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OZ: Bu calismada yiiz algilama igin Gabor dalgacik doniisiimleri ve Cift Agac dalgacik doniisiimleri
kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Siniflandirma basamaginda ileri beslemeli yapay sinir aglar:
kullanilmistir. Onerilen algoritmalarin ilkinde, sinir aglarini egitmek icin Cift Agag dznitelik vektdrleri
kullanilirken, ikincisinde sinir aglarimn egitiminde Gabor 6znitelik vektorleri kullanilmaktadir. Onerilen
tclincii algoritma ise ilk iki algoritmanmin algi sonuglarinin OR mantik islemi ile birlestirilmesinden
olusmaktadir. Sistemin basarimi yanlis algt oraninin da hesaba katildig: ti¢ metrik ile hesaplanmuistir.
MIT+CMU, FRAV2D, BiolD, BANCA veri tabanlar tizerinde simiilasyonlar gerceklestirilmistir. Gabor
dalgacik vektorlerinin boyutlar: farkli oranlara indirgenerek islem zamani ve performans iizerindeki
etkileri incelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Cift agac dalgacik doniisiimii, Gabor dalgacik doniisiimii, Sinir aglari, Yiiz algilama

Face Detection in Image Frames and Matching Through Face Database

ABSTRACT: In this study, feature extraction is performed using Gabor wavelet transforms and Dual
Tree wavelet transforms for face detection. Artificial neural networks with feed forward are used in the
classification step. In the first of the proposed algorithms, the Dual Tree feature extraction vectors are
used to train the neural networks, while in the second proposed algorithm, the Gabor feature extraction
vectors are used in the neural network training. The proposed third algorithm consists of combining the
perception results of the first two algorithms with OR logic operation. The performance calculation of
the system is realized with three metrics in which the wrong perception rate is included in the account.
Simulations were performed on MIT + CMU, FRAV2D, BiolD, BANCA databases. The dimensions of the
Gabor wavelet vectors are reduced to different ratios and the effects on the processing time and
performance are examined.

Key Words: Dual-Tree Wavelets Transform, Face Detection, Gabor Wavelets Transform, Neural Network.

GIRIS aNTRODUCTION)

Bir yiiz algilama sistemi goriintiiniin 6znitelik dizisini ayiran, bu 6znitelik dizisini veri tabanindaki
diger Oznitelik dizileriyle karsilastiran ve bu karsilagtirma sonucuna gore karar veren bir yapiya
sahiptir. Alt1 birimden olusan sistem igeriginde: veri edinim birimi, alt 6rnekleme birimi, Onisleme
birimi, 6znitelik ¢ikarim birimi, siniflandirma birimi ve ¢oziimleme birimi yer almaktadir.

Veri edinim biriminde bir goriintiiniin ham bilgisi, uygun bir kamera veya tarayic ile elde
edilmektedir. Kazang birimi, insan makine ara yiiziinii tamimlar. Bundan dolays, yiiz algilama sisteminin
performanst ic¢in ¢ok Onemlidir. Kullamilan kameranin teknik oOzellikleri de edinilen veri kalitesi
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acisindan cok 6nemlidir. Oznitelik ¢ikarim biriminde, 6n islemeden sonra ylize ait 6zelikleri ifade eden
oznitelikler gikarilir. Ornegin, bazi yiiz algilama sistemlerinde bir yiiz goriintiisiindeki gozler, burun ve
ag1z arasindaki mesafe ve konum O6znitelik ¢ikarim birimi ile belirlenir. Egitim sirasinda, bu 6znitelik
dizileri veri tabaninda saklanir ve sablon olarak adlandirilir. Yiiz sablonu tek bir goriintiiden de
secilebilir, birden ¢ok goriintii islenerek de olusturulabilir. Genellikle yiiz algilama sistemleri birden ¢ok
sablon ile egitilir, yapay olarak orijinal yiiz goriintiisiinden olusturulur. Siniflandirma biriminde
karsilastirma sonuglari olusturmak icin depolanmis sablonlar ile ¢ikarim yapilmis Oznitelikler
karsilastirilir. Yiiz tabanli biyometrik bir sistemde, sablon dizileri ve test goriintiisii arasindaki en kiigiik
uzaklik tespit edilir ve benzerlik sonuglar1 kaydedilir. Coziimleme (Arbitration) biriminde farkl
boyutlardaki goriintiilerin benzerlik sonuglari birlestirilir daha sonra yanlis olan algilamalar silinir.

Yiiz algilama ve izleme i¢in bir¢ok yaklasim ve algoritma Onerilmistir. Genel olarak yiiz algilama
yontemleri dort kategoriye ayrilmistir: Bilgi tabanli yontemler, Oznitelik tabanlt yontemler, Sablon
esleme yontemleri, Goriintii tabanl yontemler.

Bilgi tabanli yontemler yiize ait bilgilerden elde edilen 6nceden tarumlanmis kurallara dayanarak
geligtirilmistir. Ornegin, bir goriintiideki yiiz genellikle birbirine simetrik sekilde duran gozler, bir
burun ve bir a1z olarak goriiniir. Oznitelikler arasindaki ilgili mesafe ve konum aralarindaki iliskiyi
ifade eder. Test edilecek goriintiideki yiiz olma ihtimali olan bolge, sokonusu kodlanmis kurallara gore
tespit edilir. Yang ve dig. (1994) bu yontem ile goriintiilerde yiiz tespiti yapmislardir.

Insan gozii, yiizleri farkli pozlar ve farkli aydinlanma kosullarinda kolayca algilayabilir. Tiim bu
farkli kosullarin yaminda degismeyen nitelikler de olmalidir. Bazi yontemler, ilk olarak kenar
algilayicilar ile kas, goz, burun, agiz, ve sag ¢izgisini algilar ve daha sonra yiizii bularak teyit eder. Ten
rengi de ozellik olarak kullanilabilir. Cikarim yapilmis 6zniteliklere bagh olarak, aralarindaki iliskiyi
tanimlamak ve yiiziin varligini kamtlamak igin bir istatistiksel model kurulur. Oznitelik tabanli
algoritmalarda karsilasilan bir problem goriintii 6zniteliklerinin aydinlanma, giiriiltii ve kapanmalara
bagh olarak bozulmaya ugramalaridir. Ozniteliklerin sinurlart golgelerin gii¢lii kenarlar olusturmasina
baglh olarak belirsizlesir. Bu durum da algoritmalarin yetersiz kalmasina sebep olur.

Sablon esleme yontemlerinde, standart bir 6n cephe yiiz sablonu 6nceden tanimlanir veya bir
fonksiyon ile ifade edilir. Bir test goriintiisiiniin ilinti degerleri, standart bir sablon {izerinde; yiiz hatlari,
g0z, burun ve agiz i¢in birbirinden bagimsiz olarak hesaplanir. flinti degerlerine dayanarak ytiiz olup
olmadigina karar verilir. Bu yontemin uygulamasi kolaydir. Fakat buna ragmen o6lgek, poz, ve sekil
degisikliklerine bagh olarak algilama basarisi diigmektedir.

Coklu ¢oziiniirlikk, ¢oklu 0Olgek, alt sablonlar ve bicim degistirebilen sablonlarin kullanilmasi ile
degismeyen Olgeklerin elde edilip on cephe yiizlerinin sekil sablonuna dayali bir yontem ile
bulunmasina dayali onerdigi algoritmaya gore, test edilecek goriintiilerden siizgegler ile detaylar
cikarilmaktadir ve yiiziin yerlestirilmesinden sonra yiiz ile ilgili 6zniteliklerin yerlestirilmesi i¢in birkag
kez uygulanmaktadir (Tiirkeg 2007).

Goriintii tabanli yontemlerde yiiz goriintiilerinin ve yiiz olmayan goriintiilerin Ozniteliklerinin
bulunmasi igin makine 6grenimi ve istatistiksel analiz teknikleri kullanilir. Tsai ve dig. (2006)
Ozyiizlerin (Turk ve Petland 1991) yiiz algilama igin kullamildigmi bildirmislerdir. Ozyiiz uzayi,
siniflandirma igin sinir aglarinin uygulanmasindan Once 6znitelik ¢ikarim i¢in kullamilmistir. Rowley
(1998)'nin yiiz algilama konusu igin yapay sinir aglarini kullandig: ¢alismasi, diger arastirmacilar igin bir
referans olmustur.

Destek Vektor Makinalari, (SWM) yiiz algilama i¢in kullanilmis bir diger yontemdir (Shah 2012,
Ratsch ve dig., 2004). Gergek zamanli ¢alisan SVM tabanli bir yiiz tanima sistemi, kullanicinin yiiz
Ozelliklerini kullanmaktadir (Hui Lin ve dig., 2016). Schneiderman ve Kanade (2000) 3B nesne algilama
icin kullanilan istatistiksel bir yontem ©nermislerdir. Liu (2003) Bayes ayristirma Ozniteliklerinin
kullanildig1 bir yontem Snermistir.

Yiiz algilama konusunda dalgaciklarin (wavelets) kullarldig1 pekgok calisma mevcuttur. Huang ve
dig. (2005) gabor dalgaciklar kullanirken, ( Seok ve dig., 2006) heterojen yiiz tanima igin tek sakli
katmana sahip Gabor dalgaciklar1 kullanmislardir. Nanni ve Lumini (2007) radyal tabanli fonksiyonlar
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(radial basis function) ve destek vektor makineleri (SVM) ile yiiz algilama gergeklestirmislerdir. (Froba
ve Ernest 2004)’de ise Gelistirilmis Census Dontisiimii (GCD) kullannilmaktadir.

MATERYAL VE YONTEM (MATERIAL and METHOD)

Bu boliimde, Onerilen yontemler ve kullanilan algoritma detaylar1 ile anlatilarak egitim
veritabaninin hazirlanis sekli ile ilgili bilgi verilmistir. Onisgleme basamaginda, algoritmanin ¢alisma
siiresini kisaltan Ontarama islemi gergeklestirilmistir. Yiiz olma olasiliginin yiiksek oldugu alanlarin
secilmesi ve test goriintiisiiniin geri kalan kisimlarinin yok sayilmasi esasina dayanan bu islemden sonra
Gabor ve Cift Aga¢ karmasik dalgaciklar Oznitelik vektorleri cikarilmis ve sinuflandirma igin bu
Oznitelikler yapay sinir aglarinin girisine beslenmistir.

Gabor Dalgacik Doniisiimii (Gabor Wavelet Transform)

Gabor dalgaciklari (GWT), istenilen her yonde miikemmel segicilige sahip olacak sekilde
ayarlanabilir. Ayn1 yonde siralanmis 6zelliklere karsi giiclii cevap verirken diger yonlere karsi cevabi
zayiftir. Kayma ve donmelere karsi degismeme oOzelligi, basarii olmalarinda Onemli bir rol
oynamaktadir. Yiiz goriintiilerinde, yerel ozelliklerin dogru ve eksiksiz olarak elde edilmesi igin
uzamsal frekans analizi yapilmas: gereklidir. Gabor fonksiyonlari, uzamsal ayrisma ve frekans
ayrismasi arasinda en iyi sekilde denge kurulmasini saglar.

Figure 1. 4 scales and 6 directions of the real part of Gabor wavelets (left) and the dual-tree complex wavelets (right)

Sekil 1’de Gabor dalgaciklarimin 4 Olgek ve 6 yonde sirasiyla gergel kismi ve biiyiikliigii
goriilmektedir. Gabor dalgaciklarinin en uygun frekans-uzay yerlesimi 6zelligi sayesinde, lokal goriintii
alanindan maksimum miktarda bilginin ayristirilmas: saglanir. Bu 6zellik, yiiz algilama ve tanima
uygulamalarinda Gabor dalgaciklarini yiiz ifade degisikliklerine karsi giirbiiz kilar. Buna ek olarak,
Gabor dalgaciklar1 DC bilesenleri olmadigr igin goriintiiniin aydinlanma degisikliklerine karsi
degismezdir. Bu avantajlara ragmen, hesap yiikiiniin ve hafiza gereksiniminin fazla olmasi gibi énemli
dezavantajlara sahiptir (Eleyan ve dig., 2009,). Gabor dalgacik 6zniteliklerini biiyiik 6l¢iide sergileyen ve
hesaplama karmasiklig1 ve hafiza ihtiyaci daha az olan alternatif doniisiim yontemleri kullanilmasi
tercih edilmektedir. Bu ¢ergevede karmasik dalgacik doniistimii (CWT) basarih bir alternatif
sunmaktadir.

Sekil 2.b ve 2.c’de Sekil 2.a’daki Gabor dalgacik doniistimlii yiiz goriintiisiiniin biiyiikliigii ve gercel
kismi goriilmektedir.
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Sekil 2. (a) Yiiz goriintiisii (b) Gabor dalgacik doniisiimiiniin buyuklugu (C) Gabor dalgacik
doniistimiin gergel kismi (d) Cift Agag dalgacik doniistimiiniin biiyiikliigii (e) Cift Agag dalgacik
doniistimiin gergel kismi.

Figure 2. (a) Face image (b) The magnitude of Gabor wavelet transform (c) The real part of Gabor wavelet transform (d) The magnitude of dual-
tree wavelet transform (e) The real part of Dual-tree wavelet transform
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Cift Agac Karmasik Dalgacik Doniisiimii (Dual-Tree Complex Wavelet Transform)

Karmagsik dalgaciklarin kayma ve diizlemdeki donmelere karsi degismezlik 6zelligi sayesinde,
goriintiiniin ¢oklu 6lgekli tanimlanmasi miimkiindiir. Gabor dalgaciklar gibi karmasik dalgaciklar da,
aydinlanma ve yiiz ifadesi degisikliklerine kars1 hassas degillerdir. Bunun yanisira karmasik dalgacik
doniisiimiiniin hesap yiikii daha azdir. Gabor dalgaciklarinin bir onceki boliimde sozedilen
olumsuzluklarina kars: Cift aga¢ karmasik dalgacik doniisiimii (DT-CWT) daha iyi sonuglar verebilen
yontemlerden biridir (Kingsbury 2003). ki dalgacik agaci, gergel siizgegler ile dalgacik yapisindaki
yaklasik Hilbert ciftleri ile paralel olacak sekilde gelistirilmistir. Hilbert doniisiim ¢ifti olusturmamn
yolu, yar1 6rnekleme gecikme sartinin saglanmasidir. Elde edilen karmasik dalgacik, (tek tarafli) frekans
uzayinda yaklasik olarak analitiktir. Karmasik dalgactk doniisiimii, arti ve eksi frekanslar
ayirabilmektedir ve farkli yonlerde olan (15, +45 ve +75) alt1 adet altbant olusturmaktadir. Fakat, her
ac¢inin elde edilebilecegi Gabor modelinden farkli olarak bu yonler sabittir.
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Yapay Sinir Aglarl (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglart (YSA)'nin isleyisindeki paralellik ve yiiksek hesaplama hizi ile diger geleneksel
siniflandiricilara ve karar verme sistemlerine gore oldukga etkindir. Egitilebilen YSA icin pekgok
uygulama 6rnegi mevcuttur. Bunlardan bazilari: Sir ¢ikarimi, goriintii isleme, goriintii siizgecleme’den
olusan Onisleme, 6znitelik ¢ikarimi (Acciani ve dig., 2003), yiiz tanuma ve simuflandirma (Eleyan ve
Demirel 2007), koroner kalp hastalig1 riski tahmin (Kim ve Kang 2017), prosess kontrol sistemleri
(Sharma ve dig., 2016), yol durumu tahmini (Hongxia 2007) ve Turizm talebinin tahmini (Karahan 2015).

Egitim ve Test Veri Setlerinin Olusturulmasi (Creation of Training and Test Data Sets)

Yapay sinir aginin egitimi igin 20x20 6Sl¢iilerinde 1000 yiiz goriintiisii ve 1000 yiiz olmayan goriintii
kullanilmistir. FERET ve ORL veritabanlarindan 1000 yiiz goriintiisii alinmistir. Her iki veritabanindaki
tim ylizler 20x20 piksel’e yeniden boyutlandirilmistir. FERET veriabanindan 600 adet on cephe
gorlintlisii secilmistir. Her birinde 3 goriintii olan 200 kisi icin (ba, bj, bk) goriintii kodlarindan
olusturulmustur. Bu ytiiz goriintiileri segilirken degisik aydinlanma kosullar1 (bk) ve farkh ytiz ifadeleri
(bj) iceren resimler tercih edilmistir. Her yiiz gortintiisii “0” ortalama degerine ve tek bir varyans
degerine normalize edilir (Liu ve Wechsler 2003). ORL veritabanindan gri 6lgeklendirilmis 400 goriintii
(112x92 pixel) kullanilmistir. Bu goriintiiler, 40 kisinin iki yil i¢inde gekilen farkli mimik ve farklh ytiiz
detaylarindan olusan 10 farkli goriintiisiidiir. Sekil 3’de veritabanlarindan alinmis 6rnek goriintiiler

goriilmektedir.

Sekil 3. Egitim veritabaninda kullanulan FERET (solda) ve ORL(sagda) veritabanlarindan érnekler
Figure 3. Examples from the FERET (left) and ORL (right) images used in the training database)

Egitim setindeki her bir yiiz goriintiisii igin, farkli agilar (-20 derece ile + 20 derece arasi) ile
dondiirtilerek hazirlanmis 10 farkli versiyonu olusturulmustur. Egitim setinde kullanilmis bir yiiziin 10
farkl versiyonu Sekil 4’de goriilmektedir.

Sekil 4. Bir yiiz goriintiisiiniin farkli donme acilar kullanilarak hazirlanmis 10 farkli goriintiisii: ( -20°, -
159, -100, -5°, 0°, 5°, 10°, 15°, 20°) ve bir goriintiiniin yansimast
Figure 4. 10 different generated tmages of a face image using different rotation angles: : ( -20°, -15°, -10°, -5°, 0°, 52, 10°, 15°, 20°) and one image
reflection

Yiiz olmayan goriintiilerin egitim veritabani (Training database for non-face images)

Yiiz olmayan goriintiilerden olusan veritabani 1000 nesneyi igermektedir. Bu goriintiiler, biiyiik
resimlerden, rastgele kii¢iik parcalarin kesilmesiyle olusturulmustur. Orijinal goriintiilerin rastgele
kisimlarindan kesilmis alt goriintiiler Sekil 5’'te goriilmektedir.
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Sekil 5. Orijinal goriintiilerden kirpilmis yiiz olmayan goriintiiler
Figure 5. Cropped non-face images from original images

Oznitelik Cikarim Basamag1 (Feature Extraction Step)

Oznitelik ¢ikarimi igin  kullanilan yontemler, Gabor dalgaciklar ve Cift Agackarmasik
dalgaciklaridir. Burada, goriintiiye ait tiim verinin kullamilmasi yerine, belli bash Oznitelikleri
kullanilmaktadir. Her iki yaklasim igin, yiiz goriintiilerinin ¢oklu 6lgekli parcalanmalar: 4 6lgek ve 6
yonde gergeklestirilmistir. Gabor dalgacik doniisiimiiniin ve Cift aga¢ karmasik dalgacik doniistimiiniin
X Oznitelik vektorleri, ¢oklu oOlgekli gosterim sonuglarmin ardarda eklenmesiyle (concatination)

olusmustur. Verilen bir goriintii I'(x,y) ve ;4 (x,y) dalgacigy, "s" dlgek ve "d" yon'ii gostermek tizere
X vektorti esitlik 1’deki gibi ifade edilebilir.

X=(0,, O, L O), (1)

Osa(x,¥) = T'(x,y) *Ps4q(x,¥) ve Os4 (s =0,..,3,d =0,1,..,5) olmak tizere, X O 4(x,y) 'nin satirlarinin
veya siitunlarinin arka arkaya eklenmesiyle olusturulmustur. Burada * ve T sirasiyla katlama ve
transpozu ifade etmektedir. Sekil 6’da bir vektorii olusturan ytiiz goriintiisii ornegi goriilmektedir.

HENENEEE § HSENEEEENEEE:EENEEN:EENN BNN BN N

() (b)
Sekil 6. Yiiz goriintiisiiniin ¢oklu 6lgekli gdsterim sonuglarimin ardarda eklenmesi, (a) yiiz goriintiisii

(b) yliz 6znitelik vektorii
Figure 6. Concatenation of multi-scale display results of face image, (a) face image (b) face feature vector

Her iki yontemin 6znitelik vektorlerinin uzunlugu farklilik gostermektedir. Gabor dalgacikli ¢ikis
goriintiisti, 4 Olcegin herbirinde aymi boyutta olurken, Cift aga¢ dalgacikhi ¢ikis goriintiileri, bir iist
Olcekteki ¢ikis goriintiisiiniin boyutunun yarisina sahip olmaktadir.

Yapay Sinir Aglarinin Egitimi (Training of the artificial neural network)

Giris boliimiinde kisaca deginildigi tizere, yiiz algilama isleminin en 6nemli basamaklarindan biri
Smiflandirma’dir. Bu ¢alismada, siuflandirma igin Geriye Yayiim (back propagation) Ogrenme
algoritmasiyla birlikte Ileri Beslemeli (feed forward) Yapay Sinir Aglar1 kullanilmistir. Sekil 7’de
YSA’nin egitim safthas: goriilmektedir.
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Oznitelik Cikarimi - YSA 1

(GW, DT-CWT) (ileri beslemeli) (Yuz)
Oznitelik Cikarimi YSA -1

(GW, DT-CWT) “| (ileri beslemeli) > (Yiiz olmayan)

Sekil 7. Sinir aginin egitimi
Figure 7. Training of the neural network

YSA'min girisine 1000 pozitif Ornek (yiiz goriintiisii) ve 1000 negatif Ornek (yiliz olmayan)
beslenmistir. Yiiz goriintiilerinin hedef ¢ikis degeri “1”, yiiz olmayan goriintiilerin hedef ¢cikis degeri “-
1”olarak belirlenmistir. YSA, iterasyon sayist 1000, ortalama kare hatasi (MSE) 10+ ve aktivasyon

fonksiyonu olarak Sigmoid F(net) = fonksiyonu kullamilmistir. Giris néronlarinin sayisi,

1
(L+exp(-net))
kullanilan 6znitelik ¢ikarim yontemine bagh olarak farklihik gostermektedir. Gabor Dalgaciklar icin
vektor uzunlugu 1860 iken, Cift Agac Dalgaciklar igin 996’dir. Her iki yontemde de sakli katmandaki
noronlarin sayist 100’diir. Ogrenme oramnin degeri 0.1’dir. Momentum sabiti 0.95 olarak kullanilmistir.
Birgok denemeden sonra segilen bu parametre degerleri ile yiiz algilama basaris1 en yiiksek orana
ulasmistir.  Sekil 8de, kullamilan Yapay Sinir Aginin yapisi goriilmektedir. Buradaki n degeri,
kullanilan 6znitelik ¢ikarim yontemine gore degismektedir.

Giris Katmani Sakh Katman Crkis Katmam

Sekil 8. Yiiz algilama sistemi i¢in YSA yapisi
Figure 8. ANN architecture of face detection system

[terasyon sayisi en yiiksek degere ulastiginda (1000) veya hedeflenen hata degerine ulagildiginda
(107*), YSA egitiminin bittigi kabul edilmektedir. Bundan sonra, katmanlar arasindaki agirhiklar
kaydedilmektedir. Bu agamadan sonra sistem, test edilecek goriintii i¢in hazirdir.

Onigleme Basamag1 (Preprocessing Step)

Bu calismadaki Ontarama islemi (Telatar ve dig., 2007)'1n ¢alismasi 6rnek alinarak yapilmistir. Yiiz
algilama sisteminin islem yiikiiniin ve buna bagh olarak zamaninin azaltilmasini hedefleyen bu yontem,
yliz olma olasiliginin diisiik oldugu alanlarin elenmesi esasina dayanmaktadir.

Genellikle yiiz algilama algoritmalarinda yiiziin algilanmasi iglemi, test edilecek goriintiiniin alt
bloklarinin  bir pencere kullanilarak taranmasi ile yapilmaktadir. Tarama isleminin siiresi, tarama
penceresinin boyutu ve goriintii boyutu ile dogru orantili olarak degismektedir. Goriintii taranirken,
yliz olmayan bolgeler iizerinde harcanan zaman ¢ok fazla olmaktadir. Agag, duvar, gokytlizii gibi
arkaplan bolgelerinin, her blok igindeki piksel degerlerinin varyansi, daha kiiciik bir degere sahipken
yliz olan bolgelerin varyans degeri daha biiyiiktiir. Ortalama ve standart sapma degerleri kullanularak,
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test goriintiisii, ya yiiz- ylize benzeyen bolge ya da yiiz olmayan bolge olarak siniflandirilir. Bunun igin,
ortalama ve standart sapma degerleri her iki bolge icin hesaplanmis ve bu degerlerin en kiigiik ve en
biiyiik olanlari esik deger olarak kullanilmisgtir.

Goriintiiye Ontarama yapmak igin, oncelikle tarama penceresinin biiyiikliigiine karar verilmigtir.
Yatay ve dikey yonlerin her ikisi i¢in de en biiyiik pencere boyutu 20 pikseldir. Telatar ve dig. (2007)
calismalarinda pencere boyutunun azaltilmasina devam edilmesinin daha iyi bir sonug vermedigi ve
bununla beraber islem zamaninda da artis oldugunu gostermektedir. Tarama penceresi, goriintiiniin
biitiin pikselleri {izerinden tek tek gecmektedir. Standart sapma ve varyans, pencerenin altindaki alan
icin hesaplanmaktadir. Eger bu degerler esitlik 2’de tamimlanmis esik degerlerini gecerse, pencere
alaninin tam ortasindaki piksel degeri kalir. Aksi takdirde, yiiz algilama isleminde o piksel yok
sayilmaktadir.

(#>UTh,) & (u<LTh,) &(5 <UTh,) &(5 > LTh,) @)

Yukaridaki esitlikte, UTh, ve LTh,iki boyutlu ortalama degerin sirasiyla iist ve alt esik
degerlerleridir. UThs ve LThs ise sapma degerinin sirasiyla iist ve alt esik degerleridir. u ve § degerleri
pencerenin altindaki alamin ortalama ve standart sapma degerleridir.

Uygulama zamanmmn biraz daha azaltilmasi amaciyla goriintiiniin kenarlarina yakin, boyutlar
(10x10)’'luk bir bolge yok sayilmistir. Ciinkii burada yiiz bulunma olasiig1 diisiiktiir. Sekil 9'da
Ontarama ve kenar ¢ikarma islemlerinin bir¢ok yiiz igeren bir goriintii {izerindeki uygulamasi
goriilmektedir.

(b)
Sekil 9. Ontarama Islemi (a) Yiiz goriintiisii (b) Yiiz olabilecek bolge
Figure 9. Preprocessing (a) Face image (b) Probable face region

Histogram esitleme (Histogram Equalization)

Histogram esitleme, goriintiilerin kontrastini arttirmak amaciyla yapilan bir islemdir. Genellikle
kullanilan gri seviyeleri ifade eden sivri (peak) degerler, goriintiiniin histograminda eksen boyunca
yayilmaktadir. Histogram esitleme, yiiz veritabanina ve yliz olmayan goriintiilerin veritabanina
uygulanmistir. Bunun yanisira, algilama islemi boyunca her test goriintiisiine de histogram esitleme
uygulanmuistir.

Yiiz Algilama Algoritmasi (Face Detection Algorithm)

Goriintiilerde farkli boyutlarda birgok yiiz olabilir. Kameraya olan uzakliklar1 degisiklik gosterebilir.
Tim bu ylizlerin biitiin Slgeklerde algilanabilmesi igin, test goriintiistiniin alt ornekleme yapilmig
versiyonlar1 olusturulmaktadir. Bu goriintii versiyonlar1 “goriintii piramidi” olarak adlandirilir. Yiiz
algilama algoritmasi, piramitteki her bir goriintiiye uygulanmaktadir. Goriintiiniin biitiin
versiyonlarindan gelen her bir sonug, birbiriyle karsilastirilarak hepsi tek bir sonugcta birlestirilmistir. Bu
islem Olgeklerarasi: Coziimleme olarak adlandirilir. Sekil 10’da farkh Slgeklerde algilanmais ytizler iceren
bir gortntii piramidi 6rnegi goriilmektedir. Arkadaki yiiz, ilk Olgekte iki kez, ikinci Olgekte bir kez
olmak {izere ii¢ kez algilanmistir. Bu duruma {istiiste algilama denir. 4. dlgekte 6ndeki yiiz dogru
algilanirken 3. 6lgekte yanls algilanmaistir.
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Ustiiste
algilama

Yanlig algilama

ﬂ Dogru algilama

Sekil 10. Farkli 6lgeklerde algilanmus yiizler iceren goriintii piramidi
Figure 10. Image pyramid with detected faces at different scales

Goriintli piramidi olusturulduktan sonra, her dlgekteki goriintiilere 6nisleme ve algilama islemleri
ayri ayr uygulanmaktadir. Ontarama igleminden sonra geriye kalan bélgeler, boyutu 20x20 olarak
ayarlanmis alt pencere ile bir piksel araliklarla taranmaktadir. Her alt pencereye histogram esitleme
yapilarak oznitelik ¢ikarimi igin Gabor ve Cift Aga¢ dalgaciklar1 uygulanmaktadir. Elde edilen
gortintiiler, bir vektor olusturacak sekilde ardarda eklenerek YSA'nin girisine beslenmektedir. YSA, alt
pencereyi, eger yliz ise ¢ikis degeri “1”, yiiz degilse c¢ikis degeri “-1” olarak simiflandirmaktadir. Alt
pencerelerin ve goriintii piramidindeki tiim goriintiilerin bu sekilde islenmesinden sonra, ilgili 6lgekteki
yada Olcekler arasindaki iistiiste gelmis sonuglarin ortadan kaldirilmasi icin tiim bu sonuglar
karsilastirilmis ve ¢Oziimleme (arbitration) yapilmistir. Yukarida detaylar1 anlatilan yiiz algilama
sisteminin yapisi Sekil 11'de goriilmektedir.

Yiiz algilama sisteminin hata orami, test veritabanindaki biitiin goriintiiler i¢in hesaplanmuistir.
Esitlik 3’te goriildiigii gibi basar1 orany;, dogru algilanan yiiz sayisinin goriintiideki toplam yiiz sayisina
oranina esittir.
dogru algilanmig yiiz sayist

basar1 oram = -
toplam y(iz say1s1

(©)

Esitlik 4'te goriilen hata orani, yanlis algilanmis yiiz sayisinin goriintiideki toplam yiiz sayisina
orani olarak hesaplanmustir.
yanhs algilanmis yiiz sayisi
toplam yuiz sayisi

hata oram = (4)
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Sekil 11. Yiiz algilama sisteminin yapist
Figure 11. The structure of face detection system

Sekil 12’de ise 6rnek bir goriintii tizerinde sistemin ¢alisma sekli gosterilmektedir.

Olgeklerarasi Goziimleme

>
1 veya -1

Yapay Sinir Aglan
Oznitelik Gikanmi

Sekil 12. Ornek goriintii igin yiiz algilama sisteminin galisma mantig1

Figure 12. Example on an image for the working mechanizm of face detection system
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Onerilen Sistemin Akas Diyagrami (Flow Diagram of the Proposed System)

Test - i Sriintii
v o P Ontarama [ HlsFogram G.Oﬂm.m. - T.aram?
Goriintiisii Esitleme Piramidi Islemi
v
Ozniteliklerin
cikarimi
Son Olgeklerarasi Ara
Karar [  Cozimleme [*| Karar [ | o0 [

Sekil 13. Yiiz algilama sisteminin akis diyagrami
Figure 13. The flowchart of the face detection system

Sekil 13’te yiiz algilama sisteminin akis diyagrami goriilmektedir. Test goriintiisii iizerinde yiiz olma
olasiliginin diisiik oldugu alanlarin elenmesi amaciyla Ontarama iglemi yapilir. Daha sonra goriintii
kontrastim1 arttirmak amaciyla Histogram Esitleme iglemi yapilir. Goriintiide bulunan farkh
boyutlardaki tiim ytizlerin dogru olarak algilanabilmesi i¢in orijinal goriintii %10 oraninda azaltilarak
Gorintii Piramidi olusturulur ve biitiin versiyonlar {izerinde 20x20 piksel biiyiikliigiindeki bir pencere
ile Tarama islemi gergeklestirilir. Her tarama penceresine ayri ayri Gabor ve Cift-aga¢ dalgacik
doniistimii uygulanarak Oznitelik Cikarimu yapilir ve Oznitelik vektorleri YSA girisine beslenir. YSA
cikisindaki deger esik degerinin iistiindeyse ‘yiiz’, altindaysa ‘yiiz degil’ olarak karar verilir. Biitiin
Olceklerden gelen YSA cikislar: degerlendirilerek Son Karar belirlenir.

SONUCLARIN iIRDELENMESI (DISCUSSIONS)
Simulasyon Sonuglari (The Results of The Simulations)

Bu bolimde, onerilen yiliz algillama sisteminin performansmni degerlendiren simiilasyon
sonuglarindan 6rnekler gosterilecektir. Genellikle ytiiz algilama amagli kullanilan MIT+CMU (Rowley et
al. 1998, Sung and Poggio 1998) veritaban ile kullanilarak elde edilen simiilasyon sonuglar1 bir tablo
icinde gosterilmistir. Ayrica, MIT+CMU veritabamindaki goriintiiler farkli agilarla (-100, -5°, 5°, ve 10°)
dondiiriilmiis ve sistem test edilmistir. Daha sonra, yliz algilama sistemi FRAV2D (Serano et al.), BiolD
(Jesorsky et al. 2000) ve BANCA (Bailliére et al.) veritabanlar1 kullanilarak da test edilmistir.

Ornek sonuglar Sekil 14’de goriilmektedir. Tlk olarak, Cift Aga¢c Karmagik Dalgacik Déniigiimii ve
YSA kullanilarak sistem test edilmistir. Elde edilen sonuglar, Sekil 14(a)'da goriilmektedir. Goriintiideki
57 yliz i¢inden 54 yiiz basarili olarak algilanirken iki yanlis alg1 goriilmektedir. Ayn1 goriintii i¢in Gabor
dalgaciklar ve YSA kullanilarak test yapilmigtir. Elde edilen sonuglar Sekil 14(b)’de goriilmektedir. Aym
sekilde 57 yilizden 54 yiiz basarili olarak algilanirken iki yanlis algi goriilmektedir. Asagidaki
sonuglarda yanlis algilanan 2 goriintii ve 2 algilanamamis goriintiiniin Gabor dalgaciklar ve Cift Agag
Karmagik Dalgacik Déniisiimii kullamilarak yapilan testlerde ayni olmadigi goriilmektedir. Iki
yaklasimin sonuglarmin birlestirilmesiyle ortaya ¢ikan aynmi pozisyon iizerindeki ¢oklu algilamanin
ortadan kaldirilmasi, en biiyiik YSA ¢ikis degerine sahip pozisyonun segilerek, digerlerinin elenmesiyle
gerceklestirilir.

Sekil 14(c)’'de iki yaklasimin birlestirilmesi sonucunda elde edilen nihai sonuglar goriilmektedir.
Resimlerin sag alt kOgesinde yer alan gOsterim; toplam yiiz/dogru algi/yanhs algi olarak
degerlendirilmelidir.
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Yanlis algilar

Sekil 14. Yiiz algilama icin 6rnek sonuglar: (a) Cift agac+YSA, (b) Gabor+YSA ve (c) Gabor_Cift
agac+YSA (toplam yliz/dogru algi/yanls alg1)
Figure 14. Example results for face detection: (a) Dual tree+ANN, (b) Gabor+ANN and (c) Gabor_Dual tree+ANN
(total faces / correct detections / false detections)

Sekil 14(c)’de dogru algilanan yiiz sayis: artarken yanhs algida azalma olmustur. Bu sebeple yiiz
algilama sisteminin performans degerlendirmesine ait sonuglarin gosterimine Gabor_Cift agac+YSA
kullanilarak devam edilecektir . Sekil 15’ de MIT+CMU veritabanindan 6rnekler goriilmektedir. Kirmizi
kareler ile isaretlenmis kisimlar dogru algilanan yiiz bolgelerini ifade etmektedir.

2

Sekil 15. MIT+CMU veritabani kullanilarak yapilmais testler (toplam yiiz/dogru algi/yanlis alg1)
Figure 15. Tests using MIT + CMU database (total faces / correct detections / false detections)
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Cizelge 1’"de MIT+CMU veritabari kullamilarak Gabor Dalgacik Doniistimii ve YSA, Cift Agag
Dalgacik Doniisiimii ve YSA, ve her iki algoritmamin algi sonuglarinin birlestirilmesiyle olusan
Gabor_Cift Agac+YSA yaklagimlar: ile tiim goriintiiler {izerinde dogru ve yanls algilar hesaplanmus,
basan ytiizdeleri ile birlikte asagidaki tabloda gosterilmistir. Gabor_Cift Agac+YSA algoritmasimn dogru
algilama performansi %94.08 ile en fazladir.

Cizelge 1. MIT+CMU veritabar kullanilarak ii¢ yaklasim i¢in yapilan peformans testi
Table 1. Performance test for three approaches using MIT + CMU database

Algoritma Performans AlgilananYiizler Yanlis Algilar
Cift-agactYSA %90.34 458/507 21
Gabor+YSA %87.38 443/507 28
Gabor_Cift-agac+YSA %94.08 477/507 16

Bundan sonraki deneyler BANCA, FRAV2D ve BiolD veritabanlar: iizerinde yapilmustir. Sekil 16’da
ti¢ veritabanindan elde edilen algilama sonuglar1 goriilmektedir.

‘ | | & T T v
i Wy
Y y 5N !
= |Eﬁ E
(b) (c)

Sekil 16. (a)FRAV2D, (b) BiolD ve (c)BANCA veritabanlarindan algilama ornekleri
Figure 16. Detection examples from (a) FRAV2D, (b) BioID and (c) BANCA databases

Cizelge 2'de ti¢ farkhi veritabani kullanarak “birlesme” yaklasiminin performans ol¢limiine ait
ornekler goriilmektedir. Toplam 11249 yiiz iceren 11248 goriintii ile 6nerilen yaklagim test edilmistir. Bu
ylizler i¢inden 11075 yiiz, sadece 294 yanlis ile, algilanmistir. Bu sonuglara gore, onerilen yaklasimin yiiz
algilama probleminin ¢oztimiinde etkili bir yontem oldugu goriilmektedir. FRAV2D veritabarunda
bulunan goriintiilerdeki ¢ogu yiiziin baz1 kisimlarmin kapanmis olmasindan dolayr basari ytiizdesi
digerlerine gore diisiik kalmistir.

Cizelge 2. 3 farkl1 veritabani kullanarak “birlesme” yaklagiminin performansi
Table 2. Performance of the "combination” approach using 3 different databases

Veritabani | Toplam yiiz sayis1 | Performans | Algilanan yiizler | Yanlis algilar
BiolD 1521 %99.41 1512/1521 49
FRAV2D 3488 %97.33 3395/3488 87
BANCA 6240 %98. 85 6168/6240 158

Diger bir deneme ise, MIT+CMU veritabanundaki goriintiilerin -10°, -5°, 5° ve 10¢ lik acilar ile
dondiirtilerek, onerilen yiiz algilama sisteminin peformansinin test edilmesiyle yapilmistir. Sekil 17’de
MIT+CMU veritabanindaki goriintiilerin farkli agilar ile dondiiriildiikten sonraki algilama sonuglari
goriilmektedir.
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Sekil 17. Gabor-Cift aga¢+YSA ile farkli acilar: (a)orijinal, (b) 102, (c) =109, (d)5°, (e)—5°
Figure 17. Gabor-Dual tree + YSA with different angles: (a) original, (b) 10°, (c) —10°, (d)5°, (e)—5°

Cizelge 3. MIT+CMU veritabanindan farkli agilarla dondiiriilmiis goriintiilerin yiiz algilama

performanslari
Table 3. Face detection performance of images rotated in different angels from the MIT + CMU database
Donme Agist Performans Algilanan Yiizler Yanlis Algilar
-10 92.70 470/507 119
-5 93.69 475/507 87
0 94.08 477/507 16
5 93.29 473/507 49
10 92.31 468/507 55

Sistemin egitim basamaginda kameraya dogru yan donmiis ytiizler bulunmamasina ragmen,
sistemin performansi bu yiizler ile test edilmistir. Cizelge 3te farkli agilarla dondiiriilmiis goriintiilerin
yliz algilama performanslarinin yiiksek oldugu goriilmektedir.

Rowley (1998), calismasinda MIT+CMU veritabaninda bulunan 23 goriintii ile sistemi test
etmektedir. Cizelge 4’de onerilen Gabor-Cift agac+YSA yaklasimi ve diger bazi algoritmalarin sonuglari
ile yapilan kargilastirma goriilmektedir. Buna gore, onerilen algoritma % 91.61 ile en bagarili yiiz
algilama oranim elde etmistir.

Cizelge 4. MIT+CMU’dan 155 yiiz igeren 23 goriintii ile Onerilen sistemin diger sistemler ile

karsilagtirilmast
Table 4. Comparison of the proposed system against other systems with 23 images containing 155 faces from MIT + CMU
databse
Algoritma Performans AlgilananYiizler | Yanls Algilar
Neural Networks [sistem 12] o

%90.3 140/155 42

(Rowley vd., 1998) ’ /
Perceptron (Sung, 1996) %76.8 119/155 5
MLP (Sung, 1996) %81.9 127/155 13
SVM (Osuna vd., 1997) %74.2 116/155 20
Gabor-Cift agac+YSA %91.61 142/155 9
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SONUC (CONCLUSIONS)

Gorintiiler icinde yliziin algillanmasi problemi, “Yiiz Tanima” algoritmalari icin Onisleme
asamasinda Onemlidir. Bu calismada, yiliz algilama ig¢in Gabor Dalgacik Doniisiimii ve Cift Agag
Dalgacik Donitisiimiiniin kullanilmasi 6nerilmistir.

Sistemin siruflandirma basamaginda ileri beslemeli sinir aglar1 kullanilmistir. Sinir aglar geriye
yayilim algoritmasi kullanilarak egitilmistir. Gabor 6znitelik vektorlerinin uzunlugu 1864 olurken, Cift
Agac Oznitelik vektorlerinin uzunlugu 996’dir.

Yiiz olma ihtimalinin yiiksek oldugu bolgelerin ¢ikartilmasi ile gerceklestirilen 6ntarama islemi her
test goriintiisiine uygulanmistir. Islem yapilacak alana karar verildikten sonra test gdriintiisii 20x20
boyutundaki bir pencere ile taranarak 6znitelik ¢ikarim birimine beslenmistir. Oznitelik vektorleri sinir
aglarina uygulamr. Sinir aginin ¢ikis degeri, yiiz’'{iin olmasi: durumunda “1” olurken, yiiz'iin olmamasi
durumunda “-1” olmaktadir. Test goriintiisiine birkag kez altérnekleme islemi yapilmis ve
olgeklendirilmis her goriintiiye ayrui islemler uygulanmistir. Sonunda, tiim Olgeklerden gelen alg:
sonuglar1 birlestirilerek ¢oklu algilar ve yanlis algilar yok edilmistir. Bu asamada ya Gabor dalgaciklar
yada Cift Agac dalgaciklar kullanilarak ¢ikarim yapilmistir. Cikarimdan sonra, test goriintiisii her iki
sinir agina ayri1 olarak uygulanmistir ve her iki ag sonugclar: birlestirilmistir. Her iki agdan elde edilen
algilama sonuglarmmin birlegtirilmesiyle Onerilen Gabor-Cift agac+YSA sisteminin dogru algilama
performansinin arttig1 ve ayni zamanda yanlis alg1 sayisinda azalma oldugu goriilmektedir.
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