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SIMGESEL NOKTALARI KULLANARAK SEKIL VE GRi DUZEYDE
GORUNUSLERE DAYALI YUKSEK AYRIMCI YUZ TANIMA
YONTEMI

OZET

Bilim ve teknolojideki gelismeler kimlik dogrulama ve tanimlama islemlerinin
hizli, etkin ve otomatik gerceklestirilmesini miimkiin kilmaktadir. Bireyleri,
digerlerinden ayiran biyometrik Ozelliklerden birisi ise yiiz verileridir. Yiiz
verilerinden kimlik dogrulama islemi yiiz doniim noktalar1 ve kafadan pozlama
icin yogun kullanilmasina ragmen, ayirt edici performansi yeterince
arastirilmamistir. Bu calismada, yiizlerin sekil ve gri diizey 0Ozelliklerini
birlestiren yiiksek diizeyde ayirt edici bir yiiz tanima yontemi Onermek ve
doniim noktasinin yiiz tanima agisindan ayirt edici performansi analiz etmek
amaclanmistir. Arastirmanin 6zgilin yonii, yiiz isaret noktalarinin kisiye 6zgiin
olmast nedeniyle, kimlik dogrulama i¢in kullanilmast ve doniim noktasi
noktalarinin birbirleri arasindaki Oklid mesafelerinin ev gri seviye degerlerinin
Ozellik setine dahil edilmesidir. Bu baglamda, hedef yiiz goriintiisiinde doniim
noktasi tespiti yapilmis, yiize ait sekil ve gri seviye goriiniim esaslt 6zellikleri
¢ikarilmis ve siiflandirilmistir. Elde edilen bulgular, stabilite (gurultd direnci,
aydinlatmadaki degisim ve aksesuar nedenli kismi engeller altinda tanima
performansi) ve tanima dogruluk performansi yontemleri ile analiz edilmistir.
Bu analizlerin devaminda, 6nerilen yontem, CASPEAL-R1, ExtendedYaleB,
Face94 ve JAFFE veri kiimelerinden sec¢ilen goriintiiler ile dayaniklilik ve
stabilite bakimindan diger rakip yontemlere gore performans karsilastirmasina
alinmistir. Sonug¢ olarak, kapsamli simiilasyon g¢alismalari, Onerilen yontemin
taninma dogrulugu, kismi tikanma, giriilti, ifade degisiklikleri ve
aydinlatmadaki farkliliklara kars1 saglamlik acisindan dikkate deger ve
rekabetci performans sergiledigini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Yiiz tanima, simge, sekil, goriiniim, gri-seviye gérianum,
kismi engel, giiriiltii, aydinlatma, poz, ifade.
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A HIGH DISCRIMINATIVE FACIAL RECOGNITION METHOD BASED
ON SHAPE AND GREY-LEVEL APPEARANCES USING LANDMARK
POINTS

ABSTRACT

Recent advances in the science and technology make possible the ID
authentication and recognition fast, effectively and automatically. The face-
related features are one of the biometcis that can be used for differentiating each
individual from others. Altough the ID authentication using facial characteristcs
is intesively used for facial landmark points and head posing, its highly
discriminative performance has not been investigated adequately yet. The
objective of this study was to assess a high discriminative facial recognition
method based on shape and grey-level appearances using landmark points.
Based on the fact that facial landmark points are characteristic to individuals,
hence can be exploited for recognition. Hence, the originality of this work
comes from the inclusion of the spatial relationships of these landmark points,
namely, their Euclidean distances between each other are included in the feature
set. Besides, the mean grey-level values calculated at the vicinity of these
landmark points are also considered as a discrimi-native factor and incorporated
into the feature set. To do this, the robustness of the proposed method against
noise , the behavior of the proposed method in the occasion of exposure to
variances in illumination, and the resistance of the proposed descriptor under
variable partial occlusions were analyzed. Following that, the analysis of the
stability and robustness of the proposed method was performed on the
challenging datasets, including CASPEAL-R1, ExtendedYaleB, and Face94, and
JAFFE, respectively. Overall, the results of the comprehensive simulations
showed a remarkable and competitive performance of the proposed method
regarding recognition accuracy, as well as robustness against partial occlusion,
noise, expression changes, and variances in illumination.

Keywords: Facial recognition, landmark, shape appearance, grey-level appearance,
partial occlusion, noise, illumination, pose, expression.
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1. GIRIS

Modern bilim ve teknolojinin gelismesiyle birlikte, kimlik dogrulama ve
tanimlama islemlerinin hizli, etkin ve otomatik olarak gerceklestirilmesi, yani

herhangi bir insan miidahalesine gerek kalmadan yapilmasi hizla artmaktadir

(Liu ve ark., 2018).

Bireyler, onlar1 digerlerinden ayiran, metrik denilen bazi biyolojik 6zelliklere
sahiptir (Jain, Hong ve Pankanti, 2000). Biyometri, fizyolojik ve davranissal
olarak kategorize edilen bu metriklerle ilgilidir (Jain ve Ross, 2008). Biyometri,
siirveyans, tanimlama, insan-bilgisayar etkilesimi gibi bir¢ok alanda insanlar
arasinda farklilagsma konusundaki yiiksek performanslarindan dolay1 biiyiik ilgi
gormiistiir ve son yillarda genis uygulama alani kazanmistir (Zhong ve Zhang,
2013; Guan ve ark., 2010; Cevik, Cevik ve Gurhanli, 2019).

Bireyler hakkinda sundugu bilgi miktar1 ve bu bilgilerin herhangi bir rahatsizlik
ve insan mudahalesi olmadan uzak, kamera benzeri cihazlar kullanilarak
toplanabilmesi nedeniyle kisinin kimligi, kasti, duygusu gibi birgok so6zel
olmayan ve anlamsal bilgi, bir bireyin yuzine bakarak elde edilebilir. Bilim ve
teknolojideki gelismeler kimlik dogrulama ve tanimlama islemlerinin hizli,
etkin ve otomatik gerceklestirilmesini miimkiin kilmaktadir. Bireyleri,

digerlerinden ayiran biyometrik 6zelliklerden birisi ise yuz verileridir,

Yiiz verileri, kameralar gibi cihazlar aracilifiyla herhangi bir rahatsizlik ve
fiziksel temas olmadan ve herhangi bir insan midahalesine gerek kalmadan,
ayni zamanda yiiksek ayirt edici performansiyla gercek zamanli olarak toplanip
islenebilmesinin onde gelen biyometrilerinden biridir (Dubey, 2017; Jafri ve
Arabnia, 2009). Bu nedenle, yiiz tanima ticari ve kolluk uygulamalarinin
giivenlik alaninda yaygin olarak tercih edilmistir (Huang, Li ve Liu, 2012; Chen
ve Zhang, 2012; Duan, ve ark., 2018; Lu, Liong ve Zhou, 2018; Abudarham,
Shkiller ve Yovel, 2019).



Yiiz verilerinden kimlik dogrulama islemi yiiz doniim noktalar1 yiiz ifadelerinin
taninmas1 ve kafadan pozlama i¢in yogun kullanilmasina ragmen, ayirt edici
performansi yeterince arastirilmamistir. Bu ¢aligmanin amaci; simgesel
noktalar1 kullanarak sekil ve gri diizeyde goriintislere dayali yiiksek ayrimci bir
yiiz tanima yontemi onermek ve doniim noktasinin yiiz tanima ag¢isindan ayirt

edici performansi analiz etmektir.



2. BIYOMETRI VE BiYOMETRIK SISTEMLER

2.1 Biyometri Kavrami ve Tanimi

Biyometri, koken olarak eski Grek dilinde bios (yasam) ve metron (6l¢u)
sOzclklerinden olusan bir terimdir. Anlam karsilig1 kisinin 6l¢iilebilir fizyolojik
ya da davranigsal Ozelliklerine karsilik gelmektedir. Bu baglamda, bir diger
ifadeyle kisinin fiziksel 0Ozelliklerinin algoritmalar yoluyla degerlendirerek
elektronik bir depolama aygitinda saklanmasi ve devaminda ortam
veritabanindaki hazir bilgiler ile eslestirilerek yapilan bir tiir tanimlama

yontemidir (Kaya ve Giines, 2016).

Biyometrik ydntemler, fiziksel ve davramigssal olarak iki baslik altinda
toplanmaktadir. Fiziksel biyometri, kisinin viicut uzuvlarindan direkt 6l¢iimlerle
elde edilen veriler olup; 6rnek yontemler olarak yiiz tanimlama, parmak izi, iris
tanima, damar izi tanima, avug haritasi, el geometrisi, dis haritasi, kulak sekli ve
vicut kokusu verilebilir. Diger taraftan, davranmissal ozellikler kisi tarafindan
ortaya konulan eylemleri esas almakta olup; ¢rnek olarak, yiiriiyiis sekli, ses,
konusma ve imza sekli verilebilir. Fiziksel yontemler, davranigsal yontemlere
gore daha yaygin bigimde ilgi ve uygulama alani bulmus yaklasimlardir

(Evliyaoglu, 2015).

Biyometrik tanima islemini baslica dort adimda gergeklestirilmektedir. Bu
asamalar veya basamaklar sirasiyla; goriintli elde etme, 6zellik ¢ikarma, veri
taban1 depolama ve eslestirme’dir. Biyometrik sistemler olduk¢a pahali
teknolojiler olup; kullanim alanlari donanimsal ekipmanlarin durumu ve

taginabilirlik bakimindan bazi kisitlamalara sahiptir (Arslan ve Sagiroglu,

2016).



Sekil 2.1: Parmak izi, Iris, Avug 1zi ve Yiiz Tanima islemlerinde Elde Edilen
Karakteristik Veriler

2.2 Biyometrik Sistem Nedir?

Kimlik tanima ve dogrulama, ¢agimizda pek ¢ok alanda (is giinii takibi, banka,
seyahat, saglik ve sosyal giivenlik gibi) yapilmasi adeta zorunlu hale gelmis
islemlerdir. Bu alanlarda kimlik tanima ve dogrulama islemleri i¢in kullanilan
sistemlerden birisi de biyometrik kimlik tanima ve dogrulama sistemleridir.
Biyometrik sistemler, kimlik tanima (identification) ve kimlik dogrulama

(authentication) olmak tizere baslica iki fonksiyonu yerine getiriler (Kog, 2019).

> M
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Sekil 2.2: Personel takip sistemi

Biometrik sistem uygulamalar1 en basit bi¢gimiyle dahi olsada antik dénemlere
kadar uzanmaktadir. Eski Misir Uygarliginda tahil ve erzak dagitiminda ilk defa
biyometrik sistem uygulamalarinin 6rneklerine rastlanmaktadir. Incelemeler,
kisilere merkezi depolardan gida dagitiminda yara, gz rengi, ten rengi ve boy

uzunlugu gibi fiziksel niteliklerin biyometrik referanslar olarak kullanildiklarini



gostermektedir. Zamanla, Ozellikle 19. Yiizyilda, adli sug¢ arastirmacilari
kisilerin fiziksel oOzelliklerini su¢ meilli olup olmadiklarini anlayabilmek
amaciyla kullanmislar ve biyometrik sistemler iizerine ilginin artmasina yol
acmiglardir. Bu gibi adimlarin ilk somut sonucu emniyet giiclerinin parmak izi
alimini ve referans kabul etmesini saglayan ilk uluslararasi metodoloji ac¢isindan

kabul gérmiis olmasidir (Yal¢in ve Giirbiiz, 2015).

Bir biyometrik sistemi olusturabilmek igin gerekli bazi kistaslar kullanilmalidir.
Bu kistaslara “biyometrik 0Olgller” denilmektdir. Bahsedilen kistaslarin
sifrelerde kullanimin1 Uluslararast Bilgi Teknolojileri Standartlar1 Komitesi
(INCITS) tarafindan meydana getirilen wuluslararasi bir standarta go6re
hazirlanmaktadir. Ornegin, bu standart yardimiyla yasadig iilkedeki hesabinin
oldugu bankanin otomatik para c¢ekme {lnitesinden parmak izini kullanarak
yapacagl para ¢ekme islemini ayni bankanin bir diger iilkedeki cihazindan

benzer bicimde gergeklestirebilmektedir (Yalgin ve Giirbiiz, 2015).

(;izelge 2.1: Biyometrik Tanima Sistemlerinin Cesitlerinin Taradiklar1
Ozellikler

Biyometrik dzellik Ac¢iklama

Parmak izi Parmak satilar1, gézenek yapisi

Imza tanima Basing ve hiz ile yazma farklar1

Y iz geometrisi GOz, burun vs. arasi uzakliklar

Iris tanima Iris deseni

Retina Retina desenine gore

El geometrisi Parmak ve avug ici 6zelliklerine gore
Parmak geometri Parmak 6lgcme

El damar yapis1 Elin arkasi, parmak ya da avug i¢i damar yapis1
Kulak formu Kulagin belirgin boyutlari

Ses Ton veya ses rengi

DNA Genetik (kalitimsal) 6zellikler

Koku Kokunun kimyasal bilesimi

Klavye vurus Klavye vuruslarinin ritmi

Biyometrik esasli sistemler 6zellikle kimlik tespitinden yiiksek guvenlik ve
basar1 seviyesi vaat etmektedir. Ancak, yinede birden fazla biyometrik 6zellik
kullanan ve giivenlik seviyeleri daha arttirilmis olanlara duyulan gereksinim giin
gectikce artmakta ve arastirmalar bu konu {izerinde yogunlagmaktadir.
Alanyazinda, kimlik belirleme uygulamalarinda her ne kadar yiiksek giivenlik
ve basar1 diizeyi vaadetse de, birden fazla biyometrik 6zelligin kullanimi ile bu

sistemlerin giiclendirilmesi ve giivenlik diizeylerinin daha da arttirilmasi igin



calismalar siirdiiriilmektedir. Tek bir biyometrik 6zelligin uygulandig: sistemler
“tekli model biyometrik sistemler” olarak adlandirilirken, birden fazla
biyometrik ozelligin sorgulandigi sistemlere ise “coklu model biyometrik”
sistemler ad1 verilmektedir (Sekil 2.3) (Dede ve Sazli, 2010).

TEKLI MODEL BiYOMETRI "SES"

Model eslestirme

Ses tanuma veritabam
1.k
2kisi

‘
n.kisi

o
O

Yilz tanuma veritabans
1 kigi
2 kasi

nkisi

TEKLi MODEL BiYOMETRI "yU1Z"

Sekil 2.3: Coklu Model Biyometrik Sistem Akis Diyagrami
2.3 Biyometrik Sistemlerin Kullanim Alanlari

Biyometrik kimlik tanima ve dogrulama sistemlerinin kullanildigi baslica

alanlar1 su sekilde siralayabiliriz (Yalg¢in ve Giirbiiz, 2015; Kog, 2019):

e (ek sahteciligine kars1 kullanic1 giivenligi,

e Farkli bilet uygulamalari,

e Banka ve ATM’lere erisim kontrolii ve kullanici tanimlama,
e Sirlcu ehliyeti ve pasaport gibi evraklarda kimlik tespiti,

e E-bilet satisi,

e Miisteri ihtiya¢ yonetimi uygulamalari,

e E- belgeleme ve 6deme islemleri,

e Satis noktasi terminallerinde kullanici tanimlama islemleri,
e Havalimanlarinda giris/¢ikis islemlerinde,

e Hudutlar ve hudut kapilarindan giris/¢ikis kontrold,

e Internet bankaciliginda kimlik kontrolii ve kullanici tanimlama,
e Kurumsal ag giivenligi,

o Kisisel bilgisayar giivenligi,

e Kiralik kasalara erigim giivenligi,

e Hasta takibi ve kimlik dogrulamasi,



o Kisisel telefon ve dizisti bilgisayar gibi elektronik cihazlarda kullanici
girig giivenligi saglama,

e E-ticaret kullanici tanimlama,

e Uzaktan egitim ve belge géonderimi islemleri,

e Akilli ev sistemler ve eve girig-¢ikis kontrold,

e s yerleri, fabrikalar, kamu ve 6zel kurumlarin personel giris/¢1kis

denetimi.

2.4 Biyometrik Sistem Teknolojileri

Giliniimiizde genis kullanim alanlar1 bulan biyometrik sistem teknolojilerinden
baslicalar1; parmak izi, el geometrisi, yiiz, iris, retina, ses ve imzadir. Bu
teknolojilere ek olarak, damar tanima, el yazisi tanima, yliriiyiis tanima, el ve
damar tanima, kulak biyometrigine gore kimlik tespiti, tus vurusu gibi farkli
yontem de biyometrik sistem teknolojiler arasinda yer almaktadir (Yalgin ve

Gurbuz, 2015).

g h 1 i k

Sekil 2.4. Biyometrik karakteristikler a) Kulak b) Yiiz c)Yiiz Is1t Dagilimi d)El Is1
Dagilimi e) El Geometrisi f) DNA g) Parmak Izi h) iris i) Retina j) Imza k) Ses

Biyometri sektord, tim dunyada kimlik hirsizligi, veri hackleme ve giivenlik
ihlalleri gibi olumsuz durumlar nedeniyle en hizli biiyliyen sektorler arasinda
yerini almistir. Bu konuda ¢ok sayida teknoloji firmasi yogun arastirma ve
gelistirme  ¢alismalart  slirdiirmektedir. Biyometrik tanima  sistemleri
teknolojileri basta saglik sektorii olmak {izere istthdam ve is diinyasinin pek ¢ok
yerinde kullanilmaktadir. Global ID Summit tarafindan yayimlanan “Identity in

a Digital Age: A Glance at the Countries Leading the Revolution” baslikli



rapora gore, kiiresel biyometrik teknoloji pazarinin 2022 yilina kadar 34,5
milyar dolara ulagsmasi1 beklenmektedir. Bélge olarak en hizli biiyiiyen cografya
ise Asya-Pasifik bolgesi ve bu boélgedeki Hindistan ve Cin’dir. Bu iki Ulke
disinda biyometrik sistemlere en c¢ok yatirim yapan ilkeler; Avustralya,
Brezilya, Avrupa Birligi (AB), Singapur, Giiney Afrika Cumhuriyeti, Birlesik
Arap Emirlikleri (BAE), Ingiltere ve ABD’dir. Tiirkiye’de biyometrik tanima
sistemleri teknolojik altyapist TUBITAK tarafindan gelistirilen Tiirkiye
Cumhuriyeti Kimlik Kart1; T.C. Icisleri Bakanlig1 Niifus ve Vatandaslik Isleri
Genel Midirligi tarafindan projelendirilmistir. Proje, STM Savunma
Teknolojileri Mihendislik ve Ticaret A.S tarafindan icra edilmektedir. Diger
taraftan, Tiirkiye’de Sosyal Giivenlik Kurumu ve hastaneler tarafindan
kullanilan ve avug i¢i damar izi yontemiyle kisinin dogrulanmasint miimkiin
kilan sistemler saglik sektoriinde yaygin bigimde degerlendirilmektedir
(Thinktech, 2019). Tezin bu boliimiinde en yaygin kullanilan biyometrik sistem

teknolojilerine yer verilmistir.

2.4.1 Parmak izi tammma teknolojisi

Parmak izi 100 yili agkin bir siiredir kimlik saptama amaciyla kullanilmaktadir.
Bu alanda oncii ¢calismalar Galton and Henry (1828,1900) tarafindan yapilmistir.
Parmak izleri kimlik saptamada yaygin olarak kullanilan fiziksel 6zelliklerdir.
Diger fiziksel 6zelliklere gore parmak izi en giivenilir yontemdir. Her insanin
on parmaginin her biri birbirinden farklidir. Hatta ikizlerin bile parmak izleri,
birtakim benzerlikler disinda tamamen ayni degildir. Parmak izinin bigimini ve
karakteristik 6zelligini degistirmek de miimkiin degildir (Karakiilah, Danac1 ve
Ciritci, 2004).

Herhangi iki kisinin parmak izlerinin ayni olma ihtimalinin 64 milyarda 1
oldugu tahmin edilmektedir. Bir diger ifadeyle, neredeyse tiim insalik tarihi
boyunca ayni parmak izinin iki kez olusmadigini séylemek hatali olmayacaktir.
Parmak izi, insan parmaklarin u¢ kismindaki kivrimlarin olusturdugu sekillere
denilmektedir ve dermatoglifik bilimin ilgi alanina girmektedir. Ornegin,
parmak izinin ilk kez Cin’de M.O. 246 yilinda resmi evraklari miihiirlemek
amactyla kullanildigina dair kanitlar bulunmaktadir. Bu sebeple, giiniimiizde
parmak izinin benzersiz ve kolayca tespit edilebilmesi gibi nedenlerle parmak

izi tanimlanmasina dayali sistemler genis uygulama ve kullanim bulmustur.



Parmak izi tamima sistemleri ilk olarak parmak ucundaki girintilerin ve
c¢ikintilarin  birbirlerine uzakliklarini, kivrim agilarin1 ve belirli referans
noktalarin birbirlerine uzakliklarini algilar ve bir sifreleme algoritmasi olusturur
ve bilgileri veritabaninda saklar. Ileri bir zamanda parmak izi bir sebeple
yeniden tanima sistemine okutulursa, daha 6nce algoritmasina kaydetmis oldugu
kayitlar arasinda bir eslesme yapilir ve parmak izi tanima siireci yerine

getirilmis olur (Delice, Duman ve Ozel, 2014).
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Sekil 2.6: OPTS nin tanima modunda ¢aligmasini gdsteren ekran goriintiisii
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Sekil 2.7: OPTS nin onaylama/dogrulama modunda ¢alismasini gésteren ekran
goruntusu
Biyometrik sistemler, genel olarak tanimlama ve onaylama olmak Uzere iki
modda c¢aligirlar. Tanima sistemi, tanima modunda calisirken kisiye ait
biyometrik ve kimlik bilgilerinin daha 6nceden uygun bir formatta sistemin
veritabaninda karsilastirma yapilacak bigimde islenmis olmasi gerekir. Diger
taraftan, onaylama ya da dogrulama modunda iken kullanici, sistemde var ve
taniml1 olan bir kimlik numarasi ile gelerek o anki ve sistem hafizisidaki kisisel
biyometrik Ol¢iimler birbirleri ile Ortiisiirse kisiye hak cevabi verilir. Bir
otomatik parmak izi tamima sisteminin (OPTS) “tanima” (Sekil 2.6) ve
“onaylama/dogrulama” (Sekil 2.7) modlarinda c¢alismasini gosteren ekran

goriintiileri sunulmaktadir (Ozkaya, Sagiroglu ve Besdok, 2005).

2.4.2 El geometrisi tamima teknolojisi

El geometrisi, kisi tanimada kisilerin el sekillerini kullanan bir biyometrik
Ozelliktir. Bir biyometrik sistemde, el geometrisine dayanarak ana hat
olusturulur ve gercgeklestirilir. Islem ©nceligi (siyah-beyaz icindeki renk
goriintlistinii degistirdigi gibi, ayrit sezimi ve dis hatlar1 ¢ikarma) ve ol¢liim

algoritmalar1 el goriintiisiine uygulanir. El geometrisi tanima sisteminde ii¢



temel birim vardir; bolitleme, ozellik ¢ikarimi ve tamima’dir (Ergen ve

Caliskan, 2011).

Sekil 2.8: El geometrisinin alinmasi

El geometrisi tanima Amerika Birlesik Devletleri (ABD)’nde yirmi yili askin
siredir kullanilan bir yontemdir. Stratejik Onemi olan niikleer tesisler ve
havalimanlarinda siklikla etrcih edilmektedir. Bu yontemde kisinin eli ya da iki
parmaginin geometrik yapist ¢ozlimlenir. Parmaklarin uzunlugu, genisligi ve
biiklim yerleri ayirt edici 6zellikler olarak kabul edilmektedir. EI geometrisi
tanima yiiksek dogruluklu olmakla birlikte, teknik donanimlarin kapladig:
alanin genis olmasi, isletme maliyetleri ve yavas okuma hizi gibi sebeplerle
genis kullanim alant bulamamaktadir. Ayni1 zamanda, kisinin elinde olan
travmalar, yaralanmalar ve 6zellikle ¢ocuklarin el gelisimlerinin hizli olmasi
gibi diger kisitlayici sebepeler el geometrisi okuma sisteminin tercih edilmesini
gliclestirmektedir (Sekil 2.8 ve Sekil 2.9) (San, 2013).
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Sekil 2.9: Avug bolgesinin elde edilme islemi ve belirleme noktalar ile avug i¢inde
alinan boliim



2.4.3 Yiiz tanima teknolojisi

Yiiz tanima teknolojisi ilk defa bilgisayar uzmani Woody Bledsoe tarafindan
1960’11 yillarda gelistirilmistir. Bledsoe, farkli yiizleri siniflandirabilmek igin
kilavuz ¢izgilerini kullanmistir. Baslarda olduk¢a zahmetli bir siire¢ olan yiiz
tanima isleminde kisilerin calismaya katilimlar1 gerekli olup, kisinin yiiz
karakterlerinin fotografindan ¢ikarilarak bir bilgisayara verilerin iglenmesi i¢in
girilmesi olduk¢a zahmetli ve uzun zaman alan bir islemdi. Ornegin, o
donemlerde saatte yalniz 40 yiiziin eslestirmesi yapilabiliyordu. Sonug isabet
orani da disiiktii ve genelde %40 basarili olunuyordu. Ancak, uzmanlarin 1srarl
calismalar1 neticesini verdi ve Almanya'daki Bochum Universitesi yiksek
dogruluk sunan yeni bir teknoloji gelistirdi. Teknolojinin ilk alicilar1 banka ve
havalimani1 miisterileri oldu. Bu asamadan baslayarak yiiz tanima piyasasi
giderek biiyiimeye baslad1. 11k gelistirildigi yillardan bu yana dnemli bir yol kat
eden yiiz teknolojisi, giintimiizde, canli kapal1 devre Tv (CCTV) beslemeleri ve
standart bilgisayar donanimi gibi yaygin olarak kullanilan donanimlarla, dogru

tanimlama yapilabilmesini hedeflenmektedir (Guvenlik Online, 2020a).

Sekil 2.10: YUz metrigi yontemi ile tanima

Yiiz tanima bir biyometrik desen (Oriintii)) tamimadir ve diger biyometrik
sistemlerinden (iris tanima, parmak izi tanima, ses tanima, DNA tanima, vb.)
daha ¢ok kabul gormiis ve kullanishidir. Diger taraftan, farkli pozlar, pozlarin

tikanikligi, yaslanma, yiliz ifadesi, d6lcek ve 151k durumu gibi yliz tanima
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biyometrik sistemlerinin ¢6zmesi gereken oncelikli sorunlar bulunmaktadir. Bu
sorunlar arasinda ise en ¢ok degisken pozlar gindemde 6nemli yer isgal
etmektedir. Herhangi bir diger biyometrik tanima sistemi gibi, yiiz tanima
sistemi dort ana asamadan olugmaktadir. Bunlar sirasiyla; on isleme; ozellik
¢ikarimi veya boyut indirgeme; egitim veya doniistiirme 6grenme; eslestirme ve

tanima’dir (Shokouh, 2013).

Giliniimiizde yiiz tanimlama konusunda kullanilan iki yontem sirasiyla; Yiiz
Metrigi Yontemi ve FEigenfaces Yontemi (Yiiz Pargalari)’dir. Yiiz Metrigi
Yonteminde, Sekil 2.10°da goriildiigi lizere yiiz iizerinde yerlesik olan organlar
(Ornegin gozler arasindaki mesafe agiz ve burun arasindaki mesafe vb.)
arasindaki mesafeler Olcililerek bunlardan bir matematik ifade c¢ikarilmaya
calisilir. Diger taraftan, Eigenfaces YOnteminde ise polis ressaminin yaptigina
benzer bir yontem uygulanir. Yiiz 150 parcaya boliintir. Bu 150 parcadan 40
tanesinin belirleyiciligi diger parcalardan daha fazladir. Ilk etapta bu 40
par¢cadan baslayarak yiiz tanimlama islemine gecilir. Boylece yiiz tanimlanmaya

calisilir..

BIOMETRIK SABLONU

Sablonu Vesikalik Resmin
Sol Ust Késesine Yerlestiriniz.

\ Azami
Asgari | :

YUz Hizasi

Yiuz Hizasi

*) Gézler (Mercek)
Burun Tam Orta Goz Hizasinda,

Cizgide Olmalidir Ay Seviyede
Oimak Zorundadir

Sekil 2.11: ICAO Standartlarindaki biyometrik vesikalik fotograflar i¢cin aranan
Ozellikler ve biyometrik fotograf sablonu

Biyometrik yiiz tanima yaklasimina bilinen en iyi 6rneklerden birisi de biyometrik

fotograftir. Biyometrik fotograf, ICAO (Uluslararas: Sivil Havacilik Organizasyonu)
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tarafindan belirlenen ve makinede okunabilen seyahat belgelerinde kullanilan yiiksek
kaliteli, belli 6lculeri ve Ozellikleri olan vesikalik fotograftir. E-Pasaportlarda yiz,
parmak izi ve gbz bebegi olmak iizere li¢ tiir biyometrik veri kullanilmaktadir.
Biyometrik Ozelliklere sahip pasaportlarda kan grubundan parmak izine ve surat

yapisina kadar birgok bilgi chip ile kodlanmistir (San, 2013; e-Pasaport, 2013)

2.4.4 Tris tamma teknolojisi

Iris, insan goz bebegi etrafinda yer alan renkli halkadir. Bir biyometrik tanima
teknolojisi olan iris tanima sisteminin tercih edilme sebepleri arasinda

baslicalarini su sekilde siralayabiliriz (Onen Yildiz, 2010):

Her bir kisinin gozii essiz olup, dogumunu takip eden onaltinc1 aydan
baslayarak Oliimiine degin degismeden kalir. Hatta tek yumurta ikizleri aymi

DNA’ya sahip olmalarina ragmen, birbirlerinden farkl iris yapilar1 bulunur.

e Iris, kalitimsal hastaliklardan ve genetik olusumlardan etkilenmemektedir.

e Demografik 6zellikler iris yapisina tesir etmemektedir.

e G0z kapag ile muhafaza edilen ve i¢giidiiler (refleksler) ile korunan bir
organdir.

e Kisinin 6liimii gergeklestiginde en geg li¢ saniye iginde yasamsal 6zelligini

kaybetmektedir.

Retina iris

Gz bebegi

Vitre Gbz mercegi

Sekil 2.12: Goziin yapisi ve iris

Fizyolojik 6zelliklere dayali bir biyometrik sistem olan iris tanima sistemi dort
adimdan olusur. Bu adimlar sirasiyla; irisin dijital goriintiisiiniin alinmasi, analiz
igin goriintiinlin islenmesi, ozellik ¢ikarma ve kimlik belirlemedir. Basit bir
CCD kamera ile 15 ila 20 cm uzaktan yapilabilmektedir (Sekil 2.12) (San,
2013).
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2.4.5 Retina tamima teknolojisi

Retina, insanlarin taninmasinda kullanilan biyometrik yapilardan birisidir. Bu
islemde insan goz bebeginin arkasinda yer alan damar tabakasinin taninmasi
saglanir. Bu bolgede yer alan damar tabakasi kisiden kisiye farkliliklar
gOstermesine ragmen, bazi hastaliklardan (g6z damar hastaliklar1 ve diyabet
gibi) kolaylikla etkilenebildigi i¢in ¢ok yaygin kullanim gérmemektedir. Ayni
zamanda, 0rneklem esnasinda kisinin belirli bir noktaya sabitlenmesi (bakmasi)
gerektiginden siire¢ zorlagsmakta ve bu da yontemin tercih edilirligini
azaltmaktadir. Retina resmi ¢ekildikten sonra elde edilen goruntide birden fazla
esik degeri alinarak (esikleme yapilarak) adim adim damar goriintiisii elde
edilmektedir. Son goriintiide 6zellik ¢ikarma islemi yapildiktan sonra parmak izi
islemlerinde  yapilan  adimlar  takip edilerek  biyometrik  tanima

gerceklestirilmektedir (Kakici, 2008; Tanriverdi, 2017).

2.4.6 Ses tanima teknolojisi

Ses, insana ait dl¢lilebilir bir tanima dlgiitiidiir. Ses tanima sistemlerinin ortaya
cikisinda kisilerin parola hatirlamalarin1 ortadan kaldirmak veya parolanin
desifre olmasi durumunda 6zel bilgilerine ulagmasini 6nlemektir. Bu sistemde,
kisinin sesi bir mikrofon yardimiyla bilgisayara veri olarak alinmakta; sirasiyla

onaylama ve kimliklendirme islemeleri yapilmaktadir (Kiigiiker ve ark., 2006).

GiRlS SINYALI

Ses Tanmma Sistemi

islenmis ses

Sesin 4—{ Sablonlar

karsilastirllmasi

TANINAN SOZCUK

Sekil 2.13: Ornek bir ses tanima modeli
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Ses tanima sistemlerinin baslica avantajlar1 sirasiyla; kullanim kolayligi
saglamasi, yiiksek veri toplama hizi, hareket serbestligi ve uzaktan erisim
olanag1 vermesidir. Dikte, komut - kontrol, telefonla hizmet, giyim
kisitlamalari, tibbi yetersizlikler ve gomiilii uygulamalar baslica kullanim

alanlaridir (Baygiin, 2006).

i

| i K

Sekil 2.14: 8000 Hz ile 6rneklenmis ‘sifir’ kelimesi ses sinyalinin spektrumu

Ses tanima alaninda baslica uygulama alanlar1 asagida sunulmaktadir (Cakir,

2017):

e Dikte (yazdirim),

o Ceviri,

e Akilli cihazlar,

e Ev otomasyonu,

e Araba ici sistemler,

e Komut ve kontrol,

e Konusmaci bagimli sistemlerde giivenlik kontrolii,
e Telefon iizerinden hizmet (bilgisayar tabanli telesekreterler gibi),
e Saglik hizmeti,

e Egitim alani,

e Robotlarin sesle kontrolii,

e Askeri ve istihbari alanlar,
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e GOmilu uygulamalar,

e Uzay (6rnegin uzay arastirmasi, uzay aract, vb.) NASA'nin Mars Polar
Lander, Lander'daki Mars Mikrofonunda Sensory, Inc.'den konugma
tanima teknolojisini kullandi,

e Konugma tanima ile otomatik altyazi iiretme,

e Mahkeme raporlamasi (Gergek Zamanli Konusma Yazma),

e e-Discovery (Yasal kesif),

e Ahizesiz Bilgi Islem: Konusma tanima bilgisayar kullanici arabirimi,

e Bilgisayar destekli dil 6greniminde telaffuz degerlendirme,

e Sanal asistan (6rnegin, Apple Siri).

2.4.7 Biyometrik teknolojilerin karsilastirilmasi

Biyometrik teknolojilerin  birbirlerine gdére avantaj ve dezavantajlar
bulunmaktadir. Biyometrik teknolojilerin dayandiklari biyometrik ozellikler
arasinda DNA, kulak, yiliz, yliz termogrami, parmak izi, el geometrisi, iris,

retina, imza ve ses baslicalaridir.

Sayilan biyometrik 6zellikler, evrensellik, esssizlik, siireklilik, elde edilebilirlik,
performans, kabul edilebilirlik ve yayginlik kriterleri bakimindan

karsilastirilabilir.

Karsilastirma sonucu, evrensellik ve esssizlik acgisindan DNA, yiiz ve yiiz
termogrami, iris ve retina; siireklilik bakimindan DNA, kulak, parmak izi ve
iris, elde edilebilirlik bakimindan yiiz ve yiiz termogrami, el geometrisi ve imza,
performans bakimindan DNA, parmak izi, iris ve retina, kabul edilebilirlik
agisindan kulak, yiiz ve yliz termogrami, imza ve ses ile yayginlik bakimindan

ise yliz, imza ve ses yiiksek olarak taninmaktadir.

Bu sebeple, farkli biyometrik sistemlerin kullanim alanlar1 amacina ve
yeterligine gore degismekte; ancak, sistemlerin gelistirilmeleri ile ilgili

arastirmalar tim hiziyla devam ettirilmektedir (Ergen ve Caligkan, 2011).

Biyometrik teknolojilerin karsilastirmas1 Cizelge 2.2°de gosterilmistir.
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Cizelge 2.2: Biyometrik teknolojilerin karsilastirilmasi

Biyometrik 6zellik

Evrensellik

Esssizlik

Sureklilik

Elde edilebilirlik

Performans

Kabul edilebilirlik

Yayginhk

DNA

Kulak

Yiz

Yz termogrami
Parmak izi

El geometrisi
Iris

Retina

Imza

©O U <X <X O 0 < < o0 <

Ses

O O <X <X 0O <KX <X U o <

O U O <X O <X U o < <

©0 <X U O <X 0O << < oo

O U <X <X O <X O U o <

<X X O O O 0O <K <X X ©

<X X O O o0 0O U < o o

Y: Yiiksek; O: Orta; D: Diisiik
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3. YUZ VE YUZ TANIMA SURECI

3.1 Yuz ve Ozellikleri

Her yiiziin kendi sekli ve rengi vardir. Yiiziin renk 6zelliklerine odaklanan
yontemler yizin dokusuyla ilgilidir. Her insan yuzinin doku denilen kendi
yapisal Ozelliklerine sahip oldugu tespit edilmistir. Tanim1 hakkinda genel bir
fikir birligi olmamasina ragmen, doku goriintiide tekrarlanan desenler olarak
tanimlanir (Liu ve Wechsler, 2002). Bir tanimlayici, bir yiiziin iyi bir temsilcisi
olmak i¢in, yiiksek ayirt edici oran, diisiik hesaplama karmasikligi, giiriilti,
tikanma ve aydinlatma ve ifadedeki farkliliklar gibi bozucu faktorlere karsi

direng gibi nitelikleri tasimalidir (Turk ve Pentland, 1991).

Literatiirde ¢ogunlukla iki kategori altinda toplanan pek ¢ok yiiz temsilci
sunulmustur: yerel (Belhumeur, Hespanha ve Kriegman, 1997; Lei ve ark.,
2011; Cevik ve Cevik, 2019; Comon, 1994) ve biitiinciill tanimlayicilar
(Haralick, Shanmugan ve Dinstein, 1973; Jutten ve Herault, 1991; Champion ve
ark., 2016).

Biitlinsel yaklagimlar tiim imaj1 inceler ve biitlinciil 6zellikleri gbz Oniinde
bulundurur. Bu biitiinsel 6zellikler seti ayn1 zamanda yiizlin genel 6zelliklerini

de ifade eder (Ou, Pan ve Xiao, 2014).

3.2 Yiiz Tanima Siirecleri

Oriintii tanima temsilcisi olan yiiz tanima islemi iki ana adimdan olusur.
Bunlardan ilki, bir yiizii digerlerinden ayirabilen, yiiz temsili olarak da
adlandirilan 6zelliklerin ¢ikarim siirecidir. Digeri yiiz esleme adi verilen ayirt
edici siniflayicilarin veya modellerin tasarimi ve uygulamasidir (Cevik ve
Cevik, 2018; Nanni ve ark., 2013). Bu adimlar arasinda, yiiz temsili daha
onemlidir, ¢linkii yliz tanima, benzer kimligin goriintiileri arasinda ince bir
ayrim gerektiren ve ayni kimligin farkli goriintiilerine genelleme gerektiren

hesaplama acisindan zor bir istir (Liu ve ark., 2016).
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Yiizde, yiiz sekli analizinin yapildigi doniim noktasi gibi bazi onemli kilit
noktalar vardir. Bas poz tahmini (Asthana ve ark., 2013; Gao ve ark., 2008) ve
yliz ifadesi tanima (Murala, Maheshwari ve Balasubramanian, 2012;
Mohammad ve Ali, 2011; Liu, Zhang ve Liu, 2014; Islam, 2014; Hafiane,
Seetharaman ve Zavidovique, 2007) gibi bazi 6nde gelen bilgisayarli gorme
uygulamalari, donliim noktalarina ait verileri kullanir. Dahasi, goz ¢evresindeki
doniim noktalari, goz tespitinde ve goz takibinde kullanilmak {izere 6grencilerin
merkezi konumunun ilk tahminini saglayabilir (Islam ve Auwatanamongkol,
2014). Onemli noktalardan elde edilen veriler, insan ve bilgisayar etkilesimi,
eglence, giivenlik gdzetimi ve tibbi uygulamalar i¢in 6nemli bir bilgi kaynagi
olabilir. Baz1 nedenlerden dolayi, doniim noktalarinin tespiti zorlasiyor. ilk
olarak, yliz goriinimiindeki degisiklik, farkli yiiz ifadeleri yerlestirmelerinde ve
kafa pozisyonu degisikliklerinde kisiden kisiye farklilik gosterir. Ikincisi,
aydinlatma gibi cevresel kosullar resimlerdeki ylizlerin goriinimiinii 6nemli
Olciide etkiler. Ve son olarak, kafa pozlarindaki asir1 degisikliklerden dolay1
kendiliginden tikanma veya diger nesnelerin neden oldugu tikanma, yiiz

goriiniim bilgisinin kaybolmasina yol acar (Yang ve ark., 2012).

3.2.1 Cikarim siireci

Yuz ifade analizi ii¢ adimda gergeklestirilir. Bu adimlar sirasiyla; yizln
bulunmasi, yuze ait ozniteliklerin ¢ikartilmasi ve yiiz eslesme siirecidir. Yiliz,
algilandiktan ve izlendikten sonra, ylize ait 6zgiin ifadeleri tanimlayabilmek ig¢in
belirli bolgelerdeki bigimsel degisimler ¢ikartilir. Cikarilan gegici bigimsel
degisimler yiiz kaslarinin kasilmasi ile gelisir ve bunlarin baslicalari; kaslar, goz
cevreleri, burun, dudak ve gene bolgeleri ile yiiz derisinde olusur. Yize 6zgin
bu degisimleri saptayabilmek i¢in geometrik-tabanli ve goériiniim-tabanli olmak
Uzere iki metot bulunmaktadir. Ayni zamanda, iki metodun birlikte kullandig1
karma ya da hibrit yaklasimlarda mevcuttur. Cikarim siirecinden sonra son
asamada ise yliziin eslestirilmesi siirecine gecilir (Bayrakdar, Akgin ve
Yiicedag, 2016).

Yiiz tanima sistemlerinde ¢ikarim evresinde gergeklesen sey aslinda yakalama
siirecinde depo edilen kisiye 0zgiin niteliklerin sistemde var olan diger tiim

verilerden ayr1 ve emsalsiz bir sablonunun c¢ikarilmasidir. Bu sekilde farkli
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yiizlerin birbirlerinden ayirt edilmeleri kolaylasmakta ve benzersiz bir

veritabant havuzuna sahip olunmasint miimkiin kilmaktadir (Engoper, 2016).

Yiiz tanima sisteminin alt1 biriminden birisi olan ¢ikarim biriminde, 6n isleme
siireci tamamlanmis yize ait Ozelikleri tanimlayan 6zgiin karakteristikler
cikarilir. Ornegin, yiiz gdriintiisiindeki gozler, burun ve agiz arasindaki mesafe
ve konum, ¢ikarim iglemi ile tespit edilir. Devaminda, belirlenen 6znitelikler
veritabaninda depolanir ve kisiye 0zgiin bir sablon olarak adlandirilir. Bir yiiz
sablonu sadece tek bir goriintiiden secilebildigi kadar, birden fazla goriintiiniin
islenmesi ile de olusturulabilir. Cogunlukla, yiiz tanima sistemlerinde birden
fazla sablon ile egitilmekte ve suni olarak gercek veya orijinal vyiiz

goruntisinden meydana gelmektedir (Eleyan ve Telatar, 2019).

3.2.2 Yiiz esleme siireci

Yiiz tanima sistemi 4 adimdan olusur. ilk adim, kisinin yiizii bir fotograf veya
var olan bir videodan g¢ekilir. Daha sonra, yiiz tanima teknolojisi devreye
girerek, yiiziin geometrisini okur. Bu geometri igerisinde, gozler arasindaki
mesafe ve tiim yliz konumunun mesafesini igerir. Bu durum yiiz imzas1 olarak
adlandirilir. Son olarak, yiiz imzasi, veritabanindaki goriintii ile esleserek

gercek bilgiye ulasilir (Intell4, 2020).

Yiiz tanima sisteminde kamera yiizii yakaladigr zaman eslesme ger¢ek zamanlh
gerceklesir. Onceden belirlenmis kurallara gore Karsilastirma islemi bir eylemi
ya da alarmi harekete gecirir. Bazi belirlenmis kurallara gore ise erisime
musaade edilir. Bir yliz tanima sisteminde eslesmenin en etkin bigimde
gerceklesmesi icin veritabaninda onceden belirlenerek saklanmis emsal veya
referans goriintiilerin yiliksek ¢ozniirlilkte olmalar1 ve tanimlanacak olan yiiziin
kameraya direkt bakmasi gereklidir. Aksi takdirde, yuziin pozlama ve ifadelerde
olasi1 farkliliklar ile birlikte maksatli veya maksatsiz bicimde engeller

eslestirmeyi zorlastirabilir (Giivenlik Online, 2020b).

Diunyada eslestirme igin gelistirilmis olan bazi veritabanlar1 vardir. Bu
veritabalar1 arasinda bazilari; Yale, Hint (indian), Japon kadin ve AT&T ylz
veritabanlardiri. Bu veritabanlarinda eslestirme yazilimi kisinin  yiiziini
hafizasinda depolanmis diger kisilerin yiizleri ile eslestirir ve en yiiksek eslesme

oranin1 belirlemeye ¢alisir.  Yale yiiz veri tabanina goére yapilmis bir
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eslestirmeye ait gorintiiler ve eslesme oranlar1 Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de

gosterilmektedir (Filiz, 2012).

‘ Veritnbumn Kisi Busar: Orum
B MOR.13
hg = 2 *97.6
- = 3 %97.6
4. 2976
e
5 "%97.6
- - . Yale Yiiz 6. 29%.13
! Veritabany 7 TG
T 8. %976
‘ E . e
] —_— 10. 90072
: 1 —E——a— 1. #6976
Ortalama 0007 60

Sekil 3.1: Yale yiiz veritabaninda elde edilen en yiiksek eslesme sayilarina gore
yuzler ve elde edilen basari oranlari

Kisinin yiizinden elde edilen mihenk noktalar1 arasinda eslesme gereklidir.
Verimli bir eslestirme sonucu alabilmek igin yizlere 6zgu ve Ozelliklerini iyi
belirleyen  farkli  sinirlama ve  yaklasimlar ile eleme islemleri
gergeklestirilmelidir. Yizlerdeki eslestirmelerin ideali c¢izgilerin yatay ve

birbirlerine paralel olmasi ile saglanir (Filiz, 2012).

(b)

Sekil 3.2: (a) Yiiz resimleri arasinda ilgi noktalarinin eslestirilmesi (b) Coklu
eslesmeler elendikten sonra geriye kalan eslesmeler

3.2.3 Yiiz tanima siirecini etkileyen faktorler

Girilti, kismi tikanma ve aydinlatma, maruz kalma ve ifade farkliliklar1 gibi
faktorler otomatik tanima siirecini ¢ok daha zorlastirmaktadir (Ahonen, Hadid
ve Pietikainen, 2006).
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3.2.3.1 Gurulta

Gurdltd (noise), konu disit ve anlamsiz bilgi anlamina gelir. Bir yliz tanima
sisteminde baslica hedeflerden birisi de giiriiltiiyi miimkiin oldugu kadar
azaltmaktir. Gurilti, veri kalitesi bakimindan son derece onemlidir. Verilerde
glriltli ya da bir diger ifadeyle maksatlananin disinda anlamsiz bilgi veya veri
olmas1 yapilmak istenen tanima isleminde verimi diisiirmekte ve basar1 oranini
azaltmaktadir demektir. Yiiz tanima sistemi, bir kamera yardimiyla kisinin
fotografin1 ¢ikarir. Daha sonra, c¢ikarilan fotograf sayilastirilarak, yiiziin
(gOriintundn) iki boyutlu temsili yaparak gri diizey matris ile tanimlanir. Bu
asamada, glriltii, sistem performansini azaltici olumsuz bir durumdur (Tasova,

2011; Erdem, 2014).
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Sekil 3.3: Giiriiltiisii ve giirtiltiili sablon uyusturma

Giriilti kavramina o6rnek olarak Sekil 3.3’de gosterilen D ve O harflerinin
durumu verilebilir. Gurultisuz D ve O harflerine ait sirim sablonlar sol tarafta
gosterilirken, giirtiltiilii 6rnekler ise sag tarafta verilmektedir. Bu karsilastirma
islemi baslica {ic yontemden biris ile yapilabilir. Bu yontemler su sekilde

siralanabilir (Baykara, 2020):

e Giriltili ve giriltiisiiz uyusmalarin miktar1 sayilarak (uyusan siyahlar

siyah, uyusan beyazlar ise beyaz),

e En fazla sayida uyusan siniflar ayiklanarak (en fazla karsilikli iliski

yaklagimi),

e Uyusmayanlarin miktar1 sayilarak ve en az sayida uyusmayanlarin oldugu
siniflar ayiklanarak (siyah yerde beyaz, beyaz yerde siyah olmalidir [en az

hata yaklasimi]).
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Goriintlideki giiriiltiilerin temizlenmesi i¢in filtreler kullanilir ve median, mean

ve gaussian gibi filtreleme islemleri yapilir (Elfatimi, 2018; Almezoghi, 2019).

Sekil 3.4: Farkli tekniklerle giiriiltii giderme islemlerinin karsilagtirilmasi (a)
guraltalu gorantd (b) Wiener filtresi (¢) Gauss filtresi (d) Kuwahara filtresi (e)
Median filtresi (f) Morph. Yumusatma

3.2.3.2 Aydinlatmadaki degisim

Otomatik yiiz tanima siireci son yillarda popiilerligini arttirmis bir konudur.
Imge tabanli yaklasimlarin hakim oldugu yiiz tanima slreci, kamera ve
hesaplama teknolojilerinin geligimiyle yerini video tabanli yaklagimlara
birakmaktadir. Video tabanli yliz tanima uygulamalarinda, 6zellikle kisilerin
farkli aydinlatma veya cepheden, yandan goriinim vb. farkli pozlar iceren
goruntd kiimelerinin eslestirilmesi zorluklar icermektedir. Bu ¢alismada,
ozellikle aydinlatma ve poz ¢esitliliklerinin var oldugu durumlarda, kime
tabanli yiliz tanima yoOntemlerinin basarimlarinin nasil iyilestirilebilecegi
arastirilmistir. On isleme basamaginda, aydinlatma farkliliklar1 giderildikten
sonra goruntiler oncelikle yiiz pozuna gore siniflandirilmistir. (Yavuz ve Seyirt,
2019).
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@ (b)

Sekil.3.5: a) Normal 1siklandirma altinda ¢ekilmis yiiz i¢in hizalama sonucu, (b)
Kotii 1s1klandirma altinda ¢ekilmis yiiz i¢in hizalama sonucu.

(b)

Sekil 3.6: Tam hizalanmis yiiz i¢in Ratio-Image (RI) onarim sonucu. a) Ortalama
yiiz, b) girig goriintisu, ¢) Rl yiuz normalizasyon sonucu
Yiiz tanima sistemlerinin basarisini olumsuz etkileyen faktorlerden birisi ise
aydinlatmadaki degisim veya farkliluklardir. Aydinlatma farkliliklar1 yiiz
tanimada tekil gOrintuleri kullanan yaklagsimlarda azalir. Bu durumda, gorunti
kiimelerini modelleyen kiime tabanli metotlarin kullanilmasi daha uygunluk
tasir. Yiiz bolgesindeki gdlgelenmelerin etkisini bertaraf edebilmek ic¢in ideal
olarak goriintliniin tam karsidan aydinlatilmis olmasi ve yilizde gdlge veya
parlak bolge olusturmadan yapilmasi gerekir. Yiiz goriinlimiinde aydinlatma
degisimlerinden kaynaklanan bozulmalar ise ratio image, global histogram

esitleme ve yiize 6zel histogram uydurma gibi metotlar ile kaldirilmaya calisilir
(G6kmen, 2007; Eren, 2011).
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(b)

Sekil 3.7: RI yontemi kullanilarak elde edilen aydinlatma normalizsyonu sonuglari:
a) Girig gortintiileri, b) Normalize edilmis goriintiiler

3.2.3.3 Aksesuar nedenli kismi engeller

Bir yiiz tanima siseminin verimini olumsuz bi¢imde etkileyen faktorler arasinda
aksesuarlar gelmektedir. Gozlik, sakal ve biyik, esarp ya da basi kapatan bazi
malzemeler veya donanimlar kaynakli etkiler diinyada kiiltiir farkliliklar1, saglik
sebepleri, inanis gerekleri ve moda nedenli olabilir (Heisele ve Koshizen, 2004,
Morgil, 2010).

LBP histogram
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Sekil 3.8: Aksesuar olmayan yuz bolgelerinden LBP histogrami eldesi ve 64 pargaya
boliinmiis LBP histogramlari
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3.2.3.4 Yiiz ifadesindeki degisiklikler

Insanlar arasindaki iletisimde son derece énemli rolleri olan yiiz ifadeleri anlam
biitiinliigiiniin  saglanmasinda kullanilan mimikler veya s6zlii olmayan
ifadelerdir. Ancak, makineler veya cihazlar tarafindan anlasilabilmeleri ayrica

zorluk tasir (Giines ve Polat, 2009).

Sekil 3.9: Farkli yliz ifadelerine ait goriintiiler

Bir yiiz tanima sisteminin performansini etkileyen yiiz ifadelerinden bazilari
ofke, igrenme, korku, mutluluk, ifadesizlik, Gzuntu ve saskinliktir (Bayrakdar,
Akgin ve Yiicedag, 2016).

Sekil 3.10: Bir goriintii ve yiiz kisminin ayrigtirilmig hali
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Sekil 3.11: Farkli noktalar i¢in Bezier egrileri ve bir uygulama ¢aligmasi 6rnegi

Yiiz ifadesi tanima amacgli kullanilan modellemelerden birisi ve belkide en
yaygini Bezier egrileridir. 11k defa 1962 yilinda otomobil gévdeleri tasarlamak
icin Fransiz miihendis Pierre Bezier tarafindan gelistirilmistir. Bezier egrisi,
kendini tanimlayan poligonun koseleri ile baglantili olup, poligonun sadece ilk
ve son koseleri egri iizerindedir. Diger kdselerden ise egrinin derecesini ve
elbette seklini tamimlamak i¢in faydalanilir. Diger taraftan, polinomun
derecesinin artis1 hesaplamalarin daha karmasik olmasina sebep olur. Bu
sebeple fazla sayida kontrol noktasi olmasi arzu edilen bir durum degildir.
Ozetle, derecesi 4 olan ya da 4 kontrol noktasina sahip Beizer egrileri daha
siklikla tercih edilir (Ozmen ve Kandemir, 2012). Glnimizde kullanilan yiiz
tanima sistemlerinin pek ¢ogunda yiiz ifadeleri temel duygusal gruplari
esleyerek calisir. Sistemi olusturan birimler incelendiginde goruntl veya
goriintii dizileri tizerinde ¢alisma prensibine bagl bi¢imde yiiz belirleme sureci,

yuz ifadelerine ait karakteristiklerin eldesi veya duygusal ifadelerin yol agtig1
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farkliliklarin incelenmesi ve kategori bloklarinin olusturulmasi ile saglanir

(Bayrakdar, Akgiin ve Yiicedag, 2016).

3.3 Yiiz isaret Noktalar1 ve Ayirt Edici Faktorler

Alanyazinda yiiz nirengi noktalar1 olarak c¢ogunlukla agiz ve goéz kenarlar,
burun ucu, burun kanatlari, burnun alin bélgesi ile birlestigi yer ve ¢ene ucunun
en degisimsiz yapilar olmalar1 sebebiyle tercih edildikleri goriilmektedir.
Esasinda, portre ressamlarinin kullandiklar1 tekniklerden faydalanilan yiiz
tanima siirecinde gozler arasindaki mesafe, burun genisligi, g6z ¢ukurlarinin
derinligi, yanaklarin sekli ve ¢ene uzunlugu oOl¢lilmektedir. Farkli yontemler
sayesinde insan yiiziinde seksen ila yiiz elli arasinda degisik nirengi noktalari
bulunabilir. Diger taraftan, verimli ve basarili yiiz tanima isleminde karsi

karsiya kalinan bazi engelleri ise su sekilde siralanabilir (Durmus, 2019):

¢ Kisinin basinda/kafasinda yatay ve dikey eksenlerde degisimler olmasi,
e Isik yogunlugu ve agisi,

e Degisik yiiz ifadeleri,

e Yasin ilermesi/yaslanma,

e Gozliik, biyik, sakal gibi aksesuralarin olmasi.

Sekil 3.12: Bir portre ¢izimi 6rnegi ve nirengi noktalarinin belirlenmesi
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4. YUZ TANIMA YONTEMLERI

4.1 Yerel Yiiz Tanimlayici1 Tabanh Tanima Yontemleri

Biitlinsel yaklasimlarin aksine, yerel yliz tanimlayicit tabanli yaklagimlar yaygin
bigimde kullanilmaktadir. Bu yaklasimlardan baslicalar1 su sekilde siralanabilir
(Rivera, Castillo ve Chae, 2013; Dahmane ve Meunier, 2011; Tan ve Triggs,
2010; Yin ve Kim, 2008; Melendez, Garcia ve Puig, 2008; (Jafari-Khouzani ve
Soltanian,-Zadeh, 2005; Varma ve Zisserman, 2009; Lazebnik, Schmid ve
Ponce, 2005; Zhang ve ark., 2007; Doshi ve Schaefer, 2012; Ojala, Pietik&inen
ve Harwood, 1996; Pietikéinen ve ark., 2011; Murphy-Chutorian ve Trivedi,
2009; Wang, Wu ve Ji, 2018):

e Yerel Ikili Patern (LBP)

e Yerel Gabor ikili Patern (LGBP)

e Merkez-Simetrik Yerel ikili Patern (CS-LBP)

e Yerel Yonli Oriintii (LDP)

e Weber benzeri yanitlarla Ortak Yerel Ikili Oriintiiler (LJIBPW)
e Piramit Doniisiim Etki Alan1 Yerel Ikili Oriintii (PLBP)
e Yerel Yonel Egim Deseni (LDGP)

e Yerel Faz Miktar1 (LPQ)

e Yerel Yon Numarasi Deseni (LDNP)

e Degradelerin Histogrami1 (HoG)

e Yerel Ucli Model (LTP)

e Gabor Modeli

Yerel goriiniimden faydalanan yerel tanimlayicilar arasinda one ¢ikan ve ileri
aragtirmalara ilham veren baslicalar1 sunlardir (Wu ve Ji, 2018; Cootes,
Edwards ve Taylor, 2001; Tzimiropoulos ve Pantic, 2013; Zhu ve Ramanan,
2012; Tzimiropoulos ve Pantic, 2014; Cao ve ark., 2014; Zhang ve ark., 2018;
Pantic ve Rothkrantz, 2000; Munasinghe, 2018; Hansen ve Ji, 2010):

e Gabor dalgaciklari,

28



e Radon transformasyonu

e Texton 0grenme

e |BP
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Sekil 4.1: Yiiz Tanima Y dntemleri

Ozellikle, LBP, adaptasyon esnekligi, yiiksek ayrimcilik performansi ve diisiik
karmasiklik nedeniyle genis bir uygulama alan1 bulmustur (Cootes ve Taylor,
1992; Cristinacce ve Cootes, 2006; Saragih, Lucey ve Cohn, 2011). Bu nedenle,
LBP fikrini gelistirmek ve genisletmek i¢in bir dizi sirali ¢alisma daha
onerilmistir (Yu ve ark., 2013).

4.1.1 Yerel ikili patern (LBP)

Yerel Ikili Patern (Local Binary Pattern, LBP), merkez ve komsu piksel
degerleri arasinda sirali ikili karsilastirmalara dayali ve ayrimsama giicli

oldukca yuksek bir desen analizi yaklasimidir (Tekeli, Cetin ve Ergil, 2007).

Esasen, bir LBP operatori, gri seviyeden bagimsiz bir doku 6l¢imi metodudur.
Bu sirecte, LBP operatoru gorintunin her bir pikseli i¢in birler ve sifirlardan
olusan bir etiket olustururmaktadir. Olusturulan etiketler merkez pikselin NxN
komsulugundaki piksellerin karsilastirilmasiyla meydana getirilmektedir. LBP
operatorinin en 6nemli karakteristigi ise parlaklik degisimlerine karst direngli

olmasinda yatmaktadir (Tuncer ve Avci, 2017).
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Sekil 4.2: Orijinal Yerel Ikili Oriintli Operatori

(b) ©

Sekil 4.3: (a) Orijinal goéruntu (b) Parlakligi arttirilmig géruntu (c) Parlakligt
azaltilmig goruntd

LBP, ilk defa Ojala ve ark. (1996) tarafindan gelistirilmistir. Bu yaklasim
ozellik vektoriiniin hesaplanmasinda hiz ve kolaylik saglamaktadir. Ozellikle gri
diizeyde uygulanmakta ve 1s1k farkliliklarina karsi direncli oldugu i¢in siklikla
tercih edilmektedir. LBP ydntemi, endustriyel kontrol, 3D-doku yizeylerinin
siniflandirilmasi, yiiz tanima ve bulma, yasin belirlenmesi, yiliz ifadesi tanima,
arka plan modelleme, hareketli nesnelerin tespiti gibi farkli PC uygulamalarinda
son derece iyi performans sergilemistir (Ojala, Pietikinen ve Harwood, 1996;
Nabiyev ve Kocak, 2011).

4.1.2 Yerel Gabor ikili patern (LGBP)

Gabor filtreleme 0Ozellikle 6znitelik ¢ikariminda yaygin bicimde kullanilan bir
tekniktir. Bu teknik 6zellikle yiiz tanima amacgh farkli yonelim, biiyliklik ve
frekans degerlerinin kullanilmasiyla detayli bir analizi olanakli kilmaktadir.
Diger taraftan, Yerel Gabor ikili Patern (Local Gabor Binary Pattern, LGBP)
yontemi ise Gabor filtreleme ve yerel ikili patern yontemlerinin birlikte

kullanilmasi ile gelistirilmistir. Bu baglamda, bir goriintiiye ait Yerel Gabor
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Ikili Paternin tasviri icin ilk olarak goriintiiniin farkli oryantasyon ve
frekanslarda Gabor filtreler ile isleme alinmasi saglanir. Devaminda ise elde
edilen gorintudeki her bir piksele yerel ikili patern operatorii uygulanarak

goruntlye ait piksel degerlerinin temsil kabiliyeti yikseltilir (Kiling, 2012).

=y HEEHE

« mEES —EENE

nEES SEAE
(a) Gabor filtreleme 1slemi1

. . . . Yerel ikili @
i patern

o] | e

(b) Yerel Gabor ikili Patern islemi

Gabor

filtreleme
e

Sekil 4.4: (a) Gabor Filtreleme islemi (b) Yerel Gabor Ikili Patern islemi
4.1.3 Merkez-simetrik yerel ikili patern (CS-LBP)

Fotometre alaninda son yillarda yasanan gelismeler bu yaklasimin pek cok
alanda uygulamaya gecirilmesini miimkiin kilmistir. Bu sebeple, yerel 6runti
tespiti metoduna olan ilgi, artis gostermistir. Bu baglamda, yeni bir teknik
ortaya ¢ikmustir. Oriintii analizinde, belli dzellikleri resimdeki karsiliklarinin
boyutundan ayr1 olarak bulabilmeye yarayan bir algoritma olan Scale-Invariant
Feature Transform (SIFT) ve Yerel ikili Patern (LBP) yaklasimlarinin birlikte
uygulanmasinin sonucu olarak Merkez-Simetrik Yerel Ikili Patern (Centre-
Symmetric Local Binary Pattern, CS-LBP) gelistirilmistir. Bu yeni teknigin
aydinlatma farklarina, diiz imaj alanlarinda giirbiizliik ve hesaplama verimliligi

gibi avantajlar1 vardir (Heikkild, Pietik&inen ve Schmid, 2009).
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b

CS-LBP, LBP’nin baska bir stiriimiidiir. Bu varyasyonun temel amaci, yerel ikili
orlintlilerden c¢ok daha kiiciik bloklar c¢ikarmaktir. Bu sayede, her bir piksel
merkezdeki piksel ile mukayese edilmek yerine, merkez piksele gore birbirleri

ile simetrik piksellerden yalnizca birisinin kiyaslanmasi saglanir. Ozetle, LBP

Sekil 4.5: CS-LBP yaklasimi

Giri§_Bc':'>Igesi CS-LBP Ayrintilan

Bi:':-lge Tanlmlaylcm

yaklagimi ile 3x3’liik bir komsulukta toplam 28 ya da 64 oOriintli olanakli iken,

CS-LBp ile 6riintii sayisi 2* ya da 16 olmaktadir (Mansur, 2018).

4.1.4 Yerel yonlt éruntt (LDP)

Yerel Yonlu Oriintii (Local Directional Pattern, LDP) yeni gériintii tabanli bir
yaklagim olup, insan-bilgisayar etkilesimini yeni ve farkli alanlara tasimistir.
LDP, yiliz geometrisini temsil ve tanima performansini analiz edebilmektedir.
LDP goriintiisii, her bir pikselin sekiz yondeki u¢ kenar yanitlarin1 hesaplanmasi

ve sekiz bit ikili say1 olarak kodlanmasi ile ortaya ¢ikar (Jabid, Kabir ve Chae,

2010; Gilnay, 2015).

Sekil 4.6: Temel LBP operatori
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4.1.5 Weber benzeri yanitlarla ortak yerel ikili oriintiiler (JLBPW)

Weber Benzeri Yanitlarla Ortak Yerel Ikili Oriintiiler (Joint Local Binary
Pattern with Weber, JLBPW), farkli ve genisletilmis bir LBP yaklagimi olup,
yerel yogunluk farkliklarindan ve oriintiiler arasindaki iliskilerden kaynaklanan
sorunlar1 asmak i¢in gelistirilmistir (Melendez, Garcia ve Puig, 2008; Ali,
2018).

4.1.6 Piramit doniisiim etki alani yerel ikili ériintii (PLBP)

Piramit Déniisiim Etki Alan1 Yerel Ikili Oriintii (Local Binary Pattern To
Pyramid Transform Domain, PLBP), o6riintii piramidin farkli tabakalarinda LBP
yonteminin uygulanmasi ile gelistirilmis olan farkli bir tekniktir. Bu sayede,
mikro Oriintii yapilarint elde etmek disinda ayni zamanda makro Oriintiilerin

analizini yapmak miimkiin olmaktadir (Meenpal, Goyal ve Mukherjee, 2019).

Sekil 4.7: PLBP siire¢ akisi (a) orijinal oriintii (b) islenmis oriintii (¢) farkli Gauss
piramidi ve (d) PLBP referans noktalari

4.1.7 Yerel yonel egim deseni (LDGP)

Yerel Yonel Egim Deseni (Local Directional Grade Pattern, LDGP), referans
pikselin dort farkli yonde (0°, 45°, 90° ve 135°) kodlanmasiyla hesaplanan bir ID
yerel mikropaterndir. Bu yaklasimda, tanima hizi korunurken, mikropatern
uzunlugu azaltilarak ekstraksiyon ve eslesme siireleri diisiiriilmektedir

(Chakraborty, Singh ve Chakraborty 2018).
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Sekil 4.8: Yuksek dereceli LDGP, LVP and LDP (a) orijinal gridlcek gorntu, (b) 0 °
yonunde 2nci dereceden LDP, (c) 45 ° yoniinde 2nci dereceden LDP, (d) 90 °
yonunde 2nci dereceden LDP, (e) 135 ° yonunde 2nci dereceden LDP, (f) 0 ©
yonunde 2nci dereceden LVP, (g) 45 ° yonlinde 2nci dereceden LVP, (h) 90 °
yonunde 2nci dereceden LVP, (i) 135 ° yoniinde 2nci dereceden LVP, (j) 2nci

dereceden LDGP, (k) 3ncl dereceden LDGP, (1) 4ncii dereceden LDGP
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4.1.8 Yerel faz miktar1 (LPQ)

Gortintii kalitesini olumsuz sekilde etkileyen faktorlerden birisi ise bulanikliktir.
Bulaniklik, goriintiiniin 6zellikleri yiiksek hassasiyette ise, bilgisayar goriis
algoritma performansini bozmaktadir. Bu durumun baslica sebepleri arasinda
mikroodakli optikler veya kamera hareketleri gelmektedir. Yerel Faz Miktari
(LQP), sekil bi¢imlendiricilerin performanslarini iyilestirmek i¢in gelistirilen
yeni bir tekniktir. LPQ yOnteminin temel fikri, i¢ mesafe sekil baglami (ID),
sekillendirici  baglam1 (SC) ve yiikseklik fonksiyonlart (HF) gibi
bigimlendiricler tarafindan ¢ikarilan sekil tanimlayiciyr matrise g¢evirmek ve
matris tanimlayicilari elde etmektir. Bu matris tanimlayicilar daha sonra Jeffrey
uzakligr (mesafesi) ile mukayese edilmekte ve standart ID/SC/HF sekil
benzeligi ile birlestirilmektedir (Nanni, Brahnam ve Lumini 2012; Rahtu ve
ark., 2012).

4.1.9 Yerel yon numarasi deseni (LDNP)

Yerel Yén Numaras: Deseni (Local Directional Number Pattern, LDNP), kenar
tabali yiiz tanima yaklagimlarindan birisidir. Bu yontemde yiiz tekstiirlerinin
yon enformasyonu yogun (sikisik) bicimde kodlanir ve bu sayede kullanilan yiiz
tanima tekniklerinden daha ayrimsal kod Uretilebilir. LDNP isleminde yOn
enformasyonunun ¢ikaran pusula bir maskin yardimiyla her bir mikro orintindn
yapisi elde edilir ve sonrasinda bu bilgi yonsel rakamlar ve isaretler kullanilarak
kodlanir. Yapilan islem birbirlerinden farkli yogunluk gegisleri olan benzer
yapisal OrUntiiler arasinda ayrimsama yapilmasini olanakli kilar. Yiiz, farkh
bolgelere boliiniir ve LDN o6zelliklerinin dagilimi ¢ikarilir. Devaminda, bu
ozellikler bir vektor ile birlestirilerek yiiz tanimlayici olarak kullanilir. Elde
edilen yiz tanmimlayict ise degisik aydinlatma, giiriiltii, ifade ve zamanlar ile
degisik maskeler kullanilarak test edilir (Rivera, Castillo ve Chae 2013;
Makhmudkhujaev ve ark., 2019).

4.1.10 Degradelerin histogrami (HoG)

Gorilintii  kalitesinin diismesine yol agan faktorlerin elimine edilmesi ve
bulaniklik sorunun giderilmesi i¢in son yillarda ileri siiriilen tekniklerden birisi
Degradelerin Histogrami (Histogram of Oriented Gradients, HoG) yaklagimidir.

HoG, renk (degrade) tonlamada histogramlar yardimiyla algilanacak nesne

35



agisindan gorintii yogunlugunun istatistiksel dagilimin1 inceleyerek esik

secimine destek olur (Varol, 2014).

4.1.11 Yerel Gc¢lt 6rtnta (LTP)

Yerel Uclii Oruintii (Local Tertinary Pattern, LTP), yiiz tanima sistemlerinin
tasariminda kullanilan ve yiiz tespiti ve boliitleme performansi yiliksek bir
tekniktir. LBP operatoriiniin bir goriintiiniin yakin uniform ya da diiz alan
bolgelerindeki giiriiltiiye hassas olmasi sebebiyle, LTP teknigi gilindeme
gelmistir. LBP’den ayrilan en biliyiikk farki ise, pikselleri 0 ve 1 olarak
esiklememek; bunun yerine bir esik sabiti, merkez piksel ve komsu piksel kabul

ederek ti¢ esik degere (+1, 0 ve -1) esitlemektir (Karasulu, 2016).

4.1.12 Gabor dalgacik doniisiimii (GWT)

Gorilintii  analizinde faydalanilan en popiiler araglardan birisi ise Gabor
filtrelemedir. Bu yaklasim, yiliz tanima ve izleme ile doku analizi siireclerinden
siklikla tercih edilmektedir. Gabor filtreleme, bir Orlintiiden alinan yerel siklik
enformasyona ulasilmaya miimkiin kilar. imajim biitiin goriintiisiiniin temsilini
tayin eden Fourier analizinin tersi sekilde, uzaysal alanda etkin ve yiksek
verimli sonuglar verir. Bu sayede, belirli frekans kusaklarinin giiclinii ve
gorinimi  Gzerinde tim  konumlarda  yonelimleri  tahmin  ederek
hesaplamaktadir. Gabor yaklasimin bilinen en onemli dezavantaji ise yliksek
miktarda hesaplama gerektirmesidir (Shen ve Bai, 2006; Eleyan, Ozkaramanli
ve Demirel, 2008; Baykara ve Ergen, 2011).

Sekil 4.9: Bir 6rnek imajin gabor dalgacik doniisiimii (2) Dontistimiin magnitiidii (b)
Dontigiimiin gergek boliimii
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4.2 Butincll Tabanh YUz Tanima Yontemleri

Temel Bilesen Analizi (PCA) (Haralick, Shanmugan ve Dinstein, 1973),
Dogrusal Ayrimcilik Analizi (LDA) (Jutten ve Herault, 1991), Bagimsiz Bilesen
Analizi (ICA) (Adur, Carvalho ve Cesar, 2014) ve Gri Seviye Eszamanlilik
Matrisleri (GLCM) (Ahonen, Hadid ve Pietikainen, 2004) en temel ve popiler

biitiinsel yaklasimlarin ilham verici eserleridir.

PCA'nin ayirt edici 6zelligi, yiiksek boyutlu goriintii uzayindan diisiik boyutlu
ortogonal bir alana gecerek boyutsalligi azaltmaktir. Gegis, en kiigiik ortalama
kare yeniden kurma hatast verilen dogrusal bir doniisim uygulanarak
gergeklestirilir. LDA, sinif i¢i degisimi en aza indiren ve siniflar aras1 degisimi
en yiiksek seviyeye getiren dogrusal bir doniisiim bulmakla ilgilenmektedir. i1k
once Herault ve Jutten (1991) tarafindan kabul edilen ICA, bir vektorin
bilesenlerinin istatistiksel bagimliliklarin1 en aza indirmek i¢in dogrusal bir
doniisiim arar. GLCM, doku analizi i¢in ¢esitli uygulamalarda (Heikkild,
Pietikéinen ve Schmid, 2009; Jabid, Kabir ve Chae, 2010; Dan ve ark., 2014;
Qian ve ark., 2011) yaygin olarak kullanilan temel ve dnde gelen istatistiksel
metinsel 6zellik ¢ikarma yontemlerinden biridir. GLCM, birlikte ortaya ¢ikan
yogunluk paternlerinin belirli bir goriintii {izerinde belirli bir uzakliktaki
dagilimin1 tutan matristir. ikinci dereceden istatistiksel (Haralick) ozellikler,
daha sonra siniflandirma gorevlerinde kullanilabilecek goriintiiniin dokusunu
analiz etmek icin ¢ikarilir (Chakraborty, Singh ve Chakraborty, 2017). Birincil
hassas metinsel tanimlayicilardan biri olan GLCM, piksel uzaysal dizenleme
istatistiklerini degerlendirerek goriintliniin gorsel dokusunu ele alir (Yang ve

Bhanu, 2011).

4.2.1 Temel bilesen analizi (PCA)

Temel Bilesen Analizi (Primary Component Analysis, PCA), c¢ikt1 bilgisini
kullanmayan denetimsiz bir boyut indirgeme metodudur. Biylk boyutlu
verilerin daha diisiik boyutta 6zelliklerini kaybetmeden temsil edilebilinmesini
saglar. 1901 yilinda Pearson tarafindan bulunmustur. PCA uygulama
kolayligindan en ¢ok kullanilan ve tercih edilen boyut indirgeme yontemidir
(Abbasoglu, 2019).
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4.2.2 Dogrusal ayirtag analizi (LDA)

Dogrusal Ayirtag Analizi (Linear Discriminant Analysis, LDA), dogrusal
filtreleme yontemlerinden birisidir. Bu filtreleme isleminde konvolisyon ya da
Fourier doniisiimleri kullanilir ve Gauss, Laplace ve Yiiksek artis gibi filtreleme
tipleri bulunur. Ozellikle, Gauss filtresi algak gegiren ve kenar bulma amacgh
siklikla tercih edilen bir filtredir. Yiiz tanima isleminde, yiiz kivrimlarinin
giiriiltitye kars1 hassas olmalar1 agisindan dogrusal ayirtag yaklasimi ve de
Gauss filtreleme daha iyi sonuclar vermektedir. Sonug¢ olarak, vyilzey
normallerinin diger gosterimlerden daha etkili ayrimini mimkiin kilamkatdir

(Salah, Gokberk ve Akarun, 2006; (Kiling, 2012; Holat, 2014).

4.2.3 Bagimsiz bilesen analizi (ICA)

Bagimzis Bilesen Analizi (Independent Component Analysis, 1ICA), gorunti
islemede boyut indirgeme amacli kullanilan bir tekniktir. Bu teknik veri kiimesi
normal dagilimdan uzaklasirsa uygulanir ve yiiksek performans sergileyen bir
algoritmadir. ICA, kor kaynak ayirmasi yapabilmektedir. Bir diger ifadeyle,
kaynak isaretlerini ve bunlarin nasil karistiklarinin bilinmemesi kosulunda
ayristirmay1 olanakli kilmaktadir. ICA tarafindan bulunan dogrusal koordinat
sisteminde isaretler istatistiki agidan birbirlerinden bagimsizdirlar. Burada
amag, birden fazla kaynaktan karigsmis olarak gelen sinyalleri karistirma
mekanizmasini  bilmeksizin  birbirinden ayirmaktir. ilk olarak, kas
biliziilmesindeki hareketin basitlestirilmis bir modelinin gelistirilmesi amaciyla
ortaya konulmustur. Bu teknik giiniimiizde goriintii isleme, beyin tomografisi,
iletisim, finans, sismoloji gibi degisik disiplinlerde genis bigimde uygulanmakta
olup, faktér analizi ve minimum/maksimum otokorelasyon faktérleri (MOF)
analizi gibi ¢ok degiskenli metotlarla yakin bigimde iligkilidir (Sohrabian,
2013).

4.2.4 Gri seviye eszamanhlik matrisleri (GLCM)

Gri seviye, sayisal gorintiinin her bir pikselinin sahip oldugu parlaklik
degeridir ve bu parlaklik degeri bit sayisina gore kodlanarak gri seviye araligi
tespit edilir. Gri seviye simirilarinda siyah ve beyaz olmak (zere iki renk

bulunur.
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Bu iki renk arasinda kodlanan tonlamalar gri-ton (gray scale, monochromatic)
gorlntuler olarak adlandirilir. Prensip olarak, siyah renk O gri seviyesi ve beyaz
renk ise 255 gri seviyesine karsilik gelir. Nicemleme isleminde parlaklik ya da
bir diger ifadeyle analog gorintl sayisal goriintiide kullanilabilecek bicime
getirilirken farkli sayilarda gri seviye kullanilabilir. Goriintiideki her bir
pikselin kodlandigi bit sayisindan dolayir olusan gri seviye sayisina ise gri
seviye c¢oziiniirlik denir. Gri seviye sayist azalirsa nicemleme guraltisi
belirginlesir. GoOrlntu bolutlemesi igin fraktal boyutun yalniz basina yeterli
olmayacaginin diisliniildiigli kosullarda es zamanli matristen faydalanilabilir

(Aslan, 2018).

4.3 Yiiz Tamma Teknolojileri Gelecek Ongériileri ve Pazar Biiyiikliigii

Yiiz tanima teknolojisinin Onciileri olarak taninan Woody Bledsoe, Helen Chan
Wolf ve and Charles Bisson’in 1960’11 yillarda yaptiklar1 ¢alismalar; insan
yliziinii bilgisayar kullanarak tanima iizerine kurgulanmig ve istihbarat ajansi
tarafindan fonlanmustir. Ilerleyen ddnemlerde, 1970°li yillarda, Goldstein,
insnan yiiziinde 21 adet 6l¢lim noktast belirlemistir. 1988 yilina gelindiginde,
Kirby ve Sirovich 6lgiim noktasi sayisint 100’e ¢ikarmis ve yiiz tanima
yaklagimini normalize etmistir. Son olarak, 1991 yilinda, ilk yiiz tespiti Turk ve
Pentland tarafindan uygulanmistir. O donemlerde 2-boyutlu goriintii isleyen yiiz
tanima sistemleri giinlimiizde ii¢-boyutlu c¢alismaktadir. Daha kesin, etkili,
hassas ve yiuksek dogruluklu ii¢g-boyutlu model, yazilimin gelismesi sayesinde

glintimiizde bas dondiiriicti gelisimini siirdiirmektedir (TechSciResearch, 2019).

Cogu kurulus, yiiz tanima sistemlerinde yasanan gelismeleri yakindan takip
etmekte ve kullanima geg¢irmektedir. Maas Odeme, banka hesab1 ag¢ma,
havalimanlarinda ve yiiksek giivenlikli bolgelerdeki kontrol noktalarinda ve
daha pek c¢ok yerde yaygin bicimde uygulanamkatdir. Saglik hizmetleri
sektoriinde, perakende satis yapan kuruluslarda, satis ve pazarlama
faaliyetlerinde tercih edilen yiiz tanima sistemlerinin pazar biytkligi 2019 yili
itibariyle 3,2 milyar $’dir. Bu rakamin 2024 yilinda 7 milyar $’a yiikselecegi
yillik bazda %16,6 oraninda biliyiliyecegi Ongoriilmektedir. Yiiz tanima
teknolojisinin yiikselisinde bazi faktorlerin itici etkileri bulunmaktadir. Bu

faktorler su sekilde siralanabilir (Saratchandran, 2019):
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Guvenlik ve gavenilirlik,

Ulasialbilrilik ve yetkilendirebilme,

Fotograf ve video saklama kapasitesi,
Platformalara, hesaplara ve servislere ulasilabilirlik,

Yaygin pazarlama ve miisteri hizmetleri agi.
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5. GEREC VE YONTEM

5.1 Arastirmanin Kapsam

Gelisen bilim ve teknoloji, biyometrik teknolojilerin eskisine gore daha ylksek
hassasiyetli, etkili ve insan faktdriinii en aza indirecek bigimde gelismesinin
Onlinlii agmaktadir. Biyometrik teknolojiler arasinda, yiiz tanima sistemleri,
evreselligi, elde edilebilirligi, kabul edilebilirligi ve yayginligi ile diger pek ¢ok
biyometrik modelin oniine ge¢mistir. Bu hizli gelisimin baslica sebeplerinden
birisi ise, insan yiiziiniin yalnizca kisiye 6zgli olan 0zelliklerinden elektronik
cihazlar yardimiyla kisiye herhangi bir rahatsizlik vermeden ve fiziki temasta
bulunmadan verilerin toplanabilmesi ve ileri yazilimlar ile islenebilmesidir (Liu
ve ark., 2018; Zhong ve Zhang, 2013; Guan ve ark., 2010; Cevik, Cevik ve
Gurhanli, 2019; Dubey, 2017; Jafri ve Arabnia, 2009; (Huang, Li ve Liu, 2012;
Chen ve Zhang, 2012; Duan, ve ark., 2018; Lu, Liong ve Zhou, 2018;
Abudarham, Shkiller ve Yovel, 2019).

Bu calismanin konusu, yiiz tanima sisteminin ayirt edici performansi Uzerine
daha fazla odaklanmaktir. Bu baglamda, yiiz doniim noktalarinin yiiz
ifadelerinin taninmasin ve kafadan pozlamada siklikla kullanilmasina ragmen,
ayirt edici performansi lizerinde daha fazla odaklanilmasi ve bu ayrimsallik

performansinin daha dikkatle ele alinmasidir.

5.2 Arastirmanin Amaci ve Onemi

Bireyleri, digerlerinden ayiran biyometrik 6zelliklerden birisi ise yiiz verileridir.
Yiiz verilerinden kimlik dogrulama islemi yiiz doniim noktalar1 yiiz ifadelerinin
taninmas1 ve kafadan pozlama i¢in yogun kullanilmasina ragmen, ayirt edici

performansi yeterince arastirilmamaistir.

Bu calismada, yiizlerin sekil ve gri diizey oOzelliklerini birlestiren yiiksek
diizeyde ayirt edici bir yliz tanima yontemi dnermek ve doniim noktalarinin yuz

tanima agisindan ayirt edici performansi analiz etmek amacglanmistir.
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Arastirmanin 0zgiin yoni, yiiz isaret noktalarinin kisiye 0Ozgiin olmasi
nedeniyle, kimlik dogrulama i¢in kullanilmasi ve doniim noktalarinin birbirleri
arasindaki Oklid mesafelerinin ve gri seviye degerlerinin 6zellik setine dahil

edilmesidir.

5.3 Arastirmanin Yontemi

Bu calismada onerilen yontem, doniim noktasi tespit, sekil ve gri seviye
goriinim esasli 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma olarak ii¢ ana adimdan
olusmaktadir. Bu baglamda, hedef yiliz goriintiisiinde doniim noktas1 tespiti
yapilmis, yiize ait sekil ve gri seviye goriinim esasli ozellikleri ¢ikarilmis ve

siniflandirilmaistir.

Elde edilen bulgular, stabilite (giiriiltii direnci, aydinlatmadaki degisim ve
aksesuar nedenli kismi engeller altinda tanima performansi) ve tanima dogruluk

performansi yontemleri ile analiz edilmigtir.

Arastirmada Onerilen yOntemin operasyonel blok semas: Sekil 5.1°de

sunulmustur.

5.3.1 Doniim noktasi tespiti

Yiizdeki yer isareti algilama algoritmalarinin amaci, ylizlerdeki yer isareti
noktalarinin resimlerdeki veya videolardaki konumlarin1i otomatik olarak
saptamaktir. Bu doniim noktalari, dudaklarin ve gozlerin kdseleri, burnun ucu
veya bu esrarengiz personeli bir spline veya yiiz konturuna baglayan
enterpolasyonlu noktalar gibi yiiziin bazi baskin bilesenlerinin pozisyonlarini

tanimlar (Islam ve Auwatanamongkol, 2014).

Yiiz isaretinin tespiti ig¢in yontemler genellikle butinsel, par¢a bazli ve
regresyon bazli yontemler olarak ¢ baslik altinda siniflandirilir (Yang, Zhang,
Shiu ve Zhang, 2012; Hosseini ve Marvasti, 2103; Ng ve Ma, 2006; Luisier,
2011; Barbu, 2013; Zhou, Chellappa ve Zhao, 2015; Choi, 2012; Mohan,
Deepak, Alphin Ezhil Manuel ve Wise, 2015; Min, Hadid ve Dugelay, 2011;
Penev ve Atick, 1996; Martinez, 2002).
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Kismen temelli yontemler, yerel yiliz goriniisleri ve biitiinsel goriiniis
goriiniimleri iizerine fikri insa eder, bu da bu yontemleri tikanma ve aydinlatma

i¢in saglam kilar.
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Sekil 5.1: Onerilen ydntemin operasyonel blok semasini
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Oncelikle Aktif Sekil Modelleri (ASM) adli ¢alisma tarafindan &nerilen ve
bagka bir ¢alismayla gelistirilen bu fikir, Kisitli Yerel Modeller (CLM) ileri
arastirma faaliyetinlerine Onciiliikk etmistir (Georghiades, Belhumeur ve
Kriegman, 2001; Lyons, Akamatsu, Kamachi ve Gyoba, 1998; Lyons, Budynek
ve Akamatsu, 1999).

Kismen temelli olanlarin aksine, biitiinsel yontemler kiiresel yiliz sekli
kaliplarindan ve biitiinsel yliz goriiniim bilgilerinden yararlanir. Aktif Gorlinlim
Modeli (AAM) aslinda hem yiiz goriinlimiinii hem de sekil degisikliklerini
kontrol etmek i¢in yliz gorintiilerine uymasi igin birka¢ katsayr kullanan
istatistiksel bir modeldir (Hosseini ve Marvasti, 2013). AAM, model yapimi
sirasinda biitlinsel yiiz goriiniimii modeli ve daha sonra global sekil modelini
olustururken Temel Bilesen Analizine (PCA) dayanir. DoOnliim noktasi
noktalarinin belirlenmesi, Ogrenilen goriinim ve sekil modellerinin test
gorintiilerine uyarlanmasiyla yapilir. Model katsayilari, geleneksel AAM'de,
mevcut model katsayilarina ve hata goriintiisiine dayanan model katsayisi
guncelleme tahminine dayanan tekrarlanan hesaplamalar ile hesaplanir (Yang,
Zhang, Shiu ve Zhang, 2012).

Regresyona dayali doniim noktasi tespiti, son arastirma calismalarinda ilgi
cekici bir yontemdir. Regresyon temelli yontemler, biitlinsel ve kismen temelli
yontemlerle yapildigi gibi kiiresel bir yliz modeli ortaya koymak yerine,
goriintliniin ortaya ¢ikisindan doniim noktas: konumlarina dogrudan bir harita
cizmeyi amaglamaktadir. Regresyona dayali yontemler kabaca dogrudan
regresyon yoOntemleri, kademeli regresyon yontemleri ve derin Ogrenmeye
dayali regresyon yontemleri olarak kategorize edilir. Yerel ve bitlnsel
yaklagimlar olarak da alt kategorilere ayrilan dogrudan regresyon ydntemleri,
baslangi¢ noktalarina ihtiyag duymadan yer isaretlerini bir kerede tahmin etmek
igin kullanmilir. Buna karsilik, kademeli regresyon metotlari, yer isaret
noktalarinin 6nceden baslatilmasi gerekliligi ile yer isaret noktalarini dogru
sekilde lokalize etmek i¢in miteakip, kademeli yinelemeleri gerektirir (Yang,

Zhang, Shiu ve Zhang, 2012).

Aslinda, bir yer isareti algilama algoritmasi N yer isaretlerinin yerlerini belirtir,
Lp = {x1, y1, x2, y2,. .., xN, yN} verilen resim tzerinde f. Bu ¢alismada, yiiz

gorintiilerinin isaretlerini tanimlamak i¢in CLM-temelli bir yontem, yani Ayirt
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Edici Yanit Harita Uydurma (DRMF) uygulanmistir. DRMF, Sekil 5.2'de
gosterildigi gibi bir yiiz goriintiisiine uygulandiginda altmis alti1 doniim noktasi
noktas1 tanimlanmistir:

& * &
* g
*
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® i
» —:'+"+ +
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Sekil 5.2: Tanimlanmis doniim noktalar1 (n=66)
5.3.2 Sekil ve gri seviye goriiniim esash ozellik ¢cikarimi

Bu c¢alismadaki tanimlayici, yiiz temel noktalarina dayanan, goriiniim temelli
Ozellikler ve sekillendirilmis Ozellikler olarak c¢ikarilan iki tiir ozellik
kiimesinden olusuturulmustur. Her bir 6zellik kiimesi ve bunlarin alinma sekli

ayrintili olarak asagida agiklanmistir.
5.3.2.1 Sekil-bazh ozellik seti

DRMF, her yuz goruntlsiinde altmisalt1 yer isaretini tanimlamitsir. Bu doénim
noktalarinin mekansal iliskilerinin bireyler icin benzersiz olup olmadigi

incelenmistir.

f marks isaretli bir resim olsun, Lp = {x1, y1, x2, y2,. . ., xN, yN}, ki burada
N = 66. Bu noktalar arasindaki 6klid mesafeleri hesaplanmistir. Toplam N x (N

- 1) mesafe degerleri su sekilde bulunmusgtur:

d(Lpi, Lpj) = [ (x; — x)? + (1 — yj)?
feay = [d(Lpy, Lpy) d(Lpy, Lps) ... d(Lpy—y, Lpy)]

5.3.2.2 GOorunum-bazh ozellik seti

Bir diger 6zellik seti, fea2, doniim noktalarinin k-hop mahallesinde hesaplanan
ortalama piksel yogunlugu degerlerinden olusturulmustur. Gurlltd veya

aydinlatict  degisikliklerden  kaynaklanan tek piksel yogunlugundaki
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degisikliklerin etkisini azaltmak i¢in, ¢evreleyen piksellerin ortalama degeri ile

yer isaretindeki pikselin degeri g6z 6niinde bulundurulmustur.
2_
MPrp, = (Ea’i:fpwn + pr!-)/kz
fea, = [mprl mpry, - mprN]

pLpi, mpLpi ve fea2, mark konumundaki doniim noktasi piksel yogunlugu
degerini, k-hop mahallesine ait ortalama yogunluk degerini ve sirasiyla bu
ortalama yogunluk degerlerini iceren 6zellik kiimesini belirtmektedir. Iki 6zellik
setinin ¢ikarma asamasindan sonra, genel ozellik setini (feaToT, asagidaki

gibi) olusturmak igin birlestirilmislerdir:

fearor = feay | feay

5.4 Verilerin Analizi

Giriltl, okliizyon ve aydinlatmada degiskenlik tanima performansini 6nemli
Olclde etkileyebilir. Bu nedenle, 6nerilen yontem zorlama kosullarinda basarisiz
olmamali ve tatmin edici bir tanima performansi elde etmek ic¢in kararh
kalmalidir. Elde edilen bulgular, stabilite yontemi (gurultd direnci,
aydinlatmadaki degisim ve aksesuar nedenli kismi tikanikliklar altindaki
direnci) ve dogruluk performansi yontemi ile analiz edilmistir. Analizler igin,
Intel CORE i7-5500U 2.4 GHz islemci ve 16 GB RAM bilgisayar sisteminde
calisan MATLAB 2017b kullanilmistir.

5.4.1 Stabilite analizi

Calismada elde edilen bulgularin stabilite analizi; gurultd direnci,
aydinlatmadaki degisim ve aksesuar sebepli kismi tikanikliklar alt boyutlarinda

incelenmistir.
5.4.1.1 Gurultd direnci analizi

Bir yiliz tanmimlayicisinin performans analizi sirasinda goz Oniinde
bulundurulmasi gereken Onemli bir husus, filtrasyon gibi herhangi bir
lyilestirme olmaksizin giiriilti gibi zorlu bir faktére karsi nasil direng

gosterdigidir. Bu nedenle, Onerilen yontemin reaksiyonu yapay olarak iiretilen
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gurdltd uygulanarak incelenir. Veri setindeki her gorintlye iki tar garaltd, yani
tuz-biber ve Gaussian yapay olarak uygulanmistir. Baslangigta, tuz-biber
guraltast g6z onunde bulundurulmustur. Goruntller bazen edinme, aktarma
veya kaydetme islemleri sirasinda giriiltiiye, yani darbeli giiriiltiye maruz
kalabilir. Darbe guraltust genellikle Rastgele Degerli Darbeli Giiriiltii (RVIN)
ve Sabit Degerli Darbeli Giiriiltii (FVIN) olarak siniflandirilir. Bu iki tip giirtiltii
modeli, giiriltii piksellerinde meydana gelen yogunluk-deger degisiminde
farklilik gosterir. FVIN modelinde, giiriiltiilye maruz kalan her piksel 0 veya 255
degerini alir, yani piksel siyah veya beyaz olur. FVIN'in modellenmesi normal

olarak su sekilde yapilmistir:

, _ (10,255} with probability p
Xij = {xl-j with probablity 1 — p }

xij, x " ij, p gorintii koordinatindaki (i, j) orijinal, gliriiltiilii piksel yogunlugu

degerlerini ve sirastyla giiriiltii yogunlugunu belirtmektedir.

RVIN icin iki tip model 6nerilmistir. Bu modellerin ilkinde, gurultali bir piksel,
FVIN'deki iki sabit deger yerine, m uzunlugundaki sabit bir araliktaki
degerlerden birisini alabilmektedir. Bu model Sabit Aralikli Darbe Giiriiltsu
(FRIN) olarak adlandirilmakta ve su sekilde formiile edilmistir:

X'y = x;; with probability 1 —p

[ [0, m) with probability p, }
(255 — m, 255] with probability p,.
RVIN icin ikinci 6nerme, Genel Sabit Degerli Darbe Giiriiltiisii (GFN) veya Cok

Degerli Darbe Giiriiltiisii (MVIN) olarak adlandirilir ve asagidaki sekilde

formiile edilmistir:

. (10,255} with probability p
i = {x[-j- with probablity 1 — p }

S, araliktaki degerlerden se¢ilen k elemanlarindan olusan darbe giiriiltiisu
degerleri kiimesidir [0,255].

Veri setindeki her goriintii yapay olarak tuz biber giiriiltiisiine maruz kalir ve tuz
biberin giiriltillii goriintiileri {izerinde tanima-dogruluk-performans analizi

yapilir. Onerilen ve diger yontemlerin taninma dogrulugu degerlerini ifade
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etmektedir. d, (feaToT, k = 1), (feaToT, k = 2), ortalama piksel yogunlugu
degerini hesaplarken sirasiyla 1 ve 2 atlama komsu pikselleri dikkate alarak
onerilen yontemdir. Acikga, Onerilen ydntem, karabiber gurlltisine maruz
kalmanin artmast durumunda bile sabit kalmaktadir. Aslinda, bu bir goriintii tuz-
biber sese maruz kalsa bile, dnerilen tanimlayicinin sabit kaldig1 ve bireyin hala
tam olarak ayirt edilebildiginin kanitidir. Bu ¢alismada Onerilen yodntem
tamamen merkezi noktalara dayandigindan, tuz-biber giiriiltiisii bu noktalarin
cikarilmasini etkilemez ve ayni veya neredeyse benzer oOzellik kiimesinin
yakalanmasina devam edilir. Bu nedenle, diger yontemlerin ¢ogunun tanima
dogrulugu performanslart ciddi sekilde bozulurken, artan tuz-biber girdlti

oranina ragmen yontemimiz bireyleri ayirt edebilir.

Girilti dayaniklilik performans analizinin bir sonraki agamasinda, bagka bir
guraltd turd olan Gauss Giuraltist g6z oOnunde bulundurulmustur. Dijital
goriintli elde etmeye yonelik iki baskin giiriiltii kaynagi, dedektorlerdeki foton
sayimi stokastik kalitesi ve toplama cihazlarinin i¢ ve elektronik
dalgalanmalaridir. Goriintii toplama sistemi nedeniyle ortaya ¢ikan en yaygin
guralta, genel olarak Gauss rastgele guraltist olarak modellenebilir. Gauss
Gurdltusu, Carl Friedrich Gauss'un adini tasiyan Gauss Dagilimi olarak da
bilinen normal dagiliminkine esit olasilik yogunlugu islevine (Probability
Density Function, PDF) sahip istatistiksel giriiltidir. Baska bir deyisle,
giiriiltiye maruz kalan piksellerin konumlar1 ve degerlerin sacilmasi1 Gauss
Dagilimina tabidir. Bir Gauss rastgele degiskeninin PDF'si asagidaki gibi

formiile edilmistir:

1
o \,E

pe(z) =

5.4.1.2 Aydinlatmadaki degisim analizi

Yiiz tanima, 6zellikle kisitlanmamis ortamlarda oldukga zorlayici bir paradigma
olmaktadir. Degisken aydinlatma, yiliz tanimayi1 zorlastiran en belirleyici
faktorlerden biridir. Karistirilmisg veya ekli golgeler gibi goriintiiler lizerinde
degisiklik yapan degisken aydinlatma nedeniyle goriintii farkliliklari, bireyler
arasindaki dogustan gelen farkliliklar nedeniyle oldugundan daha biiylik

olabilir. Farkli aydinlatmalardan kaynaklanan bu zorluklar arastirmacilardan
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biiylik ilgi gérmiis ve bu zorluklarin iistesinden gelmek igin birgok calisma

yapilmistir.

(¢) Aydinlatma degisimlerine maruz kalmis goriintiileri

Sekil 5.3: CASPEAL-R1 veri setinden segilen farkli kategorilerden yiiz ifadeleri

Bu calismalar genel olarak normallestirme ve On isleme, aydinlatmada
degismeyen Ozellik c¢ikarimi ve modelleme olmak tizere (¢ Kkategoride
siniflandirilir. Bu ¢aligsmada Onerilen yontem, kategori aydinlatma degismez

ozellik ¢ikarimi kapsamina girmektedir.

Sayet bir yontem yogun olarak piksel yogunlugu degerlerine dayanan 6zellik
kiimesinden  yararlanirsa, aydinlatmadaki degisikliklerden etkilenmesi
kag¢inilmazdir. Bu nedenle, yiiz tanimlayicimizi tasarlarken, yalnizca degisen
aydinlatmanin zararli etkilerine karsi bagisikligi azaltacak olan piksel
yogunlugu degerlerine dayanan bir 6zellik seti iiretilmemesi amaglanmaktadir.

Yontemin ve diger son teknolojiye ait yOntemlerin tanima dogrulugu
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performansi, CASPEAL-R1 veri setindeki kapsamli simiilasyonlarla

incelenmistir.

CASPEAL-R1 veri setinin se¢ilmesinin nedeni, yapay olarak Uretilmek yerine,
ic meké&n ortaminda dogal olarak meydana gelen degisken aydinlatmaya maruz
kalan bir veri kiimesi icermesidir. Degisken dogal aydinlatmaya maruz kalan
ornek yliz gorintiilerini sunar. Agikcasi, herhangi bir on isleme ya da
normalizasyon islemi olmadan, bireylerin ayirt edilmesi, tanimlayici-06zellik
setinin yogun bir sekilde piksel yogunlugu degerlerine dayandigi herhangi bir
tanimlayict i¢in oldukg¢a zorlayicidir (Sekil 5.3). Tanima dogrulugu k-NN
siniflandirma algoritmasi1 uygulanarak Olgiilmiis ve sonuclar k = 1,2,3 olan

degerler i¢in hesaplanmistir.
5.4.1.3 Aksesuar nedenli kismi tikanhklar analizi

Poz ve aydinlatma degisikliklerinin ¢arpik etkilerini azaltmak i¢in yiiz tanima
konusunda ¢ok fazla arastirma olmasina ragmen, tikanmalarin neden oldugu
sorunlar genellikle goéz ardi edilmektedir. Ancak, yiiz tikanikligi oldukca

yaygindir ve kasith veya kasitsiz kendiliginden nedenlerden dolay1 olusabilir.

Ornegin, futbol holiganlar1 ve ATM'li suclular yiizlerinin taninmasin1 énlemek
i¢in esarp ve / veya giines gozliigii takabilirler. Bunun disinda, bazi insanlar dini
inanglar veya kiiltliirel aliskanliklar nedeniyle pecge takiyorlar. Diger yiiz
tikaniklig1 kaynaklar1 arasinda tibbi maskeler, sakallar, sapkalar, yiiz killari,
bryiklar, makyaj vb. Elbette, yiiz tikanmasi, okliizyon analizi 6zellikle goz
Ontline alinmadikca, en karmagik yiiz tanima sistemlerinin performansini énemli

Olclde etkileyebilir.

Yiiz tanima sistemlerinin kismi tikanmaya karsi saglamligit bu nedenle
gunimuzde c¢ok onemlidir. Yerel 6zellik tabanli yontemlerin, PCA, LDA ve
ICA gibi geleneksel biitlinsel yaklagimlardan farkli olarak, kismi tikanmalara
karst saglam ve bu tiir sorunlara daha az duyarli oldugu kabul edilmistir. Yerel
ozellik tabanli yontemlerden bazilar1 yalnizca aydinlatma ve / veya ifade
degisikliklerine odaklanirken, digerleri kismi tikanmalarin neden oldugu

sorunlarin iistesinden gelmeyi amaglamaktadir.
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5.4.2 Dogruluk performansi analizi

Bu arastirmada, Onerilen yontemin kararliligi ve saglamliginin analizi,
taninmas1 zor kapatilmis, degisken 1sikli goriintiiler igeren zorlu veri kiimesi
CASPEAL-R1 iizerinde gerceklestirilmistir. Bu veritabanindan alinan
goruntiler yapay olarak Uretilen tuz-karabiber ve Gauss Giriiltiisine maruz
birakilarak yontemin direnci arastirilmistir. Bu sekilde onerilen yontemin farkli
veri kumeleri, ExtendedYaleB, Face94 ve JAFFE uzerindeki tanima
dogrulugunu acgiklanmaya ¢alisilmistir. Bu baglamda, ExtendedYaleB veri
kiimesinden 28 farkli kisiye ait 6140x480 piksel, 9 farkli poza maruz ve 64
farkli aydinlatmaya kalmis toplam 16352 gri tonlamali goriintii se¢ilmistir

(Sekil 5.4).

Sekil 5.4: ExtendedYaleB veritabnindan alinan yiiz goriintiileri

Similasyonlar, 20'si her bireye ait toplam 1860 imge igeren Face94 adindaki
baska bir veri setinde yiiriitiilmistiir. Ardindan, yiiz tanima performans1 JAFFE

veri setinde analiz edilmistir (Sekil 5.5).

Sekil 5.5: Face94 veritabnindan alinan yiiz goriintiileri

Son olarak, JAFFE veritabaninda, 10 Japon kokenli bayan modelinin
olusturdugu 7 yiiz ifadesinin (6 temel yiiz ifadesi + 1 nétr) 213 goriintiisi
bulunmustur. Her goriinti 60 Japon denek tarafindan 6 duygu sifatinda
degerlendirilmistir. Bu veri kiimesinden alinan temsili 5 yiiz ifadesi Sekil 5.6’da

goOsterilmistir.
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Sekil 5.6: JAFFE veritabnindan alinan yiiz goriintiileri

53



6. BULGULAR

6.1 Doniim Noktas1 Bulgulari

Bu calismada, yiiz goriintiilerinin isaretlerini tanimlamak i¢in CLM-temelli
Ayirt Edici Yanit Harita Uydurma (DRMF) yaklagimi uygulanmistir. Uygulanan
yaklagim yoluyla altmisalt1 adet doniim noktasi1 tanimlanmistir. DRMF, yuze ve
ikili versiyonuna ait lokasyonlarin tespitinden yiiksek performans gdstermis ve
déonim noktasit ortalama hata kareleri toplami koki 2,8315 olarak
hesaplanmigtir. Donliim noktas1 bulgularina ait gorsel ve sonuglar Sekil 6.1 ve

Cizelge 6.1°de sunulmustur.

(d) bm(f} (@)bin(f) + L,(bin(f))  (f) L, (bin(f)

Sekil 6.1: Ornek goriintii ve ikili versiyonuna ait agiklamal1 yiiz doniim noktalar
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Cizelge 6.1: Islenen yiiz goriintiisiine ve ikili versiyonuna ait déniim

noktalarinin koordinatlar1 (X, Y)

X (L,(F) Y (L, (F) X (L (bin(£))) Y (Ly(bin(f)))
12,12987 36,30967 12,67734 38,81291
12,68323 40,61763 13,15086 43,56321
13,57034 44,86027 13,90462 48,28583
14,85724 49,18057 14,93438 52,92806
16,81583 53,43989 16,53872 57,30252
19,72069 57,07365 19,17155 61,04213
23,36007 59,82478 22,64357 63,99347
27,40592 61,82429 26,68399 66,08498
31,78441 62,43856 31,22114 66,62399
36,1457 61,25646 35,85715 65,63002
40,00452 58,78397 39,82174 63,08491
43,37626 55,6071 43,14045 59,75187
45,86989 51,60234 45,62617 55,7707
47,24051 47,01898 47,10655 51,35436
47,87201 42,43008 47,86383 46,78536
48,09931 37,96361 48,23014 42,17451
48,01737 33,48796 48,28696 37,5547
14,5989 32,79396 15,28539 33,60506
16,70609 30,91407 17,48864 31,73869
19,59609 30,20413 20,35555 31,0144
22,63233 30,43724 23,33207 31,18806
25,57247 31,2455 26,21372 31,95197
32,93123 30,60969 33,46875 31,75856
35,83196 29,32294 36,23001 30,82089
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38,91826
42,00653
44,49064
29,54023
29,74289
29,94943
30,16003
27,61102
28,9889

30,40842
31,85814
33,21936
18,58342
20,41554
22,79524
24,78259
22,77831
20,60786
34,67149
36,46659
38,86335
40,92885
39,00332
36,79986
25,15109
26,59238

28,47418

28,6139

28,9136

30,51393
35,05933
38,00162
40,94511
43,86658
45,93014
46,30545
46,41401
46,07692
45,48471
36,41866
35,01748
34,87084
35,98658
36,77687
37,02824
35,17974
33,74709
33,53635
34,62152
35,54088
35,64094
52,79591
51,22011

49,98056

39,14148
42,02274
44,37334
30,07173
30,11559
30,15553
30,19773
27,35574
28,86667
30,46833
32,04978
33,51087
19,12932
20,99095
23,28537
25,20425
23,1979

21,08796
34,94474
36,74474
39,0245

40,95582
39,04976
36,95332
24,26228
25,97602
28,13225

30,43596
30,89196
32,50591
35,74509
38,73692
41,71238
44,67409
47,17923
47,67258
47,83739
47,56523
46,96988
36,95469
35,70374
35,61264
36,7432

37,31306
37,47068
36,42996
35,19575
35,10579
36,23431
36,88558
36,86539
54,00413
52,42645

51,34361
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30,75566 50,17207 30,54656 51,49857

33,05967 49,62748 32,99945 51,16811
35,18908 50,55731 35,26755 52,08658
36,97161 51,85436 37,12641 53,56337
35,44784 53,48653 35,54884 55,41116
33,45097 54,62027 33,37958 56,63587
31,16589 55,14614 30,81342 57,05753
28,90241 54,97643 28,2527 56,81596
26,82357 54,16791 26,00239 55,74238
28,61613 51,80899 28,02457 53,16331
30,88918 51,7607 30,63792 53,08958
33,22669 51,45047 33,32162 52,97792
33,21794 52,01534 33,41687 54,06619
30,95401 52,51079 30,73026 54,49448
28,71534 52,36075 28,07193 54,25958

6.2 Stabilite Analizi

Giiriiltii, okliizyon ve aydinlatmada degiskenlik tanima performansini énemli
Olclide etkileyen faktorlerdir. Bu gibi faktorlere karsi onerilen yontem kararli

kalabilmelidir. Bu boliimde stabilite analizine ait bulgular sunulmustur.

6.2.1 Gurultt direnci analizi

Onerilen yontemin ve diger rakip yaklasimlarin tuz-biber girltiisine maruz
kalma durumunda gosterdikleri tanima dogruluguna ait bulgular Sekil 6.2°de
gosterilmistir. Bulgulara gore, artan giiriiltii yogunluguna (0,01 ve 0,05 arasinda
degisen degerlerde) kars1 taninma dogrulugu sirasiyla, feaTot, k=2, LGP, MBC,
LAP, Gabor, MBP, LMP, LBP, mWLD, LTeTP ve LGP’de azalma gdstermistir.
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Sekil 6.2: Tuz-biber gurdltiisine maruziyet ve taninma dogrulugu degerleri

Onerilen yéntemin ve diger rakip yontemlerin Gauss Guriltisiine maruz kalma
durumunda taninma dogrulugu degerleri Sekil 6.3’de sunulmustur. Bulgulara
gore, artan Gauss varyansina karsi taninma dogrulugu, feaTot, k=2, feaTot, k=1,

Gabor, LBP, LMP, LAP, MBC, LGP ve LPQ olarak tespit edilmistir.

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0,0

Recognition Accuracy

0,01 0,02 0,03 0,04 0,05

Gaussian variance (a2)

=g=feaToT, k=1 =g=feaToT, k=2 === BP =@=Gabor
=== |TeTP === MBC == | VP - P
e=g@e=mWLD =] GP === [\VIBP —g= AP

Sekil 6.3: Gauss gurdltiisune maruziyet ve taninma dogrulugu degerleri

58



6.2.2 Degisken aydinlatma direnci bulgulari

Onerilen yontemin ve diger rakip yaklasimlarin degisen aydinlanma
durumlarinda taninma performanslar1 Sekil 6.4’de gosterilmistir. Bulgulara
gore, farkli aydinlanma kosullarinda; feaTot, k=1 0,83, feaTot, k=2 0,86, MBC
0,53, Gabor 0,46, LPQ 0,41, mWLD 0,39, LTeTP ve LMP 0,38, LBP ve MBP
0,37, LAP 0,36 ve LGP 0,35’¢e diisen dogrulukla ¢alismistir.

Recognition Accuracy Performance

0.60 0.53
0.50
)
© 0.40
g 0.30
< 0.20
0.10
0.00
feaToT, feaToT, LBP  Gabor LTeTP MBC MP LPQ mWLD
k=1 k=2

Sekil 6.4: Degisen aydinlanma ve taninma dogrulugu degerleri
6.2.3 Aksesuar nedenli kismi tikanlhiklar bulgular:

Aksesuar nedenli kismi tikanliklarin taninma dogrulugu degerleri {izerinde
etkileri 6nerilen yontem ve rakipleri i¢in Sekil 6.5’de sunulmustur. Buna gore,
aksesuar nedenli kismi tikanliklardan azalana dogru etkilenen yontemler ve
taninma dogruluklar1 su sekilde siralanabilir: feaTot, k=2 0,74, feaToT, k=1
0,73, LPQ 0,59, Gabor ve LMP 0,58, LAP ve mWLD 0,57, MBC ve MBP 0,56,
LTetP 0,55, LBP 0,54 ve LGP 0,52"dir.

0.80 Recognition Accuracy

0.70
0.60

0.50
0.40
0.30
0.20
0.10

0.00
feaToT, feaToT, BP Gabor LTeTP MBC MP LPQ mWLD
k=1 k=2

Accuracy

Sekil 6.5: Aksesuar nedenli kismi tikanikliklar ve taninma dogrulugu degerleri
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6.3 Dogruluk Performansi Bulgulari

Onerilen yontem ve diger rakip yontemlerin ExtendedYaleB veri kiimesinden
alinan 28 farkl kisiye ait 6140x480 piksel, 9 farkli poza maruz ve 64 farkl
aydinlatmaya kalmis toplam 16352 gri tonlamalir goriintii i¢in gerceklestirilen
dogruluk performansi bulgular1 Sekil 6.6’da gosterilmistir. Elde edilen
bulgulara gore, onerilen yontem Gabor yaklasimindan sonra en yiiksek dogruluk

performansini gostermistir.

15 Recognition Accuracy Performance
1
ey
0.52
S 0.43 0.47 0.43
=1 .
2 0.28
(]
<
0
feaToT, feaToT Gabor LTeTP mWLD LAP

k=1 k=

Sekil 6.6: ExtendedYaleB veri kiimesi yiiz taninma dogruluk performansi bulgulari

Onerilen yontem ve diger rakip yontemlerin Face94 veri kiimesinden alinan
20'si her bireye ait toplam 1860 gorintl icin dogruluk performansi bulgular
Sekil 6.7°de gosterilmistir. Elde edilen bulgulara goére, dnerilen yontem diger

tum rakip yaklasimlara gore en yiiksek dogruluk performansini gosterilmistir.

105 Recognmon Accuracy Performance
1

-
O
C 095
=
[
o
< 09 I

0.85

feaToT feaToT Gabor LTeTP mwLD

Sekil 6.7: Face94 veri kiimesi yiiz taninma dogruluk performansi bulgulari

Son olarak, onerilen yontem ve diger rakip yontemlerin JAFFE veritabaninda,
10 Japon kokenli bayan modelinin olusturdugu 7 yiiz ifadesinin (6 temel yiiz
ifadesi + 1 notr) 213 gorlntlsi ve her gorintinin 60 Japon denekte 6 farkl
duygu sifatinda degerlendirilmesine ait bulgular Sekil 6.8’de sunulmustur.
Bulgulara gore, Oerilen yontem en iyi dogrulama performansi sergileyen

yaklagimlardan birisi olmustur.
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Recognition Accuracy Performance
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1
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0.6
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Sekil 6.8: JAFFE veri kiimesi yiiz taninma dogruluk performansi bulgulari
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7. TARTISMA VE SONUC

Bu arastirmada simgesel noktalar1 kullanarak sekil ve gri diizeyde goriintislere
dayal1 yiiksek ayrimci bir yiiz tanima ydntemi dnerilmistir. 11k adimda, biitiin
ornek goriintiiler tek bigimlilik saglamak i¢in 6n isleme tabi tutularak standart
bir forma  sokulmustur. = Numunelerin  iiniformizasyon  asamasinin
tamamlanmasinin ardindan, déniim noktasi puan tespiti siireci baslamistir. Bu
siirecin sonunda, her yiiz goriintiisiindeki altmisalti doniim noktasi, uzamsal
koordinatlariyla tanimlanmis ve daha sonra bu doniim noktalarinin uzamsal
koordinatlarindan yararlanilarak, birbirleri arasindaki Oklid mesafelerini
kapsayan bazi sekil tabanli 6zellikler ile gri seviye tabanli goriiniim o6zellikleri
cikarilmis ve oOzellik setine dahil edilmistir. Siniflandirma, doniim noktalar
arasinda hem sekil hem de goriiniim esasl iliskileri igceren bu bilesik 6zellik
setine gore yapilmistir. Onerilen yontemin performans analizi gurilti etkilerine
ve aydinlatmadaki degiskenlige karst direnci ile kapsamli simiilasyonlar
gerceklestirerek yliz tanima dogrulugu performansinin diger rakipleriyle

karsilastirilmasiyla analiz edilmistir.

Gunimiizde pek c¢ok farkli alanda yaygin uygulama firsati bulan farkli
biyometrik teknolojiler kullanilmaktadir. Bu teknolojiler arasinda baslicalari,
parmak izi, el geometrisi, ylz, iris, retina, ses, imza, damar tanima, el yazisi
tanima, yliriiylis tanima, el ve damar tanima, kulak ve tus vurusu tanima
kullanilmaktadir. Bu teknolojilerden yiiz tanima yaklasimi biyometrik desen
(Oriintii) tanima olup, diger biyometrik sistemlerinden daha ¢ok benimsenmistir.
Bu benimsemenin altinda ise kullanmighilik ve ulasilabilirlik gibi iistiinliikleri
vardir. Bu ¢aligmada, yiiz tanima teknolojisi lizerinde ¢alisilmis ve teknolojinin

gelistirmeye agik olan yiiksek ayrim yapabilme becerisi lizerinde ¢aligilmistir.

Gelisen bilim ve teknoloji, biyometrik teknolojilerin eskisine gore daha ylksek
hassasiyetli, etkili ve insan faktdriinii en aza indirecek bigimde gelismesinin
oniinii agmaktadir. Bu hizli gelisimin baglica sebeplerinden birisi ise, insan

ylizlinin yalnizca kisiye 6zgu olan 0zelliklerinden elektronik cihazlar
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yardimiyla kisiye herhangi bir rahatsizlik vermeden ve fiziki temasta
bulunmadan verilerin toplanabilmesi ve ileri yazilimlar ile islenebilmesidir. Bu
arastirmada, yliz tanima sisteminin ayirt edici performansi iizerine odaklanilmis
olup, yuz ifadelerinin taninmast ve kafadan pozlama i¢in yiiz donim

noktalarinin ayirt edici performansi ele alinmistir.

Yiiz tanima, diger rakip biyometrik teknolojiler arasinda belki en yaygin ve
uygulanabilir olan bir yaklasimdir. YUz tanima modelinin kendine 6zgii bazi
asmas1 gereken engelleri bulunmaktadir. Iki arastirmaciya gore, insan yiiziiniin
Ozellikle besinci yasindan baglayarak gecirdigi degisim asilmasi gereken bir
problemdir. Bir yiliz tanima sisteminin kafatasinin gelisimi ve olgunlasma
donemi ile yiiz isleme derinligi, 6zellik ¢ikt1 paterni, yiiz sablonunun gelisimi ve
ist karakter kodlamasinin yiiz tanima sistemlerinin performansini ve dogrulama
becerisini yiikseltmek gibi aciklamalari saglamasi onemlidir. Aradan gegen
zaman zarfinda, 2020 yilina gelindiginde ise, kafanin ¢ok serbestlik dereceli
hareketi ve insan duygularinin yiizde ifadesinin yiiz tanima sistemlerinde poz,
aydinlatma ve  ekspresyona gore yeni  gelistirmeleri  bekledigini
savunmaktadirlar. Gegmis ve yeni aragtirmacilart en ¢ok diisiindiiren miisterek
sorun insan yiiziiniin ilerleyen yasla birlikte degisiklik gdstermesidir. Bu
calismanin 6zgilin yonii, yiiz isaret noktalarinin kisiye 6zgiin olmasi nedeniyle,
kimlik dogrulama i¢in kullanilmasi ve doniim noktalarinin birbirleri arasindaki
Oklid mesafelerinin ve gri seviye degerlerinin 6zellik setine dahil edilmesi

olmustur.

Yiizdeki yer isareti algilama algoritmalari, yer isareti noktalarinin resimlerdeki
veya videolardaki konumlarini otomatik belirlemeye yaramaktadir. YUz
isaretinin tespiti i¢cin yontemler genellikle biitiinsel, par¢a bazli ve regresyon
bazli yontemler olarak ii¢ grupta toplanmaktadir. Kismen temelli yontemler,
yerel yliz goriiniisleri ve biitiinsel goriiniis goriiniimleri iizerine modeli oturtur
ve bu sayede tikanma ve aydinlatma problemlerini asmaya c¢alisir. Butunsel
yontemlerde ise, kiiresel yiiz sekli kaliplarindan ve biitiinsel yiiz gorinim
bilgilerinden yararlanir. Diger taraftan, regresyon temelli yontemler ise, kiresel
bir yiiz modeli ortaya koymak yerine, goriintiiniin ortaya c¢ikisindan dénim
noktasi konumlarina dogrudan bir harita ¢cizmeyi amaclar. Bu ¢alismada ise, ylz

goriintiilerinin isaretlerini tanimlamak i¢in CLM-temelli bir yontem, yani Ayirt
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Edici Yanit Harita Uydurma (DRMF) uygulanmis ve altmisalti adet donim

noktas1 tanimlanmistir.

Arastirmada, DRMF yaklasimin kullanilma sebebi, kisilerin duygularini yiiz
ifadelerinde saklayabilme becerileridir. Bir diger ifadeyle, insan duygularini
makro dizeyde yuz ifadesinde gizleyebilmekte, ancak mikro ifadeleri
saklayamamaktadir. Bu sebeple, performansi yiiksek bir yiiz tanima sistemi i¢in
mikro ifadeleri yakalayabilmesi etkinligi ve dogrulugu acisindan son derece
onemlidir. Konuya daha aciklik getirmek amaciyla, mikro on ekinin yiiz
tanimada anlami, anlik (1/25 ila 1/5 saniye) ve c¢ok kisa ifade degisikligine
vurgu yapmasidir. DRMF yaklagiminda, ASM ve CLM gibi, kismi temelli yiiz
bozulma modellerine iyi bir érnektir. Yiz bozulma modelleri, kabaca iki alt
kategoriye ayrilir. Bu kategoriler holistik ve kismi temellidir. Holistik yaklagim,
jenerik yiiz tanima igin holistik-tekstiir temelli yiiz temsilini uygularken, kismi
temelli yaklasim ise yiizde doniim noktalar1 etrafindaki yerel gorinti
yamalarindan faydalanir. Bu 6zelligi ise DRMF’1 diger rakipleri ASM ve CLM
tekniklerine nispetle bilgisayar uygulamalari agisindan ¢ok daha kullanisl ve
basit kilmaktadir.

Insanlarin duygular1 ve tavirlarinin %77 isini yiiz ifadesi ile kalan %7’ sini ise
sozclklerle gosterdikleri bilinmektedir. Tanimlayict ve yiiz temel noktalarina
dayanan gortinim temelli 6zellikler ise bir diger tur 6zellik kiimesidir. Bir diger
Ozellik seti, fea2, doniim noktalarinin k-hop mahallesinde hesaplanan ortalama
piksel  yogunlugu degerlerinden olusur. Girilti veya aydinlatici
degisikliklerden kaynaklanan tek piksel yogunlugundaki degisikliklerin etkisini
azaltmak icin, cevreleyen piksellerin ortalama degeri ile yer isaretindeki
pikselin degeri gbéz Oniinde bulundurulur. Bu iki 6zellik setinin ¢ikarma

asamasindan sonra, genel 6zellik setini olusturmak i¢in birlestirilir.

Goriiniim temelli yaklasim, yliz tanima tekniklerinin dordiinden birisidir. Bu
teknik, diger goriiniim temelli tekniklerden olan bilgi temelli, degismez 6zellik
temelli ve sablon eslestirme yaklasimi temelli modellere gbre en avantajh
olanidir. Ozellikle, makyaj, gozliikk ve aksesuar nedenli kismi tikanikliklara
kars1 stabilitenin saglanmasi ve taninma performansinin yiiksek olmasinda etkili
roller oynamaktadir. Calismanin kiime se¢iminde, DRMF yaklasim ile onerilen

yontemin yiiz ifadelerinde duygu temelli anlik ve kisa degisimleri yakalayacak
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bicimde modellendigi ve bu acidan bakildiginda sekillendirilmis 6zellikleri
kullanarak alana yenilik getirdigi anlasilmaktadir. Benzer sekilde, goriiniim
temelli yaklasimi ile de aksesuar nedenli kismi tikanikliklarin yol agacagi

problemlere kars1 6nlem aldig1 goriilmektedir.

Gunimdizde, gelistirilen yiiz tanima yontemleri performans degerlendirmesi igin
ulusal ve 6zellikle uluslararasi yiiz tanima veri kiimelerini kullanmaktadir. Son
yillarda, Onerilen Kkiresel-yerel kiime aglar1 baslica dort alt modelde
toplanmaktadir. Alt modillerden ilki rekonstriiksiyon agi, yerel artis agi, global
artts ag1 ve flizyon modilidiir. Fiizyon modiilii, yiiksek ¢dziiniirlikli son
gorintiiyli elde etmek i¢in degerlendirilmektedir. Bu c¢alismada, Onerilen
yontemin genel degerlendirmesi ilk olarak CAS-PEAL alt kiimesi olan CAS-
PEAL-R1'de yapilmigtir. Bu kiimenin se¢ilmesinden baslica faktorler,
platformda farkli aydinlatma, yiliz ifadesi ve aksesuarlardan olusan zengin ve

guncel gorintiler icermesidir.

Yeni yaklasimin sinanmasi amaciyla simiilasyonlar yapilir ve diger rakip
yontemler ile performans bakimindan karsilastirilir. Karsilastirmada kullanilan
yaklagimlar sirasiyla; LBP, Gabor, LTeTP ve LMP’dir. Bu sayilan esas
yaklagimlar arasinda, LBP; yuzle ilgili o6zellikleri elde etmek icin, Gabor
filtresi; frekans, oryantasyon ve dlcek secimi yaparak gorinttlerin dzelliklerini
c¢ikarmak i¢in, LTeTP, yatay ve dikey yonlerde birinci dereceden turevleri
kullanarak referans piksel ve etrafindakiler arasinda kodlama yapmakta ve son
olarak LMP ise; kucuk olcekli struktirleri yakalamak amaciyla tercih
edilmektedir. Ancak, bu yaklagimlara ek olarak, onerilen modelin LPQ, WLD,
LGP, MBP, LAP ve MBC yontemleri ile de mukayese edilmesi de tavsiye edilir.

Girilti, okllizyon ve aydinlatmada degiskenlik tanima performansini onemli
Ol¢iide etkileyebilir. Bu nedenle, 6nerilen yontem zorlama kosullarinda basarisiz
olmamali ve tatmin edici bir tanima performansi elde etmek ic¢in kararh
kalmalidir. Bu arastirmada, Onerilen yontem, giiriiltiiye karst saglamlig,
aydinlatmadaki degisikliklere maruz kalma durumlarinda davranisi ve aksesuar
nedenli kismi tikanikliklar altindaki direnci incelenmistir. Tuz-biber
giiriiltiisiine maruz kalma durumu yiiz tanima sistemlerinde ¢ok sik karsilasilan
bir olgudur. Bu olumsuz olgunun sistem lzerinde en olumsuz etkisi stabilitesini

bozmas1 ve performansini diiglirmesi olarak goriiliir. Bir tanimlayici, giiriiltd,
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tikanma ve aydinlatma ve ifadedeki farkliliklar gibi olumsuz performans
disiiriici etmenlere kars1 direngli ve dayanikli olmalidir. Bu olumsuz faktorler
etkili otomatik tamima siirecini zorlastirmakta olup; o6zellikle glrultu sistem
performansini diigliriicii bir olgudur. Bu arastirmada, Onerilen yontemin tuz-
biber giriltiisiine kars1 dayanikliligini korudugu (sabit kaldigi) ve kisiyi
giiriiltitye ragmen ayirt edebildigi tespit edilmistir. Yeni yaklasimin, giiriiltiiye
kars1 sergiledigi yiiksek dayaniklilik durusunun temelinde, tiimiiyle merkezi
noktalara dayali olmasi, tuz-biber giiriiltiisiinlin bu noktalardan c¢ikarim
yapilmasini etkilemedigi ve benzer 6zellik kiimesinin yakalanmasina takip ettigi
gorilmektedir. Benzer sekilde, bir goriintii toplama sisteminde ortaya ¢ikan en
yaygin giriltli genel olarak Gauss rastgele giiriiltiisiidiir. Yiiz tanima
yonteminde taninma dogrulugu performansini diisiiren faktér giiriiltiiniin
varyansindaki artigtir. Bu sebeple, saglam bir tanimlayici, artan ve degisen
glriltii parametrelerine olabildigince direngli olmali ve rahatsiz edici etkilere
kars1 dayanabilmelidir. Ozetle, yeni 6nerilen yaklasim, degisen ve artan giiriiltii
degerleri altinda bile dayanikliligin1 diger yontemlere gore fazlasiyla korumakta

ve performansi diismemektedir.

Goriintii esasli yontemlerin hakim oldugu yiiz tanima siireglerinin son yillarda
populerligi artmistir ve bu egilim hizlanarak devam etmektedir. Yiiz tanima
sistemlerinde video tabanli uygulamalarda, bireyin gorlintiisiiniin farkl
aydinlatma durumlarinda, cephesinden veya diger yonelerden alinmasi gerekir.
Farkli pozlar iceren goriintii kiimelerinin karsilastirma islemini oldukca zora
sokabilen bu durum 6zellikle kiime esasli yiliz tanima tekniklerinin nasil daha
gelistirilecegi  hususunda arastirmacilarin  ilgisini ¢ekmistir.  Ozellikle
aydinlatma farkliliklarinin 6n isleme siirecinde elenmesi veya giderilmesi
gerekmektedir. Aydinlanma farkliliklarindan dogan problemlerin ¢6ziilmesi yuz
tanima sistemlerinin basarisini olumsuz etkilemektedir. Yiz goériniminde
aydinlatma degisimlerinden kaynaklanan bozulmalar ise ratio image, kiresel
histogram esitleme ve yilize 6zel histogram uydurma gibi yaklasimlar ile ortadan
kaldirilmaya c¢alisilir. Bu konuda dinyada arastirmalar yirltlmektedir.
Incelenen tekniklerden LQP, aydinlanma sartlarini giiglendiren bir tekniktir. Bir
diger yaklasimda ise, yiizleri farkli pozlarda 3D olusturarak yeniden olusturmak

tercih edilmektedir. Bu konuda yapilan bir diger ¢alisma ise, PCA ve Gabor
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yontemlerinin farkli aydinlanma sartlarinda diger tekniklere gore daha iyi

tanima performansi gosterdiklerini belirlemistir.

Bu ¢alismada o6nerilen yontem, kategori aydinlatma degismez 6zellik ¢ikarimina
girer. Bir yontem yogun olarak piksel yogunlugu degerlerine dayanan 6zellik
kiimesinden  yararlanirsa, aydinlatmadaki degisikliklerden etkilenmesi
ka¢inilmazdir. Bu nedenle, yiiz tanimlayicimizi tasarlarken, yalnizca degisen
aydinlatmanin zararli etkilerine kars1 bagisiklig1 azaltacak olan piksel
yogunlugu degerlerine dayanan bir 6zellik seti iiretilmemesi amaglanmistir.
Metodumuzun ve diger son teknolojiye ait metotlarin tanima dogrulugu
performansi,, CASPEAL-R1 veri setindeki kapsamli simiilasyonlarla
incelenmistir. CASPEAL-R1 veri setinin secilmesinin nedeni, yapay olarak
uretilmek yerine, i¢ mekén ortaminda dogal olarak meydana gelen degisken
aydinlatmaya maruz kalan bir veri kiimesi igermesidir. Agikcasi, herhangi bir 6n
isleme ya da normalizasyon islemi olmadan, bireylerin ayirt edilmesi,
tanimlayici-0zellik setinin yogun bir sekilde piksel yogunlugu degerlerine
dayandig1 herhangi bir tanimlayici i¢in oldukg¢a zorlayicidir. Tanima dogrulugu
k-nn siniflandirma algoritmasi uygulanarak olgiiliir ve sonuglar k = 1,2,3 olan
degerler i¢in hesaplanir. Calismada onerilen yontem, degisen aydinlatma sonucu
gblgelerin azalan etkileri altinda bile tanima dogrulugu konusunda en iyisini
yapabilmistir. Diger tamimlayicilarin performanslari, 06zelliklerinin piksel
yogunlugu degerlerine tamamen giivendiginden dolay1 keskin bir sekilde diisme
gostermistir. Dogal olarak, k degeri arttikca, bireyleri ayirt etmek zorlasr,
clinkii farkli bireylerin goriintiileri ayni1 sekilde algilanir ve olmasa da ayni kisi

olarak siniflandirilmaktadir.

Bir yiiz tanima sisemininin performansini negatif yonde etkileyen bir diger
olumsuz faktér ise aksesuarlardir. Aksesuarlarin sebep olduklar1 teknik
problemlere kars1t PCA, LDA ve ICA yodntemlerinin etkili olmadiklar1 iyi bilinen
bir gercgektir.

Bu nedenle, arastirmacilar farkli yaklagimlar Onermisler ve gelistirmeye
calismislardir. Bunlar arasinda, yerel 6zellik analizi (LFA), olasilikli yaklagim
(AMM), 6z-organize haritalama (SOM) ve LS-ICA sayilabilir. Yukarida da
belirtildigi gibi, bu ¢alismadaki yontem yalnizca piksel yogunlugu degerlerine

dayanmamaktadir, kismi tikanmalarda bile sabit olan yiiz isareti 6zelliklerine
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dayanmaktadir. Bu nedenle, calismada Onerilen yontem, gozliikk ve sapka gibi
kismen tikanmis goriintiilerin veri yiiziinde bile yiiz tanimayi ciddi sekilde
bozan yiiksek performansa sahip oldugu anlasilmistir. Diger yodntemlerin
performansiyla  karsilastirildiginda,  Onerilen  yontem  ciddi  avantaj

saglamaktadir.

Onerilen yontemin kararlilifi ve saglamlik analizi igin taninmasi zor ve
kapatilmis farkli degisken 1sikli gorintileri igeren zorlu veri kimesi
CASPEAL-R1 (www.jdl.ac.cn/peal/) kullanilmistir. CASPEAL-R1, Asyali
kisilerin yiiz ifadelerinden olusan bir yiliz kiimesidir. Bu ve diger benzer
kiimeler, yiiz tanima sistmlerinin performans ve dogruluk Olgiimlerinin
sinanmas1 i¢in zengin igerikleri sebebiyle arastirmacilarin yogun ilgisini
cekmektedir. Ornegin, bu veri kiimesini kullanarak diisiik aydinlanma ortaminda
en yiksek tanima dogrulugu oranimi aksesuar kaynakli kismi tikanliklik
durumunda %43,41, vyiz ifadesinde %60,06 ve isiklandirmada %10,97
bulmustur. Benzer sekilde, en yiksek tanima dogrulugu oranini aksesuar
kaynakli kismi tikanliklik durumunda %46,48, ylz ifadesinde %61,27 ve
1siklandirmada %7,40 olarak tespit edilmistir. Bu gorintuler yapay olarak
uretilen tuz-karabiber ve Gauss giiriiltiistine maruz birakilarak yontemin direnci
arastirilmaktadir. Bu boliim, Onerilen yontemin farkli veri kiimeleri, drnegin
ExtendedYaleB, Face94 ve JAFFE iizerindeki tanima dogrulugu agiklanmistir.
Onerilen yeni yontemin, ExtendedYaleB veri setinde taninma dogrulugu
performans1 Gabor’dan sonra ikinci en iyi performansi gostermistir. Face94 veri
kiimesi, simiilasyonlarin CASPEAL-R1 ve ExtendedYaleB kadar zor olmadig:
bir platformdur. Onerilen yontem, Face94 kiimesini kullanarak gerceklestirdigi
analizde diger rakipleri arasinda en iyi performansi vermistir. Son veri kiimesi
ise JAFFE’dir. Bu veri kiimesi kullanilarak gerceklestirilen performans analizi
Onerilen yontemi yliz ifadeleri karsisindaki tutumun analiz etmek igin
kullanimistir. Ozetle, Onerilen yaklasim, bir dnceki veri kiimesinden oldugu
gibi, diger rakiplerine gore oldukca yiiksek ve {istiin tanima dogrulugu sonucunu

vermistir.

Sonu¢ olarak, kapsamli simiilasyon caligmalari, Onerilen yontemin taninma

dogrulugu, kismi tikanma, giriltii,, ifade degisiklikleri ve aydinlatmadaki
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farkliliklara karsi saglamlik acisindan dikkate deger ve rekabet¢i performans

sergiledigini gostermistir.
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