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OZET

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

Bu calismada, goriintii isleme teknikleri ve yiiz bulma i¢in Haar-Cascades
Siniflandiricist kullanilarak bir goriintiiniin yiiz igerip icermediginin tespiti, resim iizerinde
ylz yerlerini saptama islemleri gerceklestirilmistir. Bu teknikler uygulanirken agik

kaynakl1 kiitiiphane (open source library - OpenCv) aracindan yararlanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yiiz tanima, Haar-Cascade Siniflandirici, OpenCV, Goriintii Isleme



SUMMARY
FACE DETECTION ON REAL TIME

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

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

library (OpenCv).

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

Insan tanima ve kimliklendirme giiniimiiziin gelisen toplum ve teknolojisiyle onem
kazanmis ve dnemli bir bilgi sistemi haline gelmistir. Insan beyninin asamali 6grenme
sistemi yapay sinir aglarinda da denenmis, yiiz tespitinde basariyla kullanilmistir [1].
Caligmacilar 6zetledikleri makalelerde arastirmacilari uyariyorlar: "Y1z tespit algoritmalari
ve sistemleri tasarlayanlar psikofiziksel ve ndrofizyolojik bulgulardan haberdar olmali,
ama sadece pratik anlamda ige yarayacak olanlart modellerinde kullanmalidirlar" [2]. Kisi
tanima; bir kisinin fiziksel karakteristikleri veya kisisel ozellikleri kullanilarak otomatik
olarak kimliginin belirlenmesi veya dogrulanmasi islemidir. Bu islemin otomatik olmasi
kullanicinin sisteme ya ¢ok az miidahale etmesi ya da hi¢ miidahale etmemesi anlamina
gelir, temel olarak o kisiye ait yiiz, el sekli, parmak izi, retina, DNA ve ses ana basliklar
altinda sayilan biyometrik Ozellikler kullanilarak yapilabilir. Yiiz tespit sistemleriyle
tutarli olma iddias1 tastyan ilk yiiz tespit modeli Turk ve Pentland'in 6zyiiz (eigenface)
modelidir [3]. Diger bir yaklasim da elastik ¢izge (elastic graph) modelidir [4]. Bu
modelde Gabor dalgaciklar ile yiizlerden yiiz hatlar1 ¢ikartilmak suretiyle tespit yapilir.
Ramasubramanian ve Venkatesh yiiz imgelerine DCT uygulamislardir [5]. Ozelliklede
biyometrik tabanli kimliklendirme sivil toplumda veya yasal diizenleme bulunan alanlarda
kullanilir. Ama yiliz algilamada bu ozellikleri ne sekilde dagildigi, hangisinin altta,
hangisinin {stte oldugu, yani 6zelliklerin yapilandirilmasi, 6zelliklerin kendisinden daha
onemli bir bilgidir [6]. Insanin gorsel olarak karsisindakini tanimada kullandig1 en yaygin
yontem, yiiz tanima, glinlimiizde en ¢ok kabul géren biyometrik tabanli tanimlamadir. Bu
nedenle yliz tespit her donemde giincelligini korumus ve lizerinde fazla sayida ¢alisma
yapilan bir konu olmustur. Fakat 6te yandan "Bu kadarcik yiiz gorerek yiizleri boylesine
iyl tanimak miimkiin degildir, yliz tanima dogustan var olan, kendine has bir sistem
tarafindan gerceklestirilir" diyen bir grup var. Bu gruba gore yliz tespit Jerry Fodor'un
zihnin modiilleri olarak adlandirdigi izole fonksiyonlardan biri [7]. Gegmisten giliniimiize
insan yiiz tespit alaninda ciddi gelismeler olmustur. Bu sebepledir ki ozellikle fiziksel
giivenligin kontroliin oldugu havaalanlarinda, bankacilikta, giivenlik kuvvetlerinin yapmis
oldugu calismalarda kullanim alan1 genistir. Gelisen yontem ve teknikler paralelinde diger
alanlarda da kullanim alani yayginlagacaktir. Dahasi iilkedeki bircok kamera vasitasiyla
otomatik yliz tespit islemi film karelerinden ¢ikip gercek diinyada da yaygin kullanimi

olacaktir.



Gelisim agisindan bakilinca yiiz tespit asama asama Ogrenilen, her asamada bir
onceki agsamada kullanilan goriintiilere yeni fonksiyonlarin eklendigi karmasik bir sistem
gerektiren bir problemdir [8]. Ornegin yaygin olan parmak izi tanimada denegin hassas bir
sekilde alinmis parmak izi ya da iris tamima i¢in denegin yiiksek c¢oziiniirlikli bir
kamerada yakin mesafeden goz resimleri gerekir. Ayrica diger biyometrik tanimla
sistemlerinin kisilik haklarin1 ihlal etmesi (parmak izi vs.) ve bazi biyometrik izlerin
alinmasi kanunla sakli tutulmus gerekli mahkeme karar1 ve yasal zorunluluklar durumunda
kayitlar1 alinabilmektedir. Bu sayilan sebepler dolayisiyla yiiz biyometrisi ¢alismalar1 daha

bir 6nem kazanir [9].

Sekil 1: Yiize ait baz1 6zelliklerin ¢ikartilmasi ve karsilagtirilmasi ile yiiz tespiti

1.1 Yiiz Algilama Sistemi

Bir yiiz algilama sistemi, goriintii bilgisinden belirli 6zellik dizisini siizen, bu
ozellik dizisini diger Ozellik dizileriyle karsilastiran ve bu karsilastirma sonucuna
dayanarak karar verme kuralina gore yliriiten bir yapiya sahiptir. Tipik bir yiiz algilama
sistemi sekil 1.2°de goriilmektedir. Alt1 birimden olusan sistem igeriginde: veri edinim
birimi, alt 6lgeklendirme birimi, 6n isleme birimi, 6zellik ¢ikarim birimi, siniflandirma

birimi ve ¢éziimleme birimi yer almaktadir. Bu birimlerin her biri asagida agiklanmistir:

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

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



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

teknik Ozellikleri de edinilen veri kalitesi ag¢isindan ¢ok 6nemlidir.

Alt olgeklendirme Birimi: Resim ¢okga yiiz icerebilir. Bu yiizler farkli boyutlarda
ve farkli uzaklikta olabilir. Bu nedenle orijinal resmin alt 6rnekleme yapilmis bir siirtimii
olusturulur ve degisik boyuttaki diger resimleri algilamak i¢in ayr1 olarak islem yapilir.

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

tyilestirici uygulanir. Baz1 6nisleme yontemleri sunlardir:

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

e Histogram Esitleme: Resmin her katmaninda esit sayida piksel igermesi ig¢in
yapilan isleme histogram denklestirme adi verilir.

e Ortanca Silizme: Bu ydntem basit ve c¢ok etkili bir sekilde giiriiltii giderme
islemidir. Normal olarak goriintiideki giirtiltiiyii azaltmak i¢in kullanilir.

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

frekansli bilesenlerini yiiksek frekans gradyanlari etkilemeden ortadan kaldirir

[10].
veri Veri Edinim Altélceklendirme Onigleme
birimi birimi birimi
Jzellik Ctkarim
birvimi
v
 — Caziimleme | Smiflandirma
birimi birimi

Sekil 2: Genel yiiz algilama sisteminin temel birimleri



1.2 Yiiz Ozellikleri

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

Insan yiiziinde yer alan bazi oranlar sdyledir [11]:

e Yiiz uzunlugu / Yiiziin eni,

e Kagslarin ve dudak biitiinlesim yeri arasi / Burun uzunlugu,

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

e Burun eni/ Burun delikleri arasi

e G0z bebekleri aras1 / Kaslar arasi

Sekil 3: Yiiz metrik datalar1

Y1z ile beraber insan kafasina ait bazi oranlar ise;
e Gozler kafa uzunlugunu tam ortasinda bulunur.
e Burun, ag1z ve ¢enenin eni neredeyse aynidir.
e Bir goziin eni yiiz eninin 0.4 kat1 kadardir.
e ki gdz arasindaki mesafe bir goziin uzunlugu kadardur.

Insan yiiziindeki 6zellik noktalarinin bulunmasi1 géz bebeginin belirlenmesiyle
gergeklestirilir. Yiliz hatlarinin bulunmasinda belirlenmis oranlar1 asagidaki gibidir(Sekil
1.3) [12];

e Kafa uzunlugu erkeklerde 7.5 kadinlarda birim 7 birim olarak hesaplanmustir.
e (0z kismi kafa uzunlugunun yaklasik olarak yaris1 uzunlugunda konumlanmistir.

e Kafa eni erkeklerde ve kadinlarda 4.5 birim olarak hesaplanmistir.



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

uzunlugundadir [13].

1.3 Yiiz Algilama Verimini Etkileyen Faktorler

Yiize ait 6z nitelikler, yliz goriintlisiiniin goriiniimiinii diizelten faktorlere karsi

degismez 6zellikte olmalidir. Bu farkliliklar asagidaki faktorler ile ifade edilebilir.

Durus Farkliiklar:: Kameranin durusu degiskenlik gosterdigi icin, yiiz goriintiisii
asagidaki etkilere bagli olarak degisebilir: a) izdiisiimsel bozulma (yayilip
genislemeye ve yliziin bir boliimiiniin yaninda kiiciik kalmaya sebep olur) ve b)
yiiziin bir boliimiiniin kapanmasi. Eger yiizleri sadece bir bakis agisindan goriirsek,
genellikle diger agilardan algilanmalar1 zor olur.

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

Yiiz Gésterimi: Ylz degismez bir nesne degildir. Duygulanma sonucunda yiizde
olusan ifade ve konusurken olusan mimikler yiliz goriintiisiinde biiyiik
degisikliklere sebep olabilmektedir. Yiiz ifadesi, yiiz o6zelliklerinin geometrik
bicimini ve konumunu etkilemektedir. Bu etki, geometri tabanli algoritmalar igin
daha biiytik iken; biitiinsel algoritmalarda daha azdir.

Kapanma (Occlusion): Goriintii i¢inde yliziin bir boliimii diger nesneler, giines
g6zIligii veya diger gerecler tarafindan kapanabilir. Bu kapanma kasitli olabilecegi
gibi kasitli olmayabilir.

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

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

olarak degisebilir.



1.4 Projenin icerigi

Bu ¢aligmada Opencv ve Python ile ger¢ek zamanl yliz tespit sisteminin ¢esitli
teknikler  kullanilarak  yiiziin  metrik  datalarimin = kullanilmas1  ¢ergevesinde
gergeklestirilmistir. Bu tezin ikinci boliimiinde “Yiiz Tespit” yontemlerinin genel olarak
neler oldugu anlatilmis ve bu boliimlere ait bilgiler verilmis.Ugiincii béliimde kullanilan
metotlar hakkinda bilgiler verilmistir. Face Recognition hakkinda genel bilgiler
sunulmustur. Sonraki boliimde ise sozii edilen yontemler ve teknikler kullanilarak yiiz
tespitine yonelik uygulama yapilmistir. Sonu¢ boliimiinde daha etkili ve verimli yiiz

algilama igin neler yapilabileceginden bahsedilmistir.

1.5 Projenin Amaci

Bu calismada web cam aracihigiyla yiiz algilanmasi hedeflenmistir. Insanlarm
herhangi bir zorluk ¢ekmeden bir yiizii taniyabildikleri ve bir yiiziin makinelerce
olabildigince dogru ve hizli bir sekilde algilanmasi ancak hizli ve giivenilir algoritmalar
kullanilarak miimkiin olacagi inkar edilemez bir gergektir.

Bu amac¢ dogrultusunda, yapilan c¢alismada, literatiirde sik rastlanilan birgok
algoritma kullanilarak, hizli ve dogru yiliz bulunmasi i¢in kapsamli bir inceleme

gerceklestirilmistir.



2. YUZ ALGILAMA YONTEMLERI

Yiiz algilama ve izleme son yillarda ¢ok yaygin bir arastirma konusu olmustur. Bir
ylziin smiflandirilabilmesi i¢in Oncelikle goriintiideki “yiiz” kisminin belirlenmesi
gerekmektedir. Goriintiiler genellikle kisilerin 6n yiizlerinden ¢ekilmis sekildedir. Buradaki
en onemli problem, goriintiideki yiiz bolgesine ait kismin dogru bir sekilde ¢ikarilmasidir.
Cinkii yliz bolgesinin konumu ve biyikligii her bir gorliinti ic¢in farklilik
gosterebildiginden, goriintiilerden yiliz kisminin ¢ikarilmasinda aymi tiirden bir sablon
kullanilmast pek miimkiin olmamaktadir [14]. Bu nedenle yiiz kisimlari, cgesitli yiiz
belirleme teknikleri [15,16] veya el ile yapilan ¢alismalar sonucu ¢ikarilmaktadir. Belirgin
ve kesin bir yontem olmadigindan resimden yiiz bilgisini ¢ikartma isleme el ile yapilsa
dahi kesin olarak yiizde yiiz ¢ikartilmasi miimkiin olmamaktadir. Sozgelimi farkl
boyutlarda iki resimdeki yiiz resimleri ¢ikarttigimizda, ¢ikarilan yiizlerin boyutlar1 da farkl
olma ihtimali %99.9”dur ve boyut esitlenirse dahi matematiksel olarak her bir yiiz resmin
matris degerleri boyut olarak farkli olacaktir [17]. Bir¢ok yaklagim ve algoritma kesin ve
saglam sonuglar elde etmek icin Onerilmistir. Genel olarak yiiz algilama yontemleri dort

kategoriye ayrilmistir.

e Bilgi tabanli yontemler
e Oznitelik tabanli yontemler
e Sablon esleme yontemleri

e  Goriintii tabanl yontemler
2.1 Bilgi tabanh yontemler

Bu yontem yliiz bilgisinden elde edilen dnceden tanimlanmis kurallara dayanarak
gelistirilmistir. Ornegin, bir goriintiideki yiiz genellikle birbirine simetrik sekilde duran
gdzler, bir burun ve bir ag1z olarak goriiniir. Ozellikler arasindaki ilgili mesafe ve konum
aralarindaki iliskiyi ifade edebilir. Yiiz goriintiisiiniin tespitinde aday Oriintii bu kodlanmis

kurallara gore tespit edilir.

Yang ve Huang”m arastirmasinda bu yontem kullanilarak yiiz algilama igin
hiyerarsik bir bilgi tabanli yontem {izerinde ¢alisilmistir [18]. Bu ¢alismanin genisletilmis
bir versiyonu Kotropoulos ve Pitas [19], tarafindan 6n cephe goriintiilerinde c¢oklu

¢Oziintirliik fikrinin kullanilmasiyla yapilmistir.



2.2 Oznitelik tabanh yontemler

Insan gozii, yiizleri farkli pozlar ve farkli aydinlanma kosullarinda kolayca
algilayabilir. Tiim bu farkli kosullarin yaninda degismeyen nitelikler de olmalidir. Bazi
yontemler, ilk olarak kenar algilayicilar ile kas, gbz, burun, agiz ve sa¢ ¢izgisini algilar ve
daha sonra yiizii bularak teyit eder. Ten rengi de Ozellik olarak kullanilabilir. Cikarim
yapilmis Ozniteliklere bagli olarak, aralarindaki iligskiyi tanimlamak ve yiizin varhigini
kanitlamak igin istatistiksel bir model olusturulur. Oznitelik tabanli algoritmalardaki olasi
bir olumsuzluk ise goriintii Ozniteliklerinin aydinlanma, giiriiltii ve kapanmalara baglh
olarak bozulmaya ugramalaridir. Ozniteliklerin smirlart gdlgelerin  gii¢lii  kenarlar
olusturmasina bagl olarak belirsizlesir. Bu durum da algoritmalarin yetersiz kalmasina

sebep olur.

Oznitelik tabanli sistemler iizerinde c¢alisan Sirohey [20], kenar haritalarm
kullanmistir. Leung [21], yiiz algilama ig¢in olasilikli bir yontem kullanarak yiizii
tanimlamak i¢in burun deligi, gz ve dudak / burun iligkisini kullanmigtir. Burl [22] ve
Leung [23] sekillerin istatistiksel teorisinin kullanilmasi ile ilgili degisiklikler yapmiglardir.

Ten renginin 6znitelik olarak kullanildig1 bir¢cok yontem onerilmistir.

RGB renk uzayi ten bdlgelerini algilamak i¢in kullanilmistir [24]. Daha sonra,
ylziin varliginin kanitlanmasi icin daha fazla islem yapilmaktadir. Bazi caligmalarda
diizgelenmis RGB renk uzayindaki degerlerin histogrami kullanilmaktadir [25]. Sobottka
ve Pitas’in [26], c¢alismasinda HSV renk uzay: ve yiiz 6zellikleri, yiiziin ¢ikarimi ve
yerinin belirlenmesi i¢in kullanilmistir. HSV uzayinda tene benzeyen alanlarin bulunmasi
icin renklerin ayrilmasi islemi yapilmis daha sonra bu alanlarin varligi iglerindeki yiiz

Ozelliklerinin bulunmasiyla kanitlanmistir.

Diger bir renk uzay1 ¢alismasi Chia ve Ngan [27] tarafindan yapilmistir. YCrCb
renk uzayr renkli goriintiilerin yiiz ile ilgili alanlarinin yerlerinin belirlenmesi ig¢in
kullanilmistir. Oncephe yiizlerini algilamak igin dnerilen bir sistemde ise Simetri Tabanl
Deger Fonksiyonu Algilama (Symmetry based cost function detection) kullanilmastir.
Burada yliz 6zelliklerinin ¢ikarimi i¢in YES renk uzayi da Onerilen sistem ile birlikte

kullanilmistir [28].



2.3 Sablon Esleme yontemler

Sablon esleme yontemlerinde, standart bir 6n cephe yiiz sablonu 06nceden
tanimlanir veya bir fonksiyon ile ifade edilir. Verilen bir giris goriintiisiinde, ilinti degerleri
standart bir sablon ile yliz hatlari, géz, burun ve agiz i¢in birbirinden bagimsiz olarak
hesaplanir. Ilinti degerlerine dayanarak yiiz olup olmadigina karar verilir. Bu yaklasimimn
uygulama kolaylig1 saglamasi avantajinin yaninda yiiz algilama i¢in dlgek, poz ve sekil
degisikliklerinden dolay1 algilama basarisinin diisiisii s6z konusudur. Coklu ¢oziintirliik,
coklu o6lgek, alt sablonlar ve bicim degistirebilen sablonlarin kullanilmasinin 6nerilmesiyle
degismeyen olgek ve sekil elde edilmesi hedeflenmistir. Tsukamato [29], goriintiiniin her
orneginin blok ve Ozelliklere (parlaklik ve kenar) boliindiigli ve onlarin her blok i¢in

kestirim yapilmasi 6nerilmistir.

2.4 Goriintii tabanh yontemler

Bu yontemlerin biiyiik bir kisminda diisiik boyutlardaki bir pencere belli
niceliklerde kiiciiltiilmiis goriintii frameleri(¢erceve) ilizerinde uygulanarak insan yiizleri
aranir. Yiizleri bulmak i¢in goriintiiden alinan parcalar egitilen veya insan eliyle hazirlanan
modellerle karsilastirilir [30].

Bu yaklagimlar yiiziin yer degistirme ve pozuna karst oldukca duyarhidirlar. Bir
goriiniim tabanli yliz tespit siireci asagidaki ana adimlar1 icermektedir [31]:

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

2. test ve egitme goriintiilerinin tek bigime getirilmesi.

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

4. Yiizlerin tespiti i¢in bir arama izleminin uygulanmas.

Alinan ilk goriintiilerdeki on bir islem temel olarak verilen girig goriintiilerinin renk
yogunlugu, edge(kenar), arka plan deseni, boyut, sekil, renk ¢esitliligi ve karsitlik dagilimi
gibi ozelliklerinin tek bir standarda getirilmesini amaclar. Bu adim o6zellikle farkli yiiz
dogrultulari, farkli parlaklik kosullar1 ve karisik background(arka plan) calistirilmast
amagclanan yliz tespit uygulamalari i¢in oldukga 6nemli ve kritiktir.

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

Bilinen siniflandirma algoritmalari sunlardir:



TBA

DAA

FA

GMM

. AdaBoost

. Istatistiksel Dagilim Tabanli Metotlar
SVM

. YSA

I T R e

. Tiimevarimsal Ogrenme
10. NBS

Bu algoritmalarin gruplanmis hali asagidaki gibidir:

2.4.1. Dogrusal Alt Uzay Metotlar:

Gri seviyeli yliz goriintiileri ¢ok boyutlu tiim resim alanlar icinde bir alt uzayi
olustururlar. Aslinda biitiin siniflandiricilar ile bu alt uzay temsil edilmeye c¢alisilir. FA,
DAA ve TBA insan suretlerinin olusturdugu alt uzayr simgelemek i¢in kullanilan

yontemlerdir.

2.4.2. statistiksel Yaklasimlar
NBS ve SVM smiflandirict &rnektir. Ozellikle SVM iki smifli problemlerin
cozlimiinde bagarili olduktan sonra birden fazla sayida yiiz tespit algoritmasinda

kullanilmistir.

2.4.3. Yapay Sinir Aglari

YSA, insan beyninin calisma mekanizmasini taklit ederek beynin 6grenme,
hatirlama genelleme yapma yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme gibi temel islevlerini
gerceklestirmek tizere gelistirilen mantiksal yazilimlardir. YSA biyolojik sinir aglarini
taklit eden sentetik yapilardir. YSA yavas calistigindan ozellikle siire smirlamasinin

olmadig1 bir¢cok uygulamada kullanilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir [32].
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2.4.4. AdaBoost

AdaBoost algoritmas: kullanilarak bir ¢ok basarili yiliz tespiti yapilmistir. Bu
algoritma smiflandirma, cinsiyet ve yiiz tespit gibi iki smifli problemlerde basarili
olmustur. Schapire ve Singer AdaBoost’u ¢oklu simif ve c¢oklu etiket siirlimiine

genisletmislerdir.

Sekil 2.1°de AdaBoost ile siniflanmisg iki bolimlii bir 6rnek gosterilmistir.

Sekil 4: Adaboost siniflama 6rnegi

Algoritmanin amaci, egitim 6rnekleri iizerinden hesaplanan bir D dagilimina bagh
olarak zayif siniflayict olusturmaktir. D dagilimi algoritmanin egitim setindeki her bir
ornege verdigi katsayilarin kiimesidir.

AdaBoost algoritmasi ¢alismaya her bir egitim 6rnegi icin esit bir D dagilimiyla
baslar. Her adimda siniflama performansina bagh olarak en iyi zayif siniflandirici bulunur
ve agirliklar giincellenerek bir olasilik dagilim fonksiyonu elde edilir. Sonraki adimda bu
islemler tekrarlanir, belirli sayida iterasyon sonucunda en giiglii zayif siniflandirict bir
araya getirilerek giliclii bir siniflandirict olusturulur. Sekil 2.2°da AdaBoost siiflandiricisi

goriilmektedir.
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Resim althilzesi

Yz degil
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/

Sekil 5 : AdaBoost simiflandiricisi

Yiiz tespit etme isleminde, bir alanin yiiz igermesi i¢in tiim siniflayicilardan basarili
olmas1 gerekmektedir.

Yiiz tespit yaklagimlarinin art1 ve eksileri Tablo 2.1 ile verilmektedir.
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Bolgesel

Tablo 2.1 : Yiiz Tespit yaklagimlarinin kiyaslanmasi

Biitiinsel

Sablon

Tanimlanmis

Kolay

Zor, uzun egitim siireci

Kolay

Kodlamasi zordur

Tek resim olsa dahi

Resim sayis1 fazla olmak

Tek resim olsa

Goriintliye gore

yliksek bagart zorunda dahi yiiksek basar1 | degiskenlik gosterir

Diisiik boyutlu Cesitli yontemlerle Fark etmez Fark etmez
boyut azaltilmalidir

Minimum Maksimum Kalip boyutu kadar | Kurallar dogrultusunda

Az Cok Orta Kurallara bagl

Diistik basar1 Yiiksek basari Orta Iyi

Yiize ait poz 1. Ispatlanmus basarili Hesaplama 1. Karmasik olmayan arka

dogrultulari ve sonuglar iiretirler. acisindan olduk¢a | planlarda oldukca basarilt

aydinlanma 2. Giiglii ve basarili basit yontemlerdir. | sonuglar iireten yontemlerdir

kosullarindan makine 6grenmesi 2. Kodlanmuis kurallar baz

bagimsizlardir. algoritmalarini almarak, bir test resmi i¢indeki
kullanirlar. yiize ait 6zelliklerigikarmak ve
3. Farkli boyutlardaki ve sonra aday yiizleri onaylamak
dogrultulardaki yiiz basit yontemlerdir.

resimleri i¢in de basart
ile ¢aligirlar.

4. Hizli ve etkin
caligirlar.

3. Yiize ait 6zellikleri ve bu
ozelliklere ait iliskileri
tanimlayacak kurallar
bulmak ¢ok kolaydir.

1. Karmasik arka
planlar iizerindeki
yiizlerin bulunmasi
zordur.

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

1. Smiflandirma
algoritmalarini egitmek
icin birgok pozitif ve
negatif drnek
gerektirirler.

2. . Genellikle resim
istiinde tarama islemi
gerektirirler.

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

1. Farkli pozlardaki resimler
icin bu yontemlerin
uygulanmasioldukga giictiir.
2. insan bilgisini kurallara
donustirmek her zaman
kolay olmayabilir. Cok detayl
kurallar

kullanildiginda yuzleri
bulmak mimkiin
olmayabilir, daha az

detayh kurallar
kullanildiginda da hatali pozitif
sonuglar bulunabilir.
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2.5 Yiiz Algilama Sistemlerinde Genel Yaklasim

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

Goldstein vd. [33], yazarlar tarafindan sa¢ rengi ve dudak kalinlig1 gibi 21 6zel
0znel belirtegleri kullanilarak otomatik yiiz tespit sistemi gerceklestirilmistir. Yiiz tespit ile
ilgili bu ilk iki ¢ézlimde, dlglimlerin ve yerlerin elle hesaplanmasi gerekir ve bu yiizden
cok emek ve zamani gerektiren bir sistemdir.

Sirovich ve Kirby [34], yazarlar tarafindan yiiz tespit problemi i¢in standart lineer
cebir teknigi olan TBA teknigini uygulanmistir. Yiizii dogru ve uygun bir sekilde
hizlandirmak ve normallestirmek icin, ylizden daha az deger gerektirmesinden dolay1 bu
teknik bir doniim noktasi1 olarak kabul edilmektedir.

Tirk ve Pentland [35], yazarlar tarafindan oOzylizler (eigenfaces) teknikleri
kullanilirken goriintiilerdeki yiizleri algilamak i¢in, kalan hatasinin kullanilmasini
Onerilmistir. Bu caligma ile giivenilir ve ger¢ek zamanli otomatik yiiz tespit sisteminin
gelistirilmesi miimkiin olmustur. Onerilmis yaklasimin uygulanmasi biraz ¢evresel
faktorler tarafindan kisitlanmis olmasma ragmen, yine de otomatik yiiz tespit
teknolojilerinin gelistirilmesi i¢in onemli altyapr saglamistir. Ocak 2001 tarihinde Super
Bowl tarafindan bu teknolojiyi kullanilarak gerceklestirilen bir deneme uygulamasi
kamuoyunun dikkatini ¢ekmistir. Yazar gozetim goriintiileri ¢ekmis ve sahislarin dijital
fotograflarinin tutuldugu veritabani ile karsilastirmistir. Bu gosteri, halkin sosyal ve gizlilik
meraklarin1 dikkate alarak ulusal ihtiyaclari desteklemek icin bu teknolojinin nasil
kullanilabilecegi hakkinda ¢ok ihtiya¢ duyulan analizi baslatmisti. Bugiin, yliz tespit
teknolojisi pasaport sahtekarlarini ve kanunu ihlal edenleri tespit etmek, kayip cocuklari
tespit etmek ve kimlik dolandiriciligini azaltmak i¢in kullanilmaktadir.

Vetter ve Poggio [36], makalelerinde tek bir 6rnek goriintiiden dogrusal nesne
smiflar1 ve goriintii sentezi gelistirmistir. Yazarlar tarafindan 6nerilen lineer simif kavrami
genisleterek bir teknik gelistirilmistir. Bu c¢alisma dogrusal nesne siniflari igin lineer
dontistimlerin tam olarak iki boyutlu prototip goriinimlerden olusan temel setten

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

Sherrah vd. [37], makalelerinde degisen ana pozlar1 kullanarak benzerlik uzayinda
yiiz dagilimi iizerinde basarili bir arastirma yapmislardir. Onerilmis sistemde goriintiilerin
prototipe benzerligine dayanan statiksel Ogrenme teknigi ile elde edilen goriintii
kullanilmaktadir. TBA ve Gabor Filtresi kullanan doniisiim gercgeklestirilmektedir. Bu
dontistimle benzerlikteki farkliligi dikkate almayarak pozdaki farki gosterilmektedir. TBA
ile boyut indirgeme, poz varyasyonunu dogru ifade etmenin yani sira kimlik konusunda
degismez bulunmaktadir. Onerilmis arastirmada poz varyasyonunun gelistirilebilecegini
gosterilip ve benzerlik uzay cercevesi dahilinde masrafsiz algoritmalarin kullanimi ile
kimlik benzerliklerinin gizli tutulabilecegini gosterilmektedir.

Bae ve Kim [38], tarafindan yiiz uzay1 ve yiiz hatlarindan ¢ikarilan hibrid bilgileri
kullanarak gercek zamanl yiiz algilama ve tanima sistemi Onerilmektedir. Bu c¢aligmada,
ylz tespitte yiiksek performans elde etmek i¢in 151k efektlerinin  azaltmasi
amaclanmaktadir; ¢ilinkii yiiz tespit 1siktan kaynaklanan nedenlerden dolay1 ortaya ¢ikan
degisikliklerle bas edememektedir. Onerilmis mimaride iki ana teknik kullanilmaktadir: 1)
yiiz algilama i¢in 6zyiizler uzay yontemi ve 2) yiiz tespit i¢in yapay sinir aglarin yontemi.
Gauss fonksiyonuna dayali normallestirilmis cilt rengi haritas1 bir yliz adayr alanmni
cikarmak i¢in uygulanmaktadir. Daha sonra aday alandaki yiiz 6zellik bilgileri yliz
bolgesini algilamak i¢in kullanilmaktadir.

Ahonen vd. [39], tarafindan yiiz tespit uygulamalar1 igin Yerel ikili Desenlerin
(Local Binary Pattern — LBP) ile yiiz aciklamalar1 tamitilmistir. Onerilen sistemde, yerel
ikili desen ile doku 6zelliklerine gore verimli ve yeni yiiz goriintii gosterimi sunulmaktadir.

Onerilen yaklasimda, ilk olarak yerel ikili desenleri dagilimlari ¢ikarilan ve birlestirilmis
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gelismis bir dzellik vektorii ile ilk yiiz gériintiisiiniin alanlara boliinmektedir. Ikinci olarak,
yerel ikili desen tabanli yiiz tanimi olusturulmaktadir. Bunlarin sonucunda, yerel ikili
desenlerinin en 1iyi performansa gosteren doku tanmimlayicilarindan biri olarak
goriinmektedir. Yerel ikili desenlerinin kullanilmasinin avantajlarindan ve bunun
kullanildig1 ¢esitli uygulamalardan bahsedilmektedir.

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

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

Singh vd. [41], makalelerinde tek galeri goriintiileri ile yiiz tespit iizerine ¢caligmalar
yapmustir. Yazarlar iki boyutlu giinliik polar Gabor doniisiimii kullanarak yiiz doku fazini
ozelliklerini ayiklamak i¢in dinamik sinir ag1 mimarisini kullanmislardir.

Wang vd. [42], bulanik maksimum dagilim ayirma analizi kullanilarak yiiz tespit
tasarlamiglardir. Bulanik maksimum dagilim farki (Fuzzy Maximum Scatter Difference -
FMSD) ayirt edici kriterdir, yeni bir alt uzay olarak o6rneklerden 6zellikleri ayiklamak i¢in
Onerilmistir. Bu algoritmanin, klasik Fisher diskriminant analizinde goriinen kiiglik
orneklem biiyiikliigli sorununu ve simiflar i¢i dagilim matrisinin tekillik sorununu
Onleyerek geleneksel maksimum dagilim fark yontemi esasina dayandigindan
bahsedilmektedir. Ayrica, aykir1 6rnekler dagitim bilgileri stniflandirmast i¢in 6dnemli olan,
ilgili dagilim matrisinin yeniden tanimlanmasini yapmislardir. Yaptiklar1 deneysel sonuglar
daha 1yi tespit orani elde etmislerdir ve bu sonucun dogrulugunu da bulanik kiime teorisi
ile MSD (Maximum Scatter Difference)’yi kullanarak gdstermislerdir. Bu ydntemler

dogrusal olma temeline dayandigi icin veriler lizerinden dogrusal olmayan 6zellikleri
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ayiklamak icin basarisiz olmuslardir. Bu sorunu ¢oézmek i¢in de, bir cekirdek tabanli
alternatif FMSD yontemini kullanmislardir. Boylece, cok daha yiiksek bir siniflandirma
dogrulugu sonucu elde etmislerdir.

Kaminski vd. [43], makalelerinde tek bir yiiz goriintiisii kullanilarak yiiziin
konumunu ve bakis algilamasini hesaplayan sistem Onermislerdir. Yazarlar Onerilen
sistemle asagidaki dort amaci gerceklestirmektedirler. Ilk amaca uygun olarak her bir
goriintiiden c¢ikartilan iki veya ii¢ Ozellik noktalar1 gerektiren iki yeni algoritma
onerilmektedir. Ikinci amag kapsaminda ise tek bir goriintiiden basin konumunu ve bakisin
algilanmasini hesaplayan bir sistem Onerilmektedir. Dordiincii amag¢ kapsaminda tipik bir
PC iizerinde ger¢cek zamanli olarak calisan saglam bir algoritma Onerilmektedir. Bas
konumunun yaklasimi ve de goz bakisin algilanmasi geometrik modeline dayanan bir
yaklasimdir. Sdyle kolay ve miiessir bir yaklasim dnerilmektedir. Implementasyonda basit
ayarlar kullanilmaktadir. Bu basit ayarlarda kullanici kalibrasyonu hi¢ gerektirmeyen, tek
sabit odakli kamera kullanilmaktadir. Bu algoritma kapsaminda bas konumu hesaplamak
icin goz algilamasi hesaplanmaktadir. Ayrica asirt durumda ki egim kamera ekseni ve
kisinin yiizli arasinda o kadar biiyliik ki gereken yiiz Ozellikler kamera tarafindan
algilanmamaktadir. Bu asir1 durum igin, tek bir goziin algilanmasinin hesaplanmas: ikinci
algoritma onerilmektedir. Onerilen sistem monokiiler oldugu igin birden fazla kameralar
ile ilgili sorunlar kagmilmaktadir. Kamera parametreleri, zaman i¢inde sabit muhafaza
edilmektedir. Bu sonug ¢ikarilan antropometrik 6zellikleri yiiz ve g6z modeli kullanilarak
elde edilmistir.

Echardt vd. [44], makalelerinde pratik yiiz 6zelliginin algilanmas1 onermislerdir.
Yiiz 6zelliginin lokalizasyonu ve algilamasi dogru bir yiiz tespit ve algilama sisteminde
anahtar bir oneme sahiptir ve bu sadece normal durumda degil, farkli kosullar altinda
tespit, mesela; poz varyasyonu, aydinlatma varyasyonu, yliz ifadesinin degisimi, dlgek
degisimi vb; yiiz 6zelliginin lokalizasyonu ve algilamasi ¢ok dnem tagimaktadir. Pratik
uygulamalarda daha 6nemli olarak daha genis kosullar altinda mesela, cinsiyet, yas, etnik,
koken, poz ve aydinlatma farkliliklar1 dahil olmak iizere, giivenilir bir dedektor
gerektirmektedir. Bu dedektorlerin gelisimi i¢in, saglamlik ve hassasiyet arasinda denge
kurmak ve daha 6nemlisi segmek bir sorun olarak kabul edilmektedir. Saglam dedektorler
zayif bir lokalizasyon saglayip, ama yerel yapisindaki kiiclik degisikliklere duyarh
dedektorler, ¢cok sayida yanlis alarm iiretmektedir. Simdi bu iki 6zellik arasinda en

dogrusunu se¢mek i¢in, yazarlarin 6nerilen sistemin baglaminda, bagimli ¢ikarima gore bir
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yaklasim sunulmustur. ilk olarak, saglam dedektérleri hedef 6zellikleri olustugu baglamlari
tespit etmek i¢in kullanilmisti ve sonra hassas dedektorleri tespit baglamda verilen
ozelliklerinin yerellestirilmesine egitilmistir. Onerilmis yaklasim en dogru lokalizasyon
performans ile gercek zamanli olarak ¢alismistir.

Kim vd. [45], makalelerinde gercek zamanli yiiz algilamak icin dikdortgen 6zelligi
dayali bir smiflandirici &nermislerdir. Onerilmis sistemde, hesaplama ve algilama
performansi, hem de verimliligi tatmin etmek icin giliclii bir algilama algoritma
gerceklestirilmistir. Onerilen algoritmada &zellik ¢ikarimi, smiflandirici ¢alisma ve gergek
zamanli yiiz etki alan1 algilama i¢in ii¢ asama onerilmektedir. Ozellik ¢ikarma icin, 6zelligi
olusturmada onerilen bes dikdortgen ozellikleri ile belirlenen bir 6zellik diizenlenip ve
Ozetlenme alan tablolar1 (Sum Area Table - SAT)’1 kullanarak verimli olarak 6zellik
degerlerini hesaplanmaktadir. Siniflandirict ¢alismasi i¢in, siniflandirict  6grenme,
Adaboost adli bir algoritmay1 kullanarak hiyerarsik bir siniflandirict yaratilmaktadir.
Ayrica, bir sonraki diizeyde tekrar tekrar onemli ylizey desenleri uygulayarak miikemmel
algilama performans: baglanmaktadir. Ger¢ek zamanh yiiz etki alami algilama igin
olusturulan dikddrtgen 6zelligi dayali siniflandirict ile hizli ve verimli bir sekilde yiiziin
etkisi bulunmaktadir. Ayrica, tespit orami girdigi goriintiisii olarak TBA ve KNN (K-
Nearest Neighbor) algoritmalar1 nokta teknigi mevcut noktasindan daha sinif i¢i bir sinifi
kullanarak bir yliz etki alani, tespit alan1 kullanilarak gelistirilmistir.

Shi vd. [46], makalelerinde gercek zamanli yiliz algilama ve tanima sistemleri
tizerinde calismislardir. Yazarlarin amaci, yliksek tespit orani ile goriintii veya videonun
hizli islenmesidir ve bunun i¢in 6nerilen sistemde {i¢ anahtar yap1 kullanmistir. Birincisi,
lineer Haar 6zellik kullanilmistir. Ikincisi, 6zelliklerin ¢ikarmmi icin TBA kullanilmustir.
Ucgiinciisii ise, Haar 6zelligi kullanilirken yiiksek hata algilama orami dikkate almarak
caligmalar yapilmistir. Cilinkii insan viicuduna ait olmayan goriintiiler algilanmamalidir.
Bundan dolayi, bir video veya resimlerden insanin viicudunu algilamak i¢in Odakli
Gradient Histogram (Histogram of Oriented Gradient - HOG) algoritmasi kullanilmaktadir.
HOG algoritmasindaki temel diisiince, bir goriintiiniin sekil yogunlugu gecisleri veya kenar
tarifi dagilimi ile tarif edilmesidir. Bir nesne saptanirken, HOG ozellikleri tanimlayici
olarak kullanilmaktadir. Bu tanimlayicilar goriintiiyii hiicrelere boliip ve her hiicre igin
gradyan yonleri veya kenar dagilimlari dogrultusunda histogramlar olusturulmaktadir.

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

Li vd. [47], yazarlar tarafindan saglam bir yliz tespit teknigi icin medyan dayali
maksimum dagilim farki (Maximum Scatter Difference - MSD) 6nerilmektedir. Onerilmis
sistemde, mevcut medyan dayali (MSD)’nin zayiflig1 bir ideal olmayan durumda mesela;
poz ifadesi, aydinlatma ve yas asmak icin calisitimaktadir. Onerilen MSD modelinde,
sinifin ifadelerde ortalama vektorii dagilim matrisi sinif iginde ve arasinda sinif sagilim
matrisi sinif 6rnek ortalama tahmin edilmektedir. Ideal olmayan sartlar altinda, 6rnek sette
aykir1 olmaktadir, boylece smif drnek ortalama sinifin dogru tahmin saglamak icin yeterli
olmadig1 verilen O6rneklerin birkagi kullanarak ortalama yetmemektedir. Sonug¢ olarak,
geleneksel MSD modelinin taninma orani azalmaktadir. Bu sorun (kii¢iik 6rnek boyutu) ele
almak ic¢in, medyan tabanli MSD yerine (ortalama) dayali maksimum dagilim
kullanilmaktadir. Deneylerde bir¢ok 6zellik ¢ikartma ydntemleri ile iki popiiler veri setleri
(CAS - PEAL veritaban1 ve FERET veritabani) iizerinde yapilan deney sonuglarini gore
klasik MSD’den gelisme gosterilmistir.

Mishra vd. [48], yazarlar tarafindan 6zylizleri ve TBA’y1 kullanarak iki boyutlu
goriintiilerinin yliz tespiti i¢in bir yaklasim Onerilmistir. Yiiz goriintiileri normalde dik
olacaktir, ama iki boyutlu 6zelliklerinin goriisleri, kiigiik bir set ile tanimlanabilmektedir.
Onerilmis yaklasimda yiiz goriintiileri bilinen yiiz goriintiileri arasindaki varyasyon
kodlamak icin bir 6zellik alam1 veya yiiz alan1 tahmin edilmektedir. Sonra Ongoriilen
ozelligi bosluk veya yiiz alan1 '6zylizler' olarak tanimlanabilip ve yiliz goriintii kiimesinin
0z vektorleri ile olusturulabilmektedir. Daha sonra, bu siirecin bir sonucu denetimsiz bir
sekilde, yeni bir yiiz tespiti icin kullamilmaktadir. Onerilmis yontemde dikkat karsisinda,
sadece ¢ikarma degil, ayn1 zamanda basit ve teknik forma goriintiiyli getirmek icin, sadece
etkin matematiksel hesaplamalar alinmaktadir. Ayrica gercek zamanli yiiz tespit sistemleri
ile veri toplama donanim ve yazilim arayiizii kullanarak uygulanmaktadir.

Pujol, ve Garcia [49], yazarlar tarafindan veri madenciligi araglar1 kullanarak yiiz
tespit i¢in asil yerel ikili desenler (Principal Local Binary Pattern - PLBP) sunulmustur.
Onerilmis teknik, geleneksel yerel ikili desen (Local Binary Pattern-LBP)’nin bir gelismis
versiyonudur. PLBP’nin amac1 LBP operatorii kullanarak yiiz tespit islemi ger¢eklestirmek
icin gerekli 6zellik vektorlerinin boyutlar1 azaltmaktir. Orijinal LBP operatorii, iki temel
sorunu oldugu i¢in, operatdr ile bir yiiz tanimlamak i¢in gerekli hesaplama karmagsikligi ve

baz1 agirliklar1 kesin bir sekilde segilmemistir. Onerilmis c¢alismada, bir yiiz goriintiisii
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karakterize, gerekli PLBP elde etmek ve daha sonra durumlarda veri madenciligi
araclan kullanarak, diizgiin bolge agirliklar1 atamak ic¢in bir yontem onerilmektedir.
Sonugta, bir yiiz bilgileri igeren histogramlar boyutunda 6nemli Slgiide, % 94 bir

tanima orani elde edilmistir [50].

3. ARDUINO

Arduino, iizerinde Atmel mikrokontroliirleri bulunun agik kaynak kodlu donanimdir. Yazilim
bilgilerinin yanisira, tasarim bilgileri de kulanicinin hizmetine sunulmustur. PCB baski
devreleri, devre semalari, yerlesim planlar1 ve {izerindeki programlanabilir elemanlarin kodlari
biitiin detaylar1 ile kullanicinin kullanimina rahatca ulasabilecegi bir sekilde agilmistir. Kullanict
isterse hazir olarak alabilecegi gibi, aynisin1 kendisi de gergeklestirebilir. Arduino gelistirme
kart1 tizerindeki mikrokontroliir (AtmegaXX) Arduino programlama dili ile programlanir ve bu
program Processing tabanli Arduino Yazilim Gelistirme Ortami (IDE) yardimi ile karta
yiiklenir. Yazilim Gelistirme Ortami (IDE) internet {izerinden iicretsiz olarak bilgisayara
indirilebilir. Programlama i¢in temel C dili kullanilir. Arduino’yu 6n plana ¢ekaran en dnemli
0zelligi yaziliminin kolay ve sade olmasidir. Ayrica kullaniciga uygulama gerceklestirmesi igin
diger cevre birimleriyle (kristal, gii¢ kaynagi, programlama cihazi) ugrasmama imkani sunar.
Programlama cihazina ihtiyag duymamasinin nedeni; {riin, bootloader programi
mikrodenetleyicinin i¢ine atilmig sekilde gelmektedir. Arduino’nun en gii¢lii 6zelliklerinden biri
de genisletilebilir bir kiitiiphane sistemine sahip olmasidir. Bu kiitiiphaneler sayesinde bir¢ok
islem ve cevrebirimi haberlesmesi kolaylikla gerceklestirilebilir. Ayrica yeni c¢evrebirimleri
icin yazilan kiitliphaneler kolaylikla entegre edilebilir. Biitiin bunlar1 géz oniinde bulundur-
dugumuzda ¢ok ileri bir yazilimer olmadan bir ¢ok uygulamayr Arduino kullanarak
gerceklestirebilmek miimkiin  olur. Gergeklestirilmesi istenen projenin Ozelligine gore
Arduino’nun birgok ¢esidi bulunmaktadir. Ayrica bu kartlara uygun sekilde tasarlanmis shield
(katman) olarak adlandirilmis kullanim kolayligi saglayan ek donanimlar da direticinin

hizmetine sunulmustur. (Bluetooth, Wireless, Ethernet, Motor siiriicii katmanlari vs.).
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3.1 Arduino Kullanim Avantajlari

-Arduino, bir Onyiikleyiciye (bootloader) sahip oldugundan USB port baglantisi ile
mikroigslemciye program yiikleyebilir. Bu sayede mikroislemcilerdeki cikarilip takilmalardan
kaynaklanan bacak kirilmalar1 riski ortadan kalkar.

-Arduino programlamasi diger programlamalara gore kolaydir.

-Diger platformlarla karsilastirildiginda daha ucuzdur.

-Basit ve agik programlama ortami sayesinde kolay bir yazilim ortami saglar.

3.2.ARDUINO UNO

Arduino ailesi i¢inde yapilacak projeye, kullanima ve istege gore ¢esitli Arduino kartlari vardir.
Bunlar; Arduino Uno, Arduino Mega 2560, Arduino Pro, Arduino Leonardo, Arduino Fio,
Arduino Mega ADK, Arduino Nano vs. gibi isimlendirilmis performanslari, o6zellikleri,
islemcileri ve kabiliyetleri farkli kartlardir. Arduino Uno R3 karti {izerinde 8 bitlik Atmega328
islemcisi, 14 digital giris- ¢ikis (Input- Output) pini, bunlardan 6 tanesi PWM ¢ikis1 olarak
kullanilabilmektedir, ayrica 6 analog giris pini bulunmaktadir. Ayrica 16 Mhz kristal osilator,
USB baglantisi, regiile edilmis 5V, ICSP baslig1 ve reset butonu bulunmaktadir. Calismasi igin
gerekli giici USB baglantis1 ile PC’den veya 7-12 Volt’luk DA gii¢ kaynagindan saglar.
Besleme gerilimi icin alt ve tist sinirlar 6-20 V olarak belirlenmistir. Giris ¢ikis pini bagina akim
40 mA dir. Kart tizerinde regiile edilmis 3.3 V ¢ikis1 da bulunmaktadir ve 3.3 V igin ¢ikis akimi
50 mA’dir. FLASH Hafiza 32KB, SRAM 2 KB, EEPROM 1KB olarak hafiza biiyiikliikleri de
belirtilmistir. Ayrica; harici bir giic kaynagi kullanilacagli zaman Arduino karti1 tizerindeki VIN

pininden giris yapilabilir.

3.2.2. UNO KARTININ PINLERi VE FONKSIYONLARI

14 digital pinlerinin her biri pinmode( ), digitalRead( ), digitalWrite( ) fonksiyonlar: ile giris
¢ikis pini olarak kullanilabilirler. Biitlin pinler ¢ikista 5V saglar. Pinlerin her biri en fazla 40mA
akim iletir yada ¢eker ve dahili 20-50 kOhm dirence sahiptirler. Bazi pinlerin 6zel kullanim

fonksiyonlar1 vardir. Bunlar:
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-Seri Iletisim: Kart {izerinde seri iletisim i¢in dzel pinler belirlenmistir. Bunlar 0 (RX) ve 1
(TX) numarali pinlerdir. Seri iletisim de 0 numarali pin alic1 (receive), 1 numarali pin ise iletici

(transmit) olarak gorev yapar.

-Harici Kesiciler (External Interrupts): 2 ve 3 numarali pinler harici kesmeyi tetiklemek igin
kullanilirlar.

-PWM: 3,5,6,9,10 ve 11 numarali pinler analogwrite() fonksiyonunun kullanimiyla 8 bitlik
PWM c¢ikisi saglar., PWM (Pulse Width Modulation), iiretilen darbelerin (pulselerin)
genigliklerinin kontrol edilerek (veya degis-tirerek) iiretilmek istenen analog degerin elde
edilmesidir denilebilir.

-SPI: 10(SS), 11(MOSI), 12(MISO), 13(SCK) pinleri SPI iletisimini saglamaktadir.

-LED: 13 numarali pine kart tizerinde led baglanmistir. Digital 13 pini high (1) yapildig1 zaman
led yanar, low (0) yapildig1 zaman ise led soner.

-TWI: Analog girisler olan A4 (SDA) ve A5 (SCL) pinleri ile TWI iletisimi
gerceklestirilmektedir.

-AREF: Kart lizerinde bulunan AREF pini ile analog girisler i¢in referans gerilim degeri
saglanir.

-Reset: Kart {izerindeki reset pinine 0 volt uygulandigt zaman mikrokontroliire reset
atilmaktadir. Bu islem kart iizerinde ayriyeten bulunan reset butonu ile de kolayca
yapiabilmektedir. Arduino Uno kart1 iizerindeki analog girisler A0, A1, A2, A3, A4, A5 olarak
isimlendirilmistir. Bu girislerin her biri 10 bitliktir. Aref pini ile analog girigin gerilim degeri

degistirilebilmesine ragmen normalde 0-5 volt araliginda gerilim seviyesi saglanir.

3.3. SERVO MOTOR

Motorlar,dairesel olarak hareket ederek kuvvet iireten endiistriyel cihazlardir. Motorlar genel
olarak DC Motor, AC Motor,Servo Motor ve Step Motor olmak iizere dort farkli tiirde
siiflandirilir. Tim bu motor ¢esitleri yap1 olarak birbirlerine benzeseler de, 6zellik ve calisma
mantiklarina gore bir birlerinden farklidirlar. Servo ve step motorlar gelismis motorlar olarak

gosterebiliriz.
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Giliniimiizde kontrol sistemleri oldukca yaygin olarak kullanilmaktadir. Hemen hemen her
alanda ve uygulamada bir kontrol sistemi mevcuttur. Kontrol sistemlerinin; robot sektort,
otomativ sektorli, ucak sektorii, radarlar gibi ¢ok genis uygulama alanlar1 vardir. Servo
motorlara kontrol motorlar1 da denilmektedir. Ozellikle kontrol sistemlerinde ¢ikis hareketlerini
kontrol edici olarak kullanilmak tizere tasarlanilip {retilirler. Bir servo sistem veya
servomekanizma geri beslemeli bir kontrol sistemi olup, sistemin ¢ikist mekanik konum,ivme
veya hiz olabilir. Servo sistem ile konum (veya hiz) kontrol sistemleri aynidir. Servo sistemler
glinlimiizde modern endiistride ¢ok sik olarak kullanilmaktadir.

Robot teknolojisinde en ¢ok kullanilan motor ¢esididir. Bu sistemler mekanik olabilecegi gibi
elektronik, hidrolik-pndmatik veya bagka alanlarda da kullanilabilmektedir. Servo motorlar;
cikis, mekaniksel konum, hiz veya ivme gibi parametrelerin kontrol edildigi, 6zetle hareket
kontrolii yapilan bir diizenektir. Servo motor igerisinde herhangi bir motor AC, DC veya step

motor bulunmaktadir. Ayrica siiriicii ve kontrol devresini de igerisinde barindirmaktadir.

Sekil 6 Servo Motor Yapisi
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3.3.1 Temel Prensip:
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Sekil 7 Temel Konfigiirasyon

Bir servo motorun temel konfigiirasyonu sekilde gosterilmektedir. Bir DC motor yliksek
rediiksiyon oranina sahip bir disli kutusunu hareket ettirir. Sondaki saft ¢ok yavas bir hizla
donerek donme ekseni iizerindeki potansiyometreyi de cevirir. Potansiyometrenin amact geri
besleme yaparak servo motorun saftinin pozisyonun algilanmasini saglamaktir. Potansiyometre
algilanan pozisyona karsilik gelen voltaji, volta; karsilastiricisi olarak kullanilan opampa
gonderir. Bu voltaj degerinin, saftin istenilen pozisyonunu belirleyen giris voltaj1 ile
karsilastirilmast ile karsilastircinin ¢ikis voltaji belirlenir. Bu ¢ikis voltaji, motor saftini giriste

uygulanan sinyala karsilik gelen aguya uymasi i¢in gerekli yonde hareket ettirecek giicli saglar.

3.3.2 Servo Motor Calismasi:

Servo motorlarin ii¢ giris kablosu vardir. Bu kablolar; besleme, toprak ve veri girisidir. Besleme
gerilimi genelde 5-8 V DA bir degerdir. Bu deger servomotorun tipine, giicline ve istenilen
Ozelliklerine gore her servomotorda farkli olabilir. Toprak ucu 0 V’dur. Veri kablosu servo
motorlar i¢in ¢ok dnemlidir. Bu u¢ servo motorun kontrol edilebilmesi saglamaya imkan verir.
Harici denetleyeciden gelen verilere gore 11 servo motor mili istenilen konum degerine kadar
doner ve bu pozisyonunu korumaya baslar. Kontrolcii kart1 ile koordine bir sekilde calistirilir.

Servo motorlarin hafif olmasi ve kontroliiniin basit olmasi tercih edilme nedenidir
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3.3.3 Servo Motorun Genel Ozellikleri

- Diger motor tiirlerine gére daha hassastir.

- Agisal donme yontemi (yani encoder) ile ¢alismaktadir.

- Bir siirticii ile kontrol edilirler.

- Endiistride ¢ok yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

-Mikrobilgisayarlar tarafindan kolayca kontrol edilebilirler.

-Dénme esnasinda olusan hata sadece adim hatasidir.

-Hiz1 programlama yoluyla ayarlanabilir.

Uygulama alanlarina 6rnek verecek olursak CNC makineler, robot kollari, endiistriyel tasima

sistemlerini 6rnek verebiliriz. Servo motorlar da ¢ikis; mekaniksel konum, hiz veya ivme gibi
parametrelerin kontrol edildigi bir diizenektir.

Servo motorlart DC ve AC olmak iizere iki tlirde inceleyebiliriz.
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3.4 DCSERVO MOTOR

DC Servo motorun igerisinde bir adet dc motor bulunmasindan dolay1 dc servo motor ismini
almistir. Fakat dc motora ek olarak bir kontrol devresi ve ¢ikisinda mil gorevi goéren bir
potansiyometre ile dc motorun milini kontrol eder.

Potansiyometre, donme momentine gore lineer bir direng artisina sebep olur. Bu 6zelliginden
faydalanilarak potansiyometrenin o anki diren¢ degerine gore servo motorun anlik konumu
belirlenir. Tiim bu iglemleri yapan kisim ise dc servo motorda kontrol devresi olarak anilir.

Kontrol devresi, potansiyometrenin diren¢ degerine goére servo motorun o an hangi agida
bulundugunu tespit eder. Bu gorevinin diginda servo motorun sinyal ucundan gelen bilgiye gore
gitmesi gerektigi konumu belirler. Eger servo mili sinyal ucundan gonderilen acida ise motor
calismaz. Calistyorsa da igerisindeki dc motorun ¢aligmasini durdurur. Fakat kontrol devresi
motorun istenilen acgida olmadigini tespit ederse dogru agry1 yakalayana kadar motor hareket
etmeye baslar. Fakat bu ¢aligma o kadar hassas isler ki istenilen a¢1 yakalandig1 anda ¢ok kiigiik
hata pay1 ile motoru durdurur. Bu islemi ise agiya yaklasildikga dc motorun hizin1 diisiirerek
yapar. Yani eger mil biiyiik bir uzaklik kat edecekse, motor biitlin giicliyle ¢calisacaktir Eger
kiiciik bir a¢1 i¢in hareket edecekse motor daha yavas donecektir. Buna orantisal kontrol denir
ve bu kontrol potansiyometre ile saglanmaktadir.

3.4.1 DC Servo Motor Calisma Prensibi

DC servo motorlar agisal olarak, -90 derece ve +90 derece arasinda olmak tizere 180 derecelik
bir agida hareket edebilme kapasitesine sahiptir.Yani DC servo motor 0 ile 180 derecelik agilari
kontrol etmek i¢in kullanilir. DC servo motorun, ¢ikis dislisinin mili mekanik olarak kisitlamasi
sebebiyle daha biiyiik bir ag1 ile hareket ettirilemez.
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3.4.2 ACSERVO MOTOR

Hareket mekanizmasi1 olarak, Alternatif akim elektrik motorlar1 ile ayni ozelliklere sahip
olmasma ragmen AC Servo motorlar, AC motorlardan farkli olarak encoder kismina sahiptir.
Encoder yardimi ile agisal hassasiyette donme kabiliyeti kazandirilmis olur.

3.4.4 AC Servo Motor Ozellikleri

— AC motorlara gore kiyasla daha hassas ve uzun émiirliidiir.

— Yiiksek gli¢ gerektiren durumlarda DC Servo motor yerine kullanilir.

— Yiiksek frekans degerlerinde ¢alisabilecek kapasitede olanlar1 mevcuttur.
— Agisal hareket edebildiklerinden CNC kontrollii makineler i¢in uygundur.

— DC Servo motorlara gore daha diisiik moment ile ¢aligirlar.

3.4.5 Geri Beslemeli ve Kapali1 Cevrim Kontrol Sistemi:

Kontrol sistemleri iki tipte siiflandirilir. Bunlar; kapali ¢evrim kontrol sistem ve acik ¢evrim
kontrol sistemidir. Sistemin tipi, kontrolil istenen eleman ile kontrolii yapan eleman arasindaki
iliskiye bagli olarak belirlenir. Projemizde kapali ¢evrim kontrol sistemi kullanilacaktir. Bir
kontrol sisteminde giris isaretine bagl olarak bir ¢ikis isareti elde edilir. Kapali ¢evrim kontrol
sistemlerinde, bu c¢ikis isareti bir Ol¢iim mekanizmasiyla oOlgiiliir ve veriler denetleyici
(kontroldr) birimine gonderilir. Denetleyici birimi Slgiilen bu verileri istenen (arzu edilen)
verilerle karsilagtirarak fark (hata) isaretleri iiretir. Bdylece giris ile ¢ikis arasindaki fark
belirlenir. Bundan sonra denetleyici ¢ikisindaki farka gore sistem bu farki sifirlayacak sekilde
calismasint siirdiiriir. Her seferinde ¢ikis ile giris arasindaki fark dlgiilerek hata olup olmadigi
kontrol edilir ve varsa hata sistem tarafindan kendiliginden giderilmeye ¢alisilir. Iste bu kontrol
sistemine kapali ¢cevrim kontrol sistemi denilir. Sekil’de geri besleme kontrol sisteminin blok
diyagrami gosterilmistir.
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4.MATERYAL ve YONTEM

4.1Giris

Bu boliimde Face Recognition algoritmasinin 6zelliklerinden bahsedilmistir.

4.2Face Recognition

Yiiz tanima teknolojisi, gilinlimiizde hizla gelisen ve birgok sektorde kullanilan bir
biyometrik tanima ydntemidir. Bu teknoloji, bireylerin yiiz 6zelliklerini analiz ederek kimlik tespiti
yapar ve bu sayede bir¢ok farkli uygulamada kullanilir. Ancak, yiiz tanima teknolojisinin kullanimi
beraberinde bir dizi etik, hukuki ve gizlilik sorununu da getirmistir. Face recognition teknolojisi ile,
bir kisinin yiiz 6zelliklerini ve desenlerini kullanarak kimligini belirleme prensibine dayanir. Bu

genellikle birka¢ adimda gerceklesir.

Goriintiileme ( capture ) yontemi ile bir kisinin yiizii , kamera araciligi ile dijital bir goriintiiye
doniistiiriiliir. Sonrasinda oOzellikle ¢ikarma ( feature extraction ) yontemi ile yiiz 6zellikleri,
gozlerin konumu, burun sekli, agiz yapist gibi anahtar noktalar iizerinden belirlenir. Bu 6zellikler,
bir matematiksel modelde ile temsil edilir. Son olarakta karsilagtirma ( matching ) yontemi ile elde
edilen yiiz 6zellikleri, bir veri tabanindaki kayitlarla karsilastirilir. Eslesme saglandiginda, tanima

islemi gerceklesir.
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Sekil 9: Yiiz tammma algoritmalarimin siralamasi
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5 UYGULAMA
5.1 Uygulama icin Kullamilan Yazihm ve Kiitiiphaneler

Bu calismada gergeklestirilen “gercek zamanli yiiz tespit ve servo motor araciligi
ile goriintii takip ” uygulamasi PyCharm ortaminda Python dili ve androin studio

ortaminda c dili ile yazilmigtir.

Proje kapmasinda bilgisayarli goriintii isleme islemlerini “Face Recognition” ve
“cv2” isimli yazilim kiitiiphanesi kullanilmistir. Projede web cam {izerinden gergek
zamanli goriintii almak icin Opencv (cv2) kiitiiphanesi, Onceden belirlenms taninmis kisi
resimleri ile anlik webcam {izerinden alinan gdriintiileri eslestirerek yiizilin tespitinde Face

Recognition’ in kiitiiphanesi kullanilmistir.

5.2 Proje Uygulamalari

Image dosyasma resimleri kisi isimleri ile kaydediyoruz. Web kamerasindan alinan
gercek zamanli goriintiilerde bu kayith kisiler ile eslesme sagladiginda eslesme sagland1 uyarisi ile
birlikte kisi nin kayirli adi ¢ikmaktadir. Eslesme bulunamadigi zaman bilinmeyen kisi ibaresi
belirmektedir. Goriintiideki kisi taninsin yada taninmasin kamera goriintiiye kitlenir ve onu servo
motorlar sayesinde takip eder.
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Sekil 12: Tammmuis Kisi

Sekil 13 : Taninmams Kisi
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Sekil 14 : Arduino ile Servo Motor Kontrol

Sekil 15: Arduino le Servo Motor Kontrol
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6.SONUC

Bu caligmada, goriintii isleme teknikleri kullanilarak onceden kayit edilmis bir
kisinin profil resmini ger¢ek zamanli kamera goriintiisii i¢erisinde eslesme arar. Islemler
gergeklestirilirken Oncelikle goriintiiler normalize edilmistir(gri-seviye doniisiim). Calisma
kapsaminda gercek zamanli bir yiliz tespiti igin ihtiya¢ duyulan metodolojiler ve
yaklagimlar tasarlanmis ve problemin ¢oziimii i¢in yiiksek standartlarda bir uygulama
gelistirilmistir. Ayica farkli teknikler kullanilarak bu dezavantajlarin oniine gecilebilir. Bu
tez calismasinda sonug¢ olarak yiiz bulma sistemi ger¢cek zamanli bir uygulamanin
ihtiyaglarini1 ve hedeflerinikarsilayacak sekilde gelistirilmistir. Bu yontemler gelistirilirken
uygulamanin gercek zamanli bir uygulama olarak ve hizla ¢alismasi gerektigi de higbir

zaman gozden kagirilmamastir.
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