir 6rnek
Sekil 2.2’de gosterilmistir. AGM modelinin egitim kiimesinde diger bir deyisle yiz
uzayinda olmayan bir yiiz resmine AGM uydurulamamaktadir. Sekil 2.2 c)’'nin Ustteki
yliz resmine AGM modeli basarili bir sekilde uydurulmustur, alttaki resimde ise AGM

modelinin egitim kiimesinde olmadigindan AGM resme uydurulamamistir.
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Sekil 2. 2 AGM modelinin egitim kiimesinde olmayan kisinin yliz resmine uydurulmasi,
a) AGM’nin egitim setindeki yiz resimleri [47], b) AGM modelinin degisik modlardaki
sentetik ylz resimleri, c) AGM modelinin yiiz resimlerine uydurulmasi

Spesifikligini korurken, genellemesi daha girbiiz ve daha hizli bir yonteme ihtiyag
vardir. AGM tim goriinimi  modellemesinden dolayl yliksek boyutlarda bir
optimizasyon problemine yol agmaktadir bu da gergek-zamanl c¢alismasinda engel
olusturmaktadir. Kontrolsiiz ortamlarda, aydinlatma sartlarinin degismesi, resim
Uzerinde gurilti olmasi, o6lgekten kaynaklanan ¢ozindrlik problemleri ve insan
kafasinin 3B bir nesne olmasinda dolayl poz problemleri yiiz gériiniminin énemli
Olciide degismesine yol agmaktadir. Bigim degistiren model olusturulurken, egitim
setindeki dokulardaki ylksek varyasyon, elde edilen modelin yakinsama performansini
onemli Olglide azaltmaktadir. AGM yiiz uzayi biyidikge, yani egitim kiimesindeki yiz
resimleri arttikca spesifikligi ve yakinsama kabiliyeti azalmaktadir. Ornegin, Sekil 2.3’de
goriuldugl Gzere 21 farkl kisinin 21 yiiz resmi kullanilarak elde edilen AGM modeli ile
yapilan model uydurulmasinda, egitim setinde olan yliz resmini gergeginin tipkisi
olacak sekilde yakinsamistir. Sekil 2.3 c)’deki Gstteki 2 resim egitim kiimesinde olan yiiz

resminin aynisi oldugundan AGM basari ile uydurulmustur, alttaki yliz resmi ise ayni
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kisinin baska bir yliz resmi ylz uzayinda olmasina ragmen farkli kosullarda alinmis bir

resim oldugundan AGM basari ile uydurulamamistir

Sekil 2. 3 AGM modelinin yiiz uzayinda olan bir kisinin farkli kosullarda alinmis bir yiiz
resmine uydurulmasi, a) AGM’nin egitim setinde olan yiiz resimleri, b) AGM modelinin
cesitli modlardaki sentetik yliz resimleri, c) AGM modelinin yiiz resimlerine
uydurulmasi

inceleme yiiz resmi modelin egitim kiimesinde oldugu icin dogru bir sekilde model
uydurulmustur. inceleme yiiz resmindeki kisinin farkli bir yiiz resmi modelin egitim
kiimesinde olmasina ragmen farkli kosullarda alindigi igin basarih bir sekilde
uydurulamamistir. Bunun sebebi modelin egitim uzayinin ¢ok biytk olmasi ve egitim

uzayi buylduikgee de spesifikligini kaybetmesidir.

Sekil 2.4’te ise AGM modeli sadece 2 resimden egitilerek elde edilmistir. inceleme
resmi egitim kiimesindeki bir kisinin baska bir resmidir. Bu inceleme resmine Sekil
2.3’te olanin aksine daha makul bir model uydurulmasi gergeklesmistir. Fakat yiz
tanimada, modelin egitim kimesi daha genis ve genel, inceleme resimlerine

uydurulmasinda ise daha spesifik yontemlere ihtiyag vardir.
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Sadece 2 resim ile AGM modeli
AGM elde edilir uyduruldak sonra

————————————5

1 /.

Sekil 2. 4 Sadece 2 resim ile elde edilen AGM’nin egitim kiimesinde olan bir kisinin
farkli kosullarda alinmis yiiz resmine uydurulmasi

AGM'’nin bu zayifliklarini gidermek igin, literatiirde pek ¢ok yaklasim dnerilmistir fakat
bu tez calismasinda iclerinde en gelecek vaat eden yaklasimlardan biri olan Kisith Yerel

Modeller (KYM) [40], [41, [42], [43], [44], [45], [46] yaklasimini ele aldik.

2.2 Kisith Yerel Modeller Algoritmasi

Kisith Yerel Modeller (KYM), sekil ve doku bilgisini kullanarak, yerel yamalarin (local
patch) bir kiimesini global sekil seviyesinde kisitladigindan yiz hizalama icin oldukga
ideal bir yaklasimdir. Bu yaklasim engeller ve gériinimdeki degisimlere daha glirblzdir
ve doku carpitma (texture warping) gerektirmedigi icin Aktif Gorinim Modelleri’'ne

gore daha iyi sonuglar vermektedir.

KYM’de yerel yama (local patch) detektorleri etiketlenmis egitim resimlerinden
nesnedeki her bir nirengi noktasi icin 6grenilinir. Fakat bu yerel detektorler belirsizlik
(ambiguity) problemi yiziinden sikinti yasamaktadirlar. Bu belirsizlik herbir nirengi
noktasi detektoriinden elde edilen nirengi noktalarinin non-parametrik dagiliminda
(diger bir degisle tepki haritasinda) gozlemlenir. Bu belirsizlik de yerel temsiliyetin bir
sonucudur. Belirsizlik icin cesitli yerel detektorlerden gelen tespit sonugclarini istenen

¢Ozlime dogru optimizasyonu yonlendirmek icin, birlestirmek tzerine odaklaniimalidir.
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KYM’deki genel tema, her bir yerel detektorden elde edilen olasi nirengi
lokasyonlarinin dagilimlarinin daha basit parametrik formlarla yer degistirmesidir. Bu
basitlestirme, gercek hedefi kendisinin yumusatilmis (smoothed) bir versiyonu ile yer
degistirmesidir. Bu basitlestirmenin motivasyonu tahmini bir amag¢ fonksiyonu
saglamaktir. Bu da (1) optimizasyonu verimli ve nimerik olarak istikrarli kilmaldir ve
(2) her bir yerel detektor ile iliskili dogru belirlilik/belirsizlik’i yaklasik olarak

korumalidir.

Yerel dagilimlari 1 ve 2’yi saglamak igin nasil basitlestirebiliriz? Bu tez ¢alismasinda
KYM’nin pek ¢ok varyasyonlarindan biri olan Jason Saragih’in [45] deki calismasinda

izledigi yontem izlenmistir.

Pek ¢cok uydurma (fitting) yontemi kati olmayan nesnelerin sekillerinin nasil deforme
olduklarinin lineer tahminlemelerini icerir ve Nokta Dagilim Modelini kullanir (Point

Distribution Model) [36] (Sekil 2.5).

Sekil 2. 5 Rezistor sekillerinin hizalanmasi ve Nokta Dagilim Modeli’nin elde edilmesinin
bir gorselidir [36]

Nokta Dagilim Modeli (NDM) temel olarak, hizalanmis nirengi noktalarinin dagilimlari
Uzerinde Temel Bilesen Analizi uygulayarak herbir nirengi noktasi i¢in temel akslari,

temel bilesenlerin temsil etmesidir.
x; = SR(x'; + d;q) +t (2.1)
x;, NDM’nin i'ninci nirengi noktasinin 2B lokasyonunu temsil eder. p = {s,R,t,q},

NDM’nin parametrelerini temsil eder. s global 6lgek, R rotasyon, t yerdegistirme ve g

gevsek parametrelerin bir kiimesini temsil eder.

KYM genel olarak 2 hedefi giider:
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1. Cesitli nirengi noktasi detektorleri kullanarak her bir NDM nirengi noktasinin
etrafinda mevcut tahminlemeleri elde etmek icin tam kapsamli yerel arama

yapmak.

2. Nirengi noktalari Gzerindeki tespit cevaplari (detection responses) butinlesik

olarak maksimize ederek NDM parametrelerini optimize etmek.

Sekil 2.6 KYM temel parcalarini gostermektedir.
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Sekil 2. 6 Kisith Yerel Modellerin Temel Pargalari

2.2.1 Tam Kapsamli Yerel Arama

KYM uydurulmasinin ilk adiminda, mevcut nirengi noktasi tahminin etrafina kisitlanmis
bir bolgeye yerel detektorler uygulayarak her bir nirengi noktasinin pozisyonu icin bir
olabilirlik haritasi olusturulur. Bu amag¢ igin pek ¢ok nirengi noktasi detektori
Onerilmistir. Bu tez calismasinda kullanilan KYM’nin nirengi noktasi detektori Lineer
Lojistik Regresordir [43] (LLR). LLR herbir i’ninci nirengi icin asagidaki cevap haritasini
verir.

1
1+exp{a C;(I;x)+B}

p(l; = aligned | I,x) = (2.2)

[; V'ninci nirenginin dogru bir sekilde hizalanip hizalanmadigini gdsteren bir ayrik
rastgele degiskenidir. I resim, x resimdeki 2B’li bir lokasyon ve C; lineer bir

siniflandiricidir.
Ci(L;x) = wl[I(y1); w5 I(m)] + b (2.3)
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Lineer siniflandirict C;/’de, {y; }i2; € Q,(diger bir degisle resim yamalari). Bu
siniflandiricinin  kullanilmasinin  avantaji, cevap haritasinin verimli konvolusyon

operasyonlari kullanarak hesaplanabilmesidir.

2.2.2 Optimizasyon

Her bir nirengi noktasi igin cevap haritalari bulundugunda, optimizasyon asagidaki

formUlt maksimize ederek devam eder.

p( {l; = aligned}i_;| p) =I[;=; p(l; = aligned| x;) (2.4)

NDM parametreleri p’ye iliskin olarak,x; denklem (2.1)’de oldugu gibi parametriktir. Bu
optimizasyondaki ana zorluk, verimli bir degerlendirme yaparken yerel optimadan nasil
sakinacagimizdir. (2.4)’e genel bir optimizasyon problemi olarak davranarak, genel
amagli optimizasyon stratejileri uygulanabilinir. Buna ragmen, cevaplar tipik olarak

glriltili oldugundan bu optimizasyon stratejileri kararsiz olmaya egilimlidir.

2.2.3 Altuzay Kisith Ortalama-Kaymalar

Parametrik modeller kullanarak her bir NDM nirengi noktasi icin cevap haritalarini
yaklasiklamak yerine, bu ydntemde non-parametrik bir temsiliyet kullaniimaktadir. Bu
tez calismasinda, izotropik Gaussian g¢ekirdegi ile esvaryansli (homoscedastic) Cekirdek

Yogunluk Kestirimi (kernel density estimate) yontemi kullaniimistir.

p(l; = aligned |x) ~ Tyew al, N(x; p;, 0%1) (2.5)

aLl. normalize edilmis gercek detektdor cevabidir. Bu temsiliyetle, l'”xf aractligiyla

cekirdek merkezleri sabitlenmistir. Agirliklari karistirarak, aLi gercek cevap
haritasindan direkt olarak elde edilebilinir. Cevap, resimdeki belli bir lokasyonun
nirengi noktasi lokasyonuna hizalanmasinin olasiligin bir kestirimi oldugundan,
katsayilarin karistirilmasi icin boyle bir tercih mantiklidir. Paremetrik temsile kiyasla,
Cekirdek Yogunluk Kestirimi (CYK) temsiliyetinin parametrelerini 6grenmesi i¢in non-
lineer optimizasyon gerektirmez. Kalan tek serbest parametre Gaussion ¢ekirdeginin

varyansi, a2, kestirimin yumusatilmasini regiile eder.
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Bir CYK temisili ile (2.4)’deki amaci maksimize etmek, amag non-lineer ve tipik olarak
multi-model oldugundan ¢ozlilmesi zordur. Buna ragmen, NDM’nin nirengi noktalarinin
degisebildigi yerler Uzerinde sekil Onsel (shape prior) yerlestirilemedigi durumda,
problem her bir nirengi lokasyonu icin CYK’'nin bagimsiz maksimizasyon problemine
geri doner. ClnkU nirengi tespitleri, NDM parametrizasyonu Uzerinde bagimsiz sartli
oldugu farzedilir. CYK Gzerinde maksimizasyon icin genel bir yaklasim olan oldukga iyi

bilinen ortalama-kaydirma (mean-shift) algoritmasini [48] kullanmaktir.

e
X < Zﬂie¢ c i @.,, 52
X Yyey o ayN(x 5y,0%D)
l

i (2.6)

T iteratif slrecteki zaman-adimlarini gosterir. Bu sabit noktali iterasyon semasi,
gelistirmenin, bir disliik bantli maksimizasyon olarak yorumlanmasi sayesinde her
adimda garanti oldugu CYK’'nin bir modunu bulur. Diger optimizasyon stratejileriyle
kiyaslandiginda, ortalama-kaydirma c¢izgi arama veya adim boyut parametresi
kullanmadigindan ilgi ¢ekici bir segenektir. (2.6) bazi yakinsama kriterleri karsilanincaya

kadar basitce uygulanir.

Sekil modelinin kisitlarini optimizasyon prosedurine katmak igin, 2 adimli bir strateji
duslintlebilinir:
1. Her bir nirengi icin ortalama-kaydirma glincellemesini hesaplamak

2. En kucik kareler yontemi (least-squares) ile kullanarak NDM’nin
parametrizasyonuna bagli kalmak icin ortalama-kaydiriimis nirengileri

kisitlamak

xX; — xl.(Hl) ”2 (2.7)

Q) = XL

Boyle bir strateji, basitliginden dolayi ilgi cekici olmasina ragmen, (2.4)'deki global

amaca nasil alakali oldugu net degildir.
Global amaci maksimize etmeden 6nce sekil modelinin linerize edilmesi gerekir.
xi = x{ + J;Ap (2.8)

Burada, /] = [Jy; ...; Jn] Jacobian matrisi ve x¢ = [x{;...; x;] hesaplanan, tahmin

edilen mevcut sekili temsil etmektedir.
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(2.4)'deki global amaci, beklenti maksimizasyonu (Expectation Maximization)

kullanarak maksimize ettigimizde, M-adimh bir form alir.
Ap = Jt [xiﬁl) — X5 x,(fﬂ) — xfl] (2.9)

JT, J ‘nin sozde-tersini gosterir ve xi”l, (2.6)’te verilen i’ninci nirengi icin ortalama
kaydirilmis giincellemesidir. Bu, (2.7)’de NDM kisitinin en kigik kareleri icin basitce
Gauss Newton glincellemesidir. Boyle olunca, linerize edilmis bir sekil modeli altinda,
CYK temesili ile (2.2)’'deki amaci maksimize etmek icin 2 adimli strateji, genel bir Beklenti
Maksimizasyonu optimizasyonunun 6zelliklerini paylasir. Altuzay kisitl ortalama kayma
(subspace constrained mean-shifts) olarak ifade edilen tim yakinsama (fitting)

prosediiri temel hatlariyla asagidaki algoritmada ortaya konmustur.
Algoritma - Altuzay Kisith Ortalama-Kaymalar
require: | ve p
while not_converged(p) do
1. Cevaplari hesapla {(2.2)}
2. Sekil modelini linerize et {(2.8)}
3. Sozde-ters Jacobian( /)1 hesapla
4. Parametre glncellemeleri ilklendir: Ap < 0
while not_converged(Ap) do
1. Ortalama-kaydirilmis nirengileri hesapla{(2.6)}
2. Altuzay kisitini uygula {(2.9)}
end while
5. Parametrelerigiincelle:p «<p + Ap
end while
return p

Kisith Yerel Modellerin Jason Saragih’in [45] deki calismasinda ortaya koydugu bu
algoritma ve acik-kaynak kodlu gerceklestirimi bu tez calismasinda takip edilmistir.

Buna gore, tam kapsamli yerel arama (15x15) piksel bir pencere (zerinde
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gercgeklestirilmistir. Modelin 0lgegi ve lokasyonu oldukga bilindik Vialo-Jones
[Viola2001] face detektori tarafindan ilklendirilmistir. (2.1)'deki rotasyon ve gevsek
(non-rigid) parametreleri sifira yani ortalama sekile set edilmistir ve model

optimizasyon yakinsayincaya kadar uydurulmaya devam ettirilmistir.
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BOLUM 3

BILESEN-TABANLI YUZ TANIMA

3.1 Bilesen-Tabanh Yaklasim

Yiz tanimada bitlncil yaklasima alternatif olarak, bilesen-tabanh yaklasim ilk dnce
agiz, burun, gozler, yanaklar, alin, ¢ene gibi yiz bilesenlerini tespit edip, onlar
kullanarak ylz tanima yapar. Bilesen-tabanli yiiz tanimanin bitlincil yaklasimlara gore
avantajlarindan biri yizin bilesenlerinden elde edilen karakteristik bilgiler ve
bilesenlerin geometrik iliskilerinden elde edilen bilgiler daha ayirt edici o6zelliklere
sahiptir. Ayrica, bilesen-tabanl yiiz tanima, yer degistirmeye ve rotasyona tim ytziln
oruntdsinden daha az duyarlidir ve poz degisimlerini kompanse ettiginden daha
gurblz tanima sonuglari verir [49]. Diger bir avantaji da, bilesen tabanh yaklagimlar
kismi engellere karsi daha girbtiz olabilirler. Literatiirde pek ¢ok calismada bilesen-
tabanli yaklasimlarin bitlincil-tabanh yaklasimlara gore daha iyi sonuglar verdigi

gosterilmistir [50], [51].

3.1.1 Bilesenlerin Tespiti

Bilesen-tabanl yaklasimlarda en 6nemli husus, en ayirt edici ve engellere, poz ve
aydinlatma degisimlerine karsi en az duyarli bilesenlerin neler oldugunu tespit
edebilmektir. Bunun icin en net bilesenler tercihi gézler, burun ve agizdir. On yiizlerde
poz degisikligine en az duyarl bilesenler bunlardir, bunun yani sira tiim yizi biraz daha
karakterize eden bilgi elde edebilmek i¢cin daha bagka bilesenler de gerekmektedir.
Heise’linin [50] (Sekil 3.1) deki calismasinda kullandigi 10 bilesen temel alinarak bu tez

calismasinda deneysel olarak daha iyi sonuglar verdigi gorilen 8 bilesen kullaniimistir.
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(b)

Sekil 3. 1 Heisele’nin [50] yliz tanimada kullandigi yiiz bilesenleri

(a)

Bu tez calismasinda, bilesen-tabanli yiiz tanima (izerinde yapilan pek calismada oldugu
gibi elde edilen bilesenlerin gri-seviye bilgilerini bir siniflandiriclya sokmak yerine, bu
bilesenler Gizerinde yerel doku operatorleri ile 6znitelikler gikararak, bir siniflandiriciya
sokarak yiz tanima gerceklenmistir. Doku operatorlerinden yiiz tanima literatiriinde
agirhkl olarak kullanilan Gabor Dalgaciklari (Gabor Wavelets) ve Yerel ikili Oriinti
(Local Binary Patterns) yontemleri ylz bilesenleri lizerinde uygulanarak elde edilen

Oznitelikler Gzerinden yiz tanima gerceklenmistir.

3.2 Gabor Dalgaciklari

Gabor oOznitelikleri aydinlatma, ifade ve poz varyasyonlarindan kaynaklanan vyerel
bozulmalara karsi oldukga gurbiz oldugu igin yiz tanima lzerinde pek ¢ok basarili
uygulamasi vardir. ABD Savunma Bakanlig ileri Arastirma Projeleri Ajansi (DARPA)
tarafindan yirGtilen FERET diye adlandirilan Yiz Tanima Teknoloji (The Facial
Recognition Technology) projesinde aciklanan degerlendirmeler ve test sonuclarina
gore Gabor o6zniteliklerini kullanan yontemler en iyi performanslari sergilemislerdir.
Yz Dogrulama Yarismasinda - FVC2004 (Face Verification Competition - 2004) en iyi iki

yontem, Oznitelik ¢ikarimi icin Gabor dalgaciklarini kullanmislardir [76].
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Gabor dalgaciklari 6riinti tanima igin yerel 6zniteliklerin gikarimina optimal temel

olarak gortilmektedir [52], [53]. Bunun belli bash sebepleri:

1. Biyolojik Motivasyon: Gabor Dalgaciklarinin sekillerinin birincil gorsel

korteksindeki basit hiicrelerin alici alanlarina benzemesi [53].

2. Matematiksel Motivasyon: Gabor Dalgaciklari yerel uzamsal frekanslarin

Olglim icin optimaldir [54].

3. Deneysel Motivasyon: Gabor Dalgaciklari diger pek ¢ok oOrinti tanima

islemleri icin bozulma (distortion) toleransli 6znitelik uzayini ortaya koyar [55].

Yiz tanima icin Gabor Dalgaciklarinin uygulanmasi Lades vd.’nin [56] da oOnerdigi
Dinamik Link Mimarisi ¢alismasiyla baslamistir. Bu sistemde, ylzler gabor jetleri olarak
adlandirilan, Gabor dalgaciklari kullanarak deforme diigiimlerde yerel Ozniteliklerin
cikarimi ile bir dikdortgen graf tarafindan temsil edilmektedir. Wiscott vd. Dinamik Link
Mimarisi yontemini Elastik Demet Graf Eslestirme (Elastic Bunch Graph Matching) [32]
yontemine genisletmistir. Elastik Demet Graf Eslestirme (EDGE) yonteminde vyiiz
nirengi noktalarinda graf digiimleri yerlestirilmistir. Bu calismadan sonra pek ¢cok EDGE
tabanh yontemler literatirde dnerilmistir. Gabor Dalgaciklari batlincll olarak da yiz
tanima igin olduk¢a kullanilmistir. Bu yaklasimlarda oznitelikler tim ylGz resmi

kullanilarak Gabor dalgaciklari ile elde edilir.

Dalgacik déntstmleri gigli bir sinyal analizi aracidir ve 6znitelik gikarimi igin oldukga
yaygin bir sekilde kullantlinir. Sinyal limitli stirelerin kicik dalgalari ile temsil edilir. Bu
temsiliyet frekans ve zaman domeynlerinde sinyalin incelenebilmesine imkan saglar.
2B dalgacik transformu girdi resminin art arda satir ve kolonlarina 1B dalgacik
transformu uygulanmasiyla elde edilir. Pek ¢ok dalgacik dénlsimlerinden Gabor
Dalgacik donidsumleri resim dekompozisyonunda uzamsal yerellik ve oryantasyon
segicilik karakteristigi basarisindan dolayr oldukga ilgi g¢ekici bir yontemdir. Uzamsal
domeynde, 2B Gabor fonksiyonu bir Gauss tarafindan modiile edilmis karmasik bir

exponensiyel bir fonksiyondur.

N % N L SETl SO
X = L o7 302 [e”‘ix—eT] (3.1)
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Her W, bir Gauss tarafindan sarilan Eivektbru tarafindan karakterize edilen bir dizlem
dalgasidir. 0 bu Gauss’in standart sapmasidir. i’'ninci filtrenin merkez frekansi dalga

vektorinin karakteristigi tarafindan verilir. (k,,,6,) 6lgek ve oryantasyonu verir.

- : k, cos @

ki = (Z;) - <k,, sin 9Z> (32)
I resminin dekompozisyonu resmin dalgacik donlsiimi olarak adlandirilir.

R(®) = [IGR)Y; (x —X") dX’ (3.3)
X lokasyonundaki resim yogunlugunu I(X¥) temsil eder.

Sekil 3.2’de Gabor Dalgaciklarinin bir birligi ve uzamsal frekans duzlemi

gosterilmektedir.

€119

Sekil 3. 2 Soldaki Gabor Dalgaciklarinin bir birligini, sagdaki uzamsal frekans diizlemini
gosterir [57]

Bir resim hem uzamsal frekans yapisi ve hem uzamsal iliskilerinin betimlemesine izin
vererek Gabor dalgacik déniisiimi yaparak temsil edilebilinir. 5 uzamsal frekansl ve 8
oryantasyonlu (Sekil 3.3) karmasik Gabor filtreleri ile resim evristirilerek (convolving)

tim frekans spektrumu yakalanir.
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n=
n=

Sekil 3. 3 5 uzamsal frekans ve 8 oryantasyona karsilik gelen Gabor filtreleri

Sekil 3.4’de, bir girdi yliiz resim ve Gabor filtre cevaplarinin amplitlidii gosterilmistir.

a)
EEEEEEEE
EEEEEREEE
EEEEEEREE
EEEREEREE
JEEREEERE

>

Oryantasyon dedisimi
b)

IwisiHap suexald |eswezn

Sekil 3. 4 Ylz resminin gabor filtre cevaplari [57], a) Orjinal resim b) gabor filtre
cevaplari

Vik = {Ri,j(xkryk)j =1,...,40} (3.4)
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(3.4)'e gore elde edilen 40 bilesen resimdeki her bir piksel degerinin Gabor filtre
cevabinin 6rnekleridir. Mesela, 100x100’llik bir resmin bitlincil olarak boyle bir Gabor
filtresinden gegcirildiginde elde edilen resim Oznitelik vektori 100x100x40 yani
400000’lik bir vektordiir. Boyle blyik bir 6znitelik vektori, siniflandirma karmasikhgini

oldukga artirmaktadir.

3.3 Yerel ikili Oriintiiler

Yerel ikili Oriintiiler (YiO) operatérii doku betimlemesi (description) icin oldukga giiclii
bir aractir. ilk olarak Ojala tarafindan [58], [59] tanitilmistir. Yiiz tanimada da sikca
kullanilmistir [60], [61], [62], [63]. Ayirt edici gicli ve hesaplanabilirlik basitligi
sebebiyle, YiO doku operatérii cesitli uygulamalarda popiiler bir yaklasim olmustur.
Gercek yasamdaki uygulamalarinda YiO operatoriiniin belki de en énemli 6zelligi
aydinlatmadaki degisimler gibi monotonik gri-6lcekli degisimlere girbliz olmasidir.
Diger 6nemli 6zelligi hesaplanabilirlik basitligidir. YiO, gercek-zamanli olarak goriintii

analizini mimkdn kilmaktadir.

YiO operatérii basitce soyle calisir. Her bir piksel icin 3x3’lik komsuluk bélgesinde
merkezdeki pikselin degerini esik degeri olarak alip komsu piksellerin yogunluk
degerlerinden bu deger ¢ikarilir. Komsuluk bélgesindeki piksellerin degerleri pozitif ve
negatif olmasi durumuna goére 1 veya 0 olarak kodlanir. Pozitif ise 1, negatif ise O
degerini alir. Elde edilen 8 rakamlik ikili numara ondalik sayiya gevrilerek merkezdeki
pikselin YiO etiket degeri olarak yazilir. Resimdeki tiim piksel degerleri icin bu YiO

degeri hesaplanir. Sekil 3.5 temel YiO operatériinii gostermektedir.

127 | 32 | 65 '
Esikten Ikili: 10011000

10 |71 | 88 Gegir Onluk: 152

45 |23 | 73

Sekil 3. 5 Temel YiO operatorii
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Daha sonra YiO operatérii farki boyutlardaki komsuluk bélgelerinin kullanilmasina
genisletilmistir [60]. Dairesel komsuluk bodlgeleri kullaniimasi ve piksel degerlerinin
bilineer interpolasyonunun yapilmasi ile operatér, herhangi bir yarigapta ve komsuluk
bolgesindeki piksel sayisina muisaade eder hale geldi. Komsuluklar icin (P,R)
notasyonunu kullaniyoruz. P, R yarigapindaki daire Gzerindeki 6rnekleme noktalarini
belirtmektedir. Sekil 3.6 (8,2)’lik dairesel komsuluk bdlgesini gostermektedir. Sekil 3.7

farkh konfigiirasyonlardaki YiO operatérlerini géstermektedir.

X3

o

Sekil 3. 6 (8,2)'lik dairesel komsuluk. Ornekleme noktalari bir pikselin merkezinde
olmadigi zaman piksel degerleri bilineer interpolasyona tabi tutulur.

@ |® @]
Liotd . o
@ ® d ® il
soe o o (& | ® 0 ®
° ° o = o o
LADKR A
P=4 R=10 P=8 R=1.0 P=i2 R=2.5 P=16 R=4.0

Sekil 3. 7 Degisik konfigiirasyonlardaki YiO operatérleri sirasiyla (2,1), (8,1), (12,2.5),
(16.4) [63]

Ornekleme noktasi bir pikselin merkezin olmadigi zaman piksel degerleri bilineer olarak
interpole edilir. YiO operatérii ile her bir pikseli kodlanmig resmin YiO degerlerine gére
histogrami elde edilir. YiO ile kodlanmis veya etiketlenmis resmin f;(x,y) histogrami

(3.5)'deki gibi tanimlanabilir.

Hi= Y, {filx,y)=i},i=0,..,n—1 (3.5)
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Timo’nun [64] daki galismasinda gosterdigi gibi resmin tim piksellerini kullanmak

yerine, belli boyutta hiicrelere bolerek de YiO hesaplanabilir (Sekil 3.8).

LBP histogram '—— W EE—
’—’-I HP histogram w- —

LBP histogram m _—

o~ = — T —
RS ‘\2:) k}:,' "C‘y !'\_S:/\

Sekil 3. 8 1. Yiiziin sisteme kayit edildigi varsayiliyor. 2. imaj yerel bolgelere béliintyor.
3. YiO histogrami her bélgeden ayri ayri elde ediliyor. 4. Histogramlar birlestiriliyor 5.
Birlestirilmis histogramlar 6znitelik vektor olarak yiiz tanimada kullaniliyor. [64]

Elde edilen histogram degeri 6znitelik vektorl olarak siniflandiricida kullanilir. Bu tez
calismasinda yiz resimleri hem biitiinciil olarak hem bilesen bazl olarak YiO operatérii
kullanilarak kodlanmis ve histogram degerlerinden 6znitelik vektorleri olusturulmustur.

Oznitelik vektorleri siniflandiriciya sokularak basarisi degerlendirilmistir.
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BOLUM 4

DENEYSEL CALISMALAR

Bu bolimde o6nerdigimiz metodoloji detaylica agiklanmis ve bu yaklasimin degisik
Olcek, poz, aydinlatma, engel ve yas gibi cesitli zorlayici faktorlere sahip yiz
veritabanlari Uzerinde basarisi degerlendirilmistir. Kullanilan veritabanlari detaylica

anlatilmis ve tanima oranlari kiyaslamali bir sekilde ortaya konmustur.

4.1 Metodoloji

Yiz tanimadaki ilk adim yiz tespitidir. Yizi karmasik arka planl resimlerde bile tespit
edebilecek sofistike algoritmalara ihtiyag¢ vardir. Yiiz tespiti konusunda literatiirde pek
¢cok yontem onerilmistir fakat basarisiyla bilgisayarli gorii arastirmacilarinca ciddi
anlamda kabul gormus, gercek-zamanli ¢alisabilirligi, poz, aydinlatma ve engellere karsi
gurblz olmasi ile 6ne gikan ve agik-kaynak gergeklestirimi ulasilabilinir bir ydéntem olan
Viola-Jones vyiz tespit yontemini tercih ettik [8]. OpenCV bilgisayarli goru
kitliphanesindeki Viola-Jones gergeklestirimi bu tez galismasinda kullaniimistir [65].
Sekil 4.1 Viola-Jones ile tespit edilen ylzi gostermektedir. Kullanilan vyiz
veritabanlarinda Viola-Jones ile tespit edilemeyen ylz resimleri veritabanindan

cikarilmistir.
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Sekil 4. 1 Viola-Jones ile yuz tespiti [66]

Yizl tespit ettikten sonra, 2B yiz resimlerindeki 6lcek ve poz zorluklarina karsi glirbiiz
ylz tanima saglama igin yiz hizalama yontemleri izerinde durulmustur. Yz hizalama
icin bolim 2’de detaylica anlatilan Kisith Yerel Model’ler (KYM) yontemi tercih
edilmistir [45]. Kisith Yerel Modeller dlgek ve pozdaki degisimlere karsi basarisinin yani
sira modelin egitim kiimesinde olmayan daha 6nce gérmedigi bir ylize karsi da oldukga
iyi bir sekilde uydurulabilmekte, nirengi noktalarini basari ile verebilmektedir. KYM ayni
zamanda performansi ile gercek-zamanli galisabilirlige musaittir. Selefi olarak bilinen
Aktif Gorinim Modelinin genellesme ve gercek-zamanli galisabilirligi gibi yapisal
sorunlarina, KYM basarili bir sekilde ¢dzmis olarak ortaya c¢ikmaktadir. Sekil 4.2

KYM’nin bir yiz resmine uydurulmasini géstermektedir.
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Sekil 4. 2 KYM’nin bir yliz resmine uydurulmasi

Viola-Jones ile ylizi tespit ettikten ve KYM ile modelini yiiz resmine uydurduktan sonra,
KYM ile elde edilen ylizdeki 68 nirengi noktasina dayanarak, bilesen tabanh bir yiz
tanima yontemi izlenmistir. Nirengi noktalarina dayanarak, literatiirdeki bilesen-tabanli
yuz tanimada kullanilan bilegsenlerden de ilham alinarak 8 tane bilesen tespit edilmis ve

kullanilmistir. Sekli 4.3’te bu bilesenler gosterilmektedir.
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Sekil 4. 3 Once Viola-Jones yiiz tespiti ve ardindan KYM ile edilen nirengi noktalarinin
elde edilmesi ve bu nirengi noktalarina dayanarak yiiz bilesenlerinin tespiti [66]

Elde edilen bilesenler tizerinden Gabor Dalgaciklari ve Yerel ikili Oriintiiler kullanarak
Oznitelik ¢ikarimi yapilmistir. Gabor Dalgaciklar literatiirde ciddi bir yer tutmaktadir. En
basarili kullanimlari nirengi-tabanh analitik uygulamalaridir. Tim yiize bitincil olarak
Gabor Dalgaciklari ile 6znitelik ¢ikarimi yerine boyle bir yaklasim daha verimlidir. Bu
yaklasimi takip ederek, biz bu galismada ylzdeki temel bilesenler lzerinden Gabor
Dalgaciklari ile 6znitelik ¢ikarimini gergeklestirdik. Gabor Dalgaciklari igin 5 uzamsal

frekans ve 8 oryantasyonlu karmasik Gabor filtreleri kullaniimistir.
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Calismamizda kullanilan diger bir doku operatérii Yerel ikili Oriintilerdir. Gabor
Dalgaciklarina gore daha yeni bir yontemdir. Ayni zamanda, hesaplanabilirligi daha
basit ve hizli bir yéntemdir. Bu ylizden gergek-zaman gereksinimli uygulamalarda 6ne

cikmaktadir. YiO icin (8,1)'lik temel operatér kullanilarak dznitelik ¢cikarimi yapilmustir.

Bu tez g¢alismasinda bu doku-tabanl iki yontem gesitli veritabanlarina uygulanmis ve
sonuclari kiyaslanmistir. Ayni zamanda butincil-tabanli ve bilesen-tabanli olarak

yapilan yliz tanima sonuglari da degerlendirilmistir.

Gabor Dalgaciklari ile resim Uzerinden elde edilen 6znitelikler boyut olarak oldukga
blyiktir ve hesaplama karmasikhgi cok yiiksektir. Bu yizden bu 6znitelik vektorleri
Temel Bilesen Analizi kullanarak boyut indirgedikten sonra siniflandiriciya sokulmustur.
TBA sonucu elde edilen temel bilesenler tarafindan kapsanan 0zvektor
varyasyonlarinin  miktarint 0,80 ile 0,99 arasinda degistirerek, sonuglari
gdzlemlenmistir. Boyut indirgeme, YiO icin de sonuglarini degerlendirmek icin
kullanilmistir.

Oznitelik vektorleri siniflandiricya sokulmadan 6nce, veriler énce ortalamasindan
cikariimakta ve daha sonra verilerin standart sapmasina bolinmektedir. Elde edilen

normalize edilmis veri daha sonra siniflandiriciya sokulmaktadir.

Yiiz tanimada 6nemli Olglide basariyi getiren hususlardan biri, siniflandirma asamasidir.
Siniflandirma igin olduk¢a sofistike ve popiler bir yontem olan Destek Vektor
Makineleri (DVM) kullanilmistir. DVM ydnteminin uygulanmasinda LIBSVM [67]
kitliphanesinden faydalanilmistir. DVM ikili siniflandirma ve regresyon tahminlemeleri
yapar. DVM, temel olarak destek vektorleri olarak adlandirilan egitim kiimesindeki en
yakin noktalara maksimum mesafede olan bir karar ylizeyi bularak 6rintli tanimayi
saglamaktadir. Coklu siniflandirma icin ise degisik stratejiler kullanilarak DVM

kullanilabilinir.

Bu tez calismasinda, siniflandirma basarisinin degerlendirilmesi icin n-kere capraz
onaylama (n-fold cross validation) yontemi kullaniimistir. n-kere capraz onaylama
yonteminde, tim veritabani rastgele n alt kiimeye ayrilir. Bu yontemde, her bir alt
kiime, geri kalan n-1 alt kime ile elde edilen siniflandirici kullanilarak test edilir.
Boylelikle veritabanindaki her bir yliz resmi bir kere tahmin edilmis olmaktadir. Capraz
onaylama dogrulugu toplamda dogru bir sekilde siniflandirilan verinin yiizdesini

40



vermektedir. Yontemlerin kiyaslamal analizinde ¢apraz onaylama yaklasimi tercih
edilmistir. Bu c¢alismada, veritabanlari 5 alt kiimeye ayrilmis yani 5-kere capraz

onaylama yontemi takip edilmistir.

4.2 Yuz Veritabanlari

Bu tez calismasinda, IMM, AR, FG-NET, Caltech ve MUCT yliz veritabanlari (izerinde

cahsilmistir.

4.2.1 IMM Yz Veritabani

IMM vyiiz veritabani, Danimarka Teknik Universitesi’nin (Technical University of
Denmark) Enformatik ve Matematiksel Modelleme Bolimi (Department of Informatics
and Mathematical Modelling) tarafindan arastirmacilara lcretsiz olarak sunulan bir yiiz
veritabanidir. 40 farkli kisinin her birinin 6 farkli yiiz resmi yani toplamda 240 yiiz resmi
vardir (Sekil 4.4) [68]. Hepsi gozliksizdir. 7 kadin ve 33 erkekten olusur. Her bir kisi

icin 6 farkh yiz resmi Cizelge 4.1’deki gibi olusturulmustur.

Cizelge 4. 1 IMM veritabanindaki her bir kisi igin alinan ylz resimlerindeki gesitlilik

1. Resim Tam 6n yuz, notr ifadeli ve 15181 esit dagiimig
2. Resim Tam 0On yiz, “mutlu” ifadesi ve 15181 esit dagilmis
3. Resim Tahminen 30 derece kisinin sagina donmis, notr ifadeli ve

15181 esit dagilmis

4. Resim Resim tahminen 30 derece kisinin soluna donmius, notr

ifadeli ve 15181 esit dagilmis

5. Resim Tam 6n ylz, nétr ifadeli, kisinin soluna bir tane spot bir 151k

eklenmis
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6. Resim Tam o6n yiz, “joker resmi” (rastgele bir ifade), i1sik esit

dagilmis

Sekil 4. 4 IMM veritabanindan bazi yiz resimleri

IMM veritabani ayni zamanda ylzdeki 68 nirengi noktasini da her bir resim igin
vermektedir. Bu nirengi noktalari kullanilarak genellikle AGM tarzi model-tabanli
yontemlerde model olusturulmasinda bu veritabanin sikga kullanildigi goriilmektedir.
IMM veritabani Gzerine yliz tanima olarak, Gernoth’un [69] daki calismasinda AGM ve
Ayrik Kosinis (Cosine) Donusimine dayal yonteminde %90’lara ulagan bir yiz tanima
orani elde edilmistir. IMM veritabani lizerindeki yapilan deneysel ¢alismalarin sonuglari

Sekil 4.5'te gosterilmistir.
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Dogruluk
Orani %

100
95
90
85
80
75
70
65
60
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50
45
40
35
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5
0

IMM veritabani lizerindeki yiiz tanima oranlari
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>
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0,99 0,98 0,97 0,96 095 0,94 093 0,92 0,91 0,90 0,89 0,88 0,87 0,86 0,85 0,84 0,83 0,82 0,81 0,80
Temel Bilesenler Orani

= TBA ile boyut indirgenmis - Bilesen-tabanl - Gabor Dalgaciklari

= == TBA'siz Bilegsen-tabanli - Gabor Dalgaciklari

TBA ile boyut indirgenmis - Butlincll-tabanh - Gabor Ddalgaciklar
eeeeee TBA'siz Bltlncil-tabanli - Gabor Dalgaciklari

= == TBA'siz Bilesen-tabanli - YIO

= - TBA ile boyut indirgenmis - Bilesen-tabanli - YiO

«eeses TBA'siz Biitiinciil-tabanli - YIO

TBA ile boyut indirgenmis - Biitiinciil-tabanli - YiO

Sekil 4. 5 IMM veritabaninda yapilan yiiz tanima deneylerinin sonuglari

IMM Veritabaninda yapilan yiiz tanima sonuglarina gore, %94’lere ulasan yiiz tanima

oranlari elde edilmistir. Gabor Dalgaciklari, YiO’ye gére daha iyi sonuglar vermistir.

Bilesen-tabanli yaklasimda, bitlincil-tabanh yaklasima gore anlamli derecede bir

performans artis gézlemlenmistir.
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4.2.2 ARYiiz Veritabani

AR ylz veritabani, Aleix Martinez ve Rober Benavente tarafindan Universitat
Autonoma de Barcelona’nin Bilgisayarli Gérii Merkezinde olusturulmustur. 126 farkli
kisiden olusmaktadir [20]. Bunlardan 70’si erkek ve 56’si kadindir. Ylz resimleri 6n
yuzdur ve farkl yiz ifadeleri, aydinlatma kosullari ve engeller (glines gozlUgl ve esarp)
mevcuttur. Her kisi icin 2 farkh oturumda gorinti alinmistir, ayni resim 2 oturumda da
alinmistir. 4000’den fazla yliz resmi icermektedir. Bu calismamizda 2. oturumda alinan
yuz resimleri veritabanindan c¢ikanilmistir. Her kisi i¢in 13’ar tane ylz resmi

bulunmaktadir.

Sekil 4. 6 AR veritabanindan bazi ylz resimleri

AR veritabani Gzerinde Wright vd.'lerinin [71] deki ¢alismasinda %94,7’lere varan
tanima sonuglarina ulasiimistir. AR veritabani (izerinde yaptigimiz deneysel ¢alismalarin

sonuglari Sekil 4.7'de gosterilmistir.



Dogruluk AR veritabani iizerindeki yiiz tanima oranlari
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Sekil 4. 7 AR veritabaninda yapilan yiiz tanima deneylerinin sonuglari

AR veritabaninda Uzerinde yapilan ¢alismamizda elde edilen yiiz tanima sonuglarina

gore,

%92’lere ulasan yiiz tanima oranlari elde edilmistir. Gabor Dalgaciklari, YiO’ye

gore daha iyi sonuglar vermistir. Bilesen-tabanli yaklasimda, bitlincil-tabanli yaklasima

gore

anlamh derecede bir performans artis gozlemlenmistir. TBA ile boyut
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indirgemeden Gabor Dalgaciklari ile yapilan yiz tanimada daha iyi sonuclar elde

edilmistir.

4.2.3 FG-NET Yiiz Yaglanma Veritabani

FG-NET yliz yaslanma veritabani, FG-NET (Face and Gesture Recognition Research
Network) Avrupa Birligi projesinin bir parcasi olarak olusturulmustur [72] (Sekil 4.8).
Farkh kisilerin farkl yaslardaki yiiz resimlerini igerir. Ylzsel gériinim Uzerinde yaslanma
etkisinin UGzerinde inceleme yapan arastirmacilara yardimci olmak igin gelistirilmistir.
Toplamda 72 kisinin, kisi basina 6 ila 18 arasinda farkli yliz resmi vardir (ortalamasi 12
yuz resmi/kisi’dir). 0 ile 69 yas araligindaki yuz resimlerinden olusur. Resim
cozundrlukleri degiskendir (ortalamasi 400x500 pikseldir). Aydinlatma, poz, ifade

sartlari degiskendir. Sakal, biyik, sapka ve gozliik bulunabilmektedir.

Sekil 4. 8 FG-NET veritabanindan bazi yiiz resimleri

FG-NET veritabanindaki tiim kisilerin resimlerini kullanarak yapilan ¢alismalardan, Park
vd.'lerinin [73] galismasinda 3B’lu bicim degistiren modeller kullaniimis ve %37,4
tanima orani elde edilmistir. FG-NET veritabani U(zerinde yaptigimiz deneysel

calismalarin sonuglari Sekil 4.9'da gosterilmistir.
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Dogruluk FG-NET veritabani lizerindeki yiiz tanima oranlari
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Sekil 4. 9 FG-NET veritabaninda yapilan ylz tanima deneylerinin sonuglari

FG-NET veritabaninda Uzerinde vyapilan calismamizda elde edilen ylz tanima
sonuclarina gore, %43’lere ulasan yiz tanima oranlari elde edilmistir. Gabor
Dalgaciklari, YiO’ye gére acik ara daha iyi sonuclar vermistir. Bilesen-tabanl

yaklasimda, bitlincil-tabanh yaklasima gore anlamli derecede bir performans artisi
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gozlemlenmigtir. TBA ile boyut indirgeyerek vyapilan ylz tanimada, Gabor
Dalgaciklarinda benzer sonuglar elde edilirken, YiO’de biraz daha iyi sonuclar elde

edilmistir.

4.2.4 Caltech Yiuiz Veritabani

Caltech veritabani, Markus Weber tarafindan Kalifornia Teknoloji Enstitlisiinde
toplanmistir [66]. 31 farkli kisinin toplamda 450 yiz resminden olusmaktadir. Kisi
basina diisen yiiz resimleri degiskendir. Tim yiz resimleri, 896x592 piksel ¢dzlnlrlige

sahiptir. Farkli aydinlatma, ifade ve arka plan kosullarina sahiptir.

Sekil 4. 10 Caltech veritabanindan bazi yiz resimleri

Caltech veritabani lzerine James ve Dimitrijev’in [74] yaptig c¢alismada %96’lik bir
dogruluk orani elde edilmistir. Caltech veritabani Uzerinde yaptigimiz deneysel

calismalarin sonuglari Sekil 4.11’de gosterilmistir.
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Sekil 4. 11 Caltech veritabaninda yapilan yiiz tanima deneylerinin sonuglari

Caltech veritabaninda Uizerinde vyapilan c¢alismamizda elde edilen yiiz tanima

sonuglarina gore, %97’lere ulasan yiz tanima oranlari elde edilmistir. Gabor

Dalgaciklari, YiO’ye gore biraz daha iyi sonuglar vermistir. Ozellikle bilesen tabanh YiO

ile %92’lik dogrulukla yapilan yiiz tanima Gabor Dalgaciklari ile yapilan tanimaya yakin

bir sonug¢ vermistir. Bilesen-tabanli yaklasimda, biitlincil-tabanl yaklasima gore genel

49




olarak anlaml derecede bir performans artisi gozlemlenmistir. TBA ile boyut
indirgeyerek vyapilan yiz tanimada, Gabor Dalgaciklarinda benzer sonuglar elde

edilirken, YiO’de dogruluk orani daha da geri gitmistir.

4.2.5 MUCT Yiiz Veritabani

MUCT veritabani, Stephen Milborrow, John Morkel, ve Fred Nicolls tarafindan Cape
Town Universitesinde hazirlanmistir [75] (MUCT, “Milborrow / University of Cape
Town” anlamina gelmektedir.). 625 farkl kisinin 3755 farkli yiiz resminden olusur (Sekil
4.13). Kadin ve erkek sayisi yaklasik olarak esittir. Kisiler makyajh, gozliklt, baslikli
olabilirler. Kisilerden herhangi bir yiiz ifadesi istenmemistir. Genellikle n6tr veya bir
gllimseme icermektedir. Tum kisiler 18 yas ve Ustidlr. Ayni anda konumlari farkli 5
farkli kamera birden c¢ekim vyapmistir. Kameralarin konumlari Sekil 4.12'de
gosterilmistir. Kamera a direkt olarak kiginin ytziine dik iken digerleri kamera a’ya goére
konumlanmistir. Her bir kameradan alinan resimlerin veritabaninda ayri bir kisim
olusturmustur. Yiz tanima Uzerine yaptigimiz calismalarda veritabanini bu 5 kisma

bolerek incelemeye aldik.

e

(e

38 cm

a b c
GB1* @) 5]

9Bem ™ — ~92cm”™ =3

-
-
-

40 cm

Sekil 4. 12 Bes kamera konumu ve kisilerin ylzu ile iliskisi

Bu veritabani aydinlatmada, yasta ve etnik gesitlilikte blylk varyasyon géstermektedir.
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Muct veritabaninin a,b,c,d ve e kisimlarinda yapilan deneysel ¢alismalarin sonuglari

sirasiyla Sekil 4.14, Sekil 4.15, Sekil 4.16, Sekil 4.17 ve Sekil 4.18’te gosterilmektedir.
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Dogruluk

MUCT - a veritabani lizerindeki yiiz tanima oranlari
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Sekil 4. 14 MUCT - a veritabaninda yapilan yiiz tanima deneylerinin sonuglari
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Dogruluk

MUCT - b veritabani lizerindeki yiiz tanima oranlari
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Sekil 4. 15 MUCT - b veritabaninda yapilan yiiz tanima deneylerinin sonuglari
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Dogruluk MUCT - ¢ veritabani iizerindeki yiiz tanima oranlari
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Sekil 4. 16 MUCT - c veritabaninda yapilan yiiz tanima deneylerinin sonuglari
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Dogruluk MUCT - d veritabani lizerindeki yiiz tanima oranlari
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Sekil 4. 17 MUCT - d veritabaninda yapilan yiiz tanima deneylerinin sonuglari
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Dogruluk MUCT - e veritabani lizerindeki yiiz tanima oranlari
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Sekil 4. 18 MUCT - e veritabaninda yapilan yiiz tanima deneylerinin sonuglari

Muct veritabaninin a,b,c,d ve e kisimlari (izerinde yapilan ¢alismamizda elde edilen yiiz
tanima sonuglarina gore, genel olarak yaklasik %80’lere ulasan yliz tanima oranlari elde
edilmistir. Gabor Dalgaciklari ile YiQ’lere gére daha iyi sonugclar elde edilmistir. Bilesen-

tabanh yaklasim genel olarak bitlncil-tabanli yaklasima goére daha iyi sonuglar
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vermektedir. TBA ile boyut indirgeyerek hem bitlncil-tabanlida, hem de bilesen-

tabanli da yaklasimda biraz daha basarili sonuclar elde edilmistir.
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Bu tez galismasinda, 2B’lu resimlerde yiiz tanima problemi igin literatiirde daha 6nce
denenmemis bir yaklasim izlenmistir. Bu yaklasima gore, yiiz tanimadaki ilk adim olan
yuz tespiti igin populer ve basarisi bilgisayarli gori arastirmacilarinca kabul gérmis
Viola-Jones yontemi takip edilmistir. 2B’lu gercek ortamlarda alinan resimlerde en ¢ok
gorilen poz ve Olgek sorunlari igin ylz tanima adimlarina yiz hizalama adimi
eklenmistir. YUz hizalama icin Aktif Gorlinim Modelleri’'nin yapisal sorunlarina pek ¢ok
acidan ¢ézmdis olan Kisitli Yerel Modeller yontemi uygulanmigstir. Kisith Yerel Modeller
AGM’nin aksine insan miidahalesi hic olmaksizin, otomatik bir sekilde ve gercek-
zamanli bir sekilde galisabilmektedir. KYM ile hizalanan yiiz resimlerinden 68 tane
nirengi noktasi elde edilmis ve bu nirengi noktalarina dayanarak ylzde 8 tane bilesen
elde edilerek bilesen tabanli bir yaklasim onerilmistir. Elde edilen bilesenlerin gri-seviye
yogunluk degerlerini kullanmak yerine, literatiirde ciddi bir yer tutan Gabor Dalgaciklari
ve Yerel ikili Oriintiler kullanarak bilesenlerin dokularindan oznitelik ¢ikarimi
yapilmistir. Oznitelik vektorleri elde edildikten sonra sifir ortalama olacak sekilde
normalize edilmis ve daha sonra Destek Vektor Makineleri'ne sokularak siniflandirma
yapiimistir. Bu yaklasim IMM, AR, FG-NET, Caltech ve MUCT veritabanlari Uzerinde

uygulanarak, basarisi 5-kere ¢apraz onaylama yontemi ile degerlendirilmistir.

Yapilan deneysel calismalara gore, Gabor Dalgaciklari, Yerel ikili Oriintiilere goére
genellikle daha iyi sonuclar verdigi gorilmektedir. Ote yandan Gabor Dalgaciklariyla
elde edilen Oznitelik vektorleri blylk boyutlarda olmaktadir ve bundan dolayi
hesaplama karmasikhgi oldukca blylktiir. Gabor Dalgaciklarindan elde edilen 6znitelik
vektorleri Temel Bilesen Analizi ile boyut indirgenerek siniflandiriciya sokuldugunda

hem hesaplanabilirlik, hem de performansinda bir artis oldugu gézlemlenmistir. Yerel
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ikili Oriintiiler ise Gabor Dalgaciklari kadar iyi sonuclar vermese de kabul edilebilir
seviyelerde bir basari sunmaktadir. Diger yandan, Yerel ikili Oriintiiler hesaplanabilirlik
basitlig§inden dolayr gercek-zaman gereksinimli uygulama alanlarinda tercih edilir bir
yontem olarak ortaya ¢ikmaktadir. YiO ile 6znitelik cikartilarak yapilan yiiz tanimada,
Oznitelik vektorlerinin kigiuk boyutlu olmasindan dolayi, TBA ile boyut indirgeyerek

yapilan siniflandirmalarda genel olarak performans artisi gdzlemlenmemistir.

Deneysel ¢alismalardaki diger bir konfiglirasyon ise bilesen-tabanli ve bitlincil tabanli
yaklasimlarin yiz veritabanlarin tzerinde uygulanmasidir. Elde edilen sonuglara gére
bilesen-tabanli yiiz tanima, butincil-tabanli yiiz tanimaya gore acik ara farkla daha iyi
sonuglar vermektedir. Yapilan deneysel galismalarda, onerilen yéntem ile IMM yiiz
veritabani lizerinde %94, Caltech yiiz veritabani Uzerinde %97 dogruluk oranlari elde
edilmis ve literatirdeki pek ¢ok yontem ile kiyaslanabilir boyutlarda basari gosterdigi

gorilmustir.

Yapilan deneysel calismalarda 6nemli sonuclar elde edilmekle beraber, ileriye dénik
olarak Uzerinde odaklanilacak baska konularin ortaya ciktigi gorilmistir. Oznitelik
citkarimi igin daha gesitli yontemler incelenerek, hibrid yaklagimlar denendiginde ve
siniflandirici olarak lineer DVM vyerine alternatif siniflandiricilar kullanilarak yapilacak

ylz tanimada, performans artisi gozlemlenebilecegi 6ngorilmektedir.

Tim bu bilgiler 1s18inda, bu hibrid yontem, basta olgek ve poz gibi zorluklarin oldugu
2B’li yiz veritabanlarinda yiliz tanima problemi icin iyi bir ¢ozim sunmaktadir. Gergek-
zamanli galisabilirligi ve ylz hizalamadaki basarisi ile tam otomatik bir yaklagim

sunmasindan dolayi gelecek vaat eden bir yaklasim olarak ortaya ¢ikmaktadir.
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