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Oz

Otomatik yiiz tamima siireci son yillarda popiilerligini arttirmis bir konudur. Imge tabanli yaklasimlarin hakim oldugu yiiz tanmima
stireci, kamera ve hesaplama teknolojilerinin gelisimiyle yerini video tabanli yaklagimlara birakmaktadir. Video tabanli yiiz
tanima uygulamalarinda, 6zellikle kisilerin farkli aydinlatma veya cepheden, yandan goriiniim vb. farkli pozlar iceren imge
kiimelerinin eslestirilmesi zorluklar i¢ermektedir. Bu caligmada, 6zellikle aydinlatma ve poz ¢esitliliklerinin var oldugu
durumlarda, kiime tabanli yiiz tanima yontemlerinin basarimlarimin nasil iyilestirilebilecegi arastirilmistir. On isleme
basamaginda, aydinlatma farkliliklar1 giderildikten sonra imgeler 6ncelikle yiiz pozuna gore siiflandirilmistir. Pozlara gére
ayristirtlan yiizler, simf i¢i degisimlerinin azaltilmasi i¢in ilgili pozun sablonuna hizalanmigtir. Yapilan deneyler sonucunda,
Onisleme basamaginda dnerilen otomatik poz hizalama ydntemi kullanildiginda, video tabanli yiiz tanima deneylerinin bagarim
oranlarinda gelismeler saglandig tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler
“Yiiz sezimi, ytiz hizalama, yiiz tamma, imge kiimeleri’
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Abstract

Automatic face recognition process has become a popular topic in recent years. The facial recognition process, where previously
single-image based methods were more common, has started to leave its place in video-based approaches by the development
of camera and computing technologies. In video based recognition applications, it becomes more difficult to match the image
sets of the same person whose frames captured under different illumination conditions or when the compared frames include
different face poses such as frontal versus profile. In this study, we investigate how to improve the accuracies of set based face
recognition methods in case of lighting and face pose variations. At the pre-processing stage, after the illumination differences
are refined, the images are firstly classified according to face exposure. The faces that are separated according to the poses are
aligned to the corresponding canonical pose patterns to reduce intra class variations. Experimental results demonstrate that set
based recognition methods give higher correct recognition rates when the proposed methodology schemes have been applied as
a preprocessing stage.
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1. Giris

Bilgisayar ortaminda bir kiginin kimliginin tespit edilebilmesi i¢in bir¢ok biyometrik 6zellik kullanilabilir. Yiiz biyometrisi, bireyin
yiiz imgelerinin bir kamera ile kolay bir bigimde yakalanabilmesiyle gergeklestirildigi i¢in son zamanlarda tercih edilen bir
biyometrik kimlik tespit sistemidir (Tistarelli & Champod, 2017). Yiiz tanima, askeri, giivenlik ve hukuki amaglarin yani sira
personel katilim/devam takibi gibi ticari amaglarla kullanilabilen genis bir uygulama sahasina sahiptir. Popiiler bir aragtirma konusu
olmasina ragmen aydinlatma farkliliklari, kamera agis1 veya yiiziin hareket ettirilmesi ile olusan poz degisimleri (yliz donmeleri
vs.), yiizdeki kismi kapanmalar, dogal goriiniimlerdeki farkliliklar (sakal, biyik, yogun makyaj vs.) yiiz tanima sistemlerinin
bagarimlarini olumsuz yonde etkilemektedir (Hassaballah & Aly, 2015).

Goriiniis tabanli bir otomatik yiiz tanima sistemi genellikle dort ana bilesenden olugmaktadir: yiliz algilama, hizalama, 6znitelik
cikarma ve siniflandirma (Li & Jain, 2011). Geleneksel yiiz tanima yontemlerinde her bir yiiz imgesi bir veri drnegi olarak ele
alinmaktadir. Veri siniflarinin ayristirilmasi da ayirt edici alt uzaylar belirlenerek yapilmaktadir. Buradaki en 6nemli problem veri
boyutunun oldukga biiyiik olmasi (6rnek olarak 100x90 boyutlarindaki gri seviye bir yiiz imgesi, R %% uzayinda bir vektor olarak
temsil edilmektedir) ve 6rnek sayisinin oldukga kiigiik olmasidir (genellikle veritabaninda bir bireye ait olan sadece birkag adet
imge mevcuttur). Bu problemlerin istesinden gelen ve goriiniis tabanl yiiz tanima sistemlerinin en klasik yontemleri olarak bilinen
yontemler temel bilegen analizi (Principal Component Analysis-PCA) (Turk & Pentland, 1991) ve dogrusal diskriminant analizi
(Linear Discriminant Analysis-LDA) (Chelali et al., 2009) tabanli yontemlerdir. Bu tiir yaklasimlarda, egitim verilerinden elde
edilen optimal alt uzaylar kullanilarak yiiz imgeleri siniflandirilir. flerleyen yillarda bu yontemlerin dogrusal olmayan versiyonlari
(Kernel PCA (Scholkopf et al., 1997) ve Kernel LDA (Mika et al., 1999)) ve bunlarin birgok varyantlari (Li et al., 2009; Liu, 2004;
Lu et al., 2003; Nhat & Lee, 2007) 6nerilmistir. Bu yontemler genellikle fazla sayida simif icermeyen durumlarda ve ozellikle gri
seviye Oznitelikleri yerine, veri uzayi iizerine izdigiiriildiigiinde daha iyi ayristirilabilen Gabor dalgacik 6znitelikleri (Vinay et al.,
2015), EGMB (elastic graph bunch matching) (Wiskott et al., 1997) veya LBP (local binary patterns) (Ahonen et al., 2006)
Oznitelikleri ile kullanildiginda oldukca basarili sonuglar vermektedir.

Yiiz tanimada tekil imgeleri kullanan klasik yontemlerin etkinlikleri sinif sayist ¢ogaldiginda veya sinif i¢i imge varyasyonlari
fazlalagtiginda (6rnegin veritabaninda bir bireye ait az sayida yiiz imgesi yerine ayni kisiye ait aydinlatma siddeti farkliliklari, poz
goriiniis farkliliklart igeren yiizlerce imge bulunmasi durumunda) azalmaktadir. Bu durumlarda, yakin ge¢miste onerilmis olan ve
tekil imgelerden alt uzaylar olusturmak yerine, ayni sinifa ait olan imgelerin birlesimini bir imge kiimesi olarak ele alip, imge
kiimelerini modelleyen kiime tabanli yaklasimlar kullanilmaktadir (Lu et al., 2017; Yang et al., 2017; Zhao et al., 2018). Kiime
tabanl yaklagimlarda, kiime modellemeleri genellikle ayrik imgelerin bir 6znitelik uzayinda noktalar bigiminde, imge kiimelerinin
ise kiime i¢indeki noktalar1 i¢ine alan bolgeler bi¢iminde temsil edilmesiyle gergeklestirilir. Boylece, her bir kimlik ¢ok boyutlu
Oznitelik uzayinda bir bdlge biciminde modellenmis olur. Sorgu kiimesi siniflandirilmasi, sorgu kiimesi imge modeli ile egitilen
kimlik imge modellerinin geometrik uzakliklarina bakilarak yapilir. En yakin uzaklikta olan kimlik modeli, sorgulanan imge
kiimesi ile eslestirilir. imge kiimeleri tabanli ydntemlerin en biiyiik avantaji yiiz imgelerine dogal kosullar altinda ulasabilme
ozelligidir. Standart ve kontrollii ortamlar yerine video kamerasinin yerlestirildigi herhangi bir noktadan kayit yapilabilmekte ve
yeterli blyukltklerde veri elde edilebilmektedir.

Video goriintiileri tekil imgelere gore ¢ok daha fazla bilgi igermektedir. Bu da yiiz tanima sistemlerinde basarimi arttirict yonde
etki gostermektedir. Ayrica biiyiik veri isleme kapasitesi giinimiizdeki teknolojiyle ¢ok daha kolay hale gelmistir. Cevikalp ve
Triggs (2010) tarafindan 6nerilen yontemde, video goriintiilerinden elde edilen imge dizilerine hesapsal yaklagimlar, imge kimeleri
ile yiiz tanimanin temellerini olusturmaktadir. Imge kiimeleri kullanilan sistemlerde kisi siniflar1 imge kiimelerinden 6grenilen alt
uzaylarla temsil edilirler (Wang et al., 2009). Alt uzaylar Oklid olmayan, Grassmann manifold ya da egrisel Riemann manifold
olarak bilinen bigimdedir ve imgeler bu alt uzaylarda birer nokta ile, imge kiimeleri ise kiimeye ait olan noktalarin birlesiminden
olusan bolgelerle temsil edilir (Harandi et al., 2013). Kisilere ait imge kiimelerinin siniflandirilmasi i¢in bazi benzerlik 6l¢iitleri
kullanilir ve karsilagtirma gergeklestirilir. Benzerlik 6l¢iisii olarak dogrusal uzaylar kullanilmigsa agisal uzakliklar, afin uzaylar
kullamlmigsa geometrik uzakliklar (bdlgeler arasi en yakin mesafe uzunlugu) kullanilmaktadir. imge kiimeleri tabanli yontemlerin
farklilastiklar1 nokta bu kiimelerin modellemesi ve kiimeler arasi uzaklik dlgiistidiir.

Imge kiimeleri ile yiiz tanima galismalarinda karsilasildigi kadariyla imge kiimeleri olusturulurken yiiz sezme algoritmalarimin
dondiirdiigii ¢iktilar ya hi¢ hizalanmadan ya da kismen insan eliyle hizalanarak kullanilmistir. Yiiz tanima basariminda yiiz
hizalamann etkisi 6nemli olabilmektedir (Shi et al., 2018). Kameradan yakalanan goriintiilerde yiiziin kameraya uzakligina gore
degisim gosteren Olgekleme farkliliklari, yiiziin donme agis1 veya egiklikleri anima basarimlarini etkilemektedir. Yiiksek tanima
oranlari elde etmenin bir yolu kanonik bir yiiz sablonu belirleyip, bireylerin yiizlerindeki goz, burun veya agiz gibi ¢esitli nirengi
noktalarinin her birey i¢in sablonda tasarlanan yerleskelere Ol¢ekleme, kaydirma ve dondiirme gibi temel dogrusal konformal
doniistimler kullanilarak haritalanmasidir. Yapilan bazi ¢aligmalarda bu konunun 6nemi literatiirde yer alan ¢alismalarda denenmis
ve rapor edilmistir (Yavuz, et al., 2013).

Bu ¢alismada, video goriintiilerinden yakalanan yiiz imgeleri kullanilarak yiiz tanima uygulamasi yapilmistir. Farkli aydinlatma ve
yiiksek poz gesitlilikleri altinda kaydedilen video goriintiileri iizerine bir dnisleme yontemi tanimlanmis; bu sayede aydinlatma ve
poz farkliliklarimin dogru tanima iizerindeki olumsuz etkisi azaltilmaya calisilmistir. Onerilen ydntem ikinci boliimde
tanimlanmigtir. Deneysel ¢alismalar, bulgular ve tartigma ii¢lincii boliimde verilmistir. Dordiincii boliimde ¢calismanin ana sonuglari
Ozetlenmistir.
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2. Yontem

Otomatik yiiz hizalama siireci geleneksel olarak yliz sezimi, sezilen yiiz bdlgesi icinde goz, agiz gibi bazi1 6nemli noktalarin
bulunmasi ve yiiz bolgesinin 6nceden belirlenen bir yiiz sablonuna haritalanmasi biciminde gergeklestirilir. Yiiz sezicilerin
basarimlari, kameranin ylize bakis agisi, aydinlatma siddeti farkliliklar, yiiz goriiniimiinii kapatan diger nesnelerin varligi gibi
durumlardan olumsuz yonde etkilenmektedir. Genellikle ortalama 11k altinda ve 6n cephe goriinimli pozlarda tim seziciler ¢ok
bagarili sonuglar dondiirmesine ragmen poz agist degistiginde yontemlerin basarimlar1 diismektedir. Poz degisikliklerine ilave
olarak yiiksek 151k veya karanlik ortamlarda alinan ¢ekimlerde yukarida bahsedilen sezici yontemlerin basarimlari oldukga
kotiilesmektedir. Bu galigmada, 6zellikle aydinlatma farkliliklari ve poz gesitlilikleri s6z konusu oldugunda, otomatik yiiz hizalama
gerceklestirmek iizere, Sekil-1’de blok diyagrami verilen dort asamali 6n isleme yontemi Onerilmistir. Giris imgesinde ilk olarak
Haar benzeri 6znitelikler (Lienhart & Maydt, 2002) kullanarak egitimini ger¢eklestirdigimiz bir yiiz sezici algoritma ile imgedeki
yuz bolgesi belirlenir. Tespit edilen yiz bolgesi kesildikten sonra yiiz bélgesindeki gélgelenmeler gibi tanima iizerinde olumsuz
etki olusturabilecek aydinlatma farkliliklarinin etkisini ortadan kaldirmak i¢in histogram esitleme yapilir. Bir sonraki asamada,
yiizdeki nirengi noktalar1 tespit edilir. Bu noktalarin konumlar1 kullanilarak yiiziin 6nceden belirlenmis olan yedi poz
kategorisindeki hangi poz smifina ait oldugu tespit edilir. Son asamada ise yiizdeki nirengi noktalari, ilgili poz simifindaki kanonik
sablon konumlarina eslesecek sekilde bir konformal doniigiim {izerinden gegcirilerek yiiz hizalama tamamlanir.

L . Yiiz ve Poz Nirengi Noktalar1 Afin . .
Giris Imgesi =3, Sezimi g Tespiti "| Dontistim =3 Hizalannus yiiz

Sekil 1. Onisleme yontemi basamaklari

2.1. Yuz ve Poz Sezimi

Yiiz sezimi, imge i¢indeki yiiz bolgelerinin tespit edilmesi olarak tanimlanir ve yiiz sezme amactyla kullanilan ¢ok farkli yontemler
mevcuttur (Yang et al., 2002). Bu yontemler i¢inde basarim ve hiz performansi oldukea iyi olan Viola-Jones yiiz sezicisi (Viola &
Jones, 2001) bilinen en etkili yiiz sezicilerindendir. Etkili diger baz1 yiiz sezici algoritmalarinda, yiiz bolgesi tespit edilirken yuzi
olusturan 6nemli nirengi noktalar1 da tespit edilebilmektedir (Xiong & De La Torre, 2013; Zhu & Ramanan, 2012). Genellikle g6z,
kas, ag1z, burun ve yiiz sinirindan olusan bu noktalar, yiizle ilgili detayl bilgiler de sunmaktadir. Son zamanlarda konvoliisyonel
sinir aglart mimarisine dayanan derin 6grenme tekniklerinin nesne tespiti uygulamalarinda kullanimiyla olduk¢a basarili yiiz
sezicileri tasarlanmistir. Agik kaynak kodlu bir yazilim olarak da kullanicilarla paylasilan Face++ yontemi (Zhou et al., 2013) yiiz
sezimi ve nirengi noktalar1 tespit edilmesinde olduk¢a bagarilidir.

Yiksek aydinlatma farkliliklart ve pozlama ¢esitlikleri altinda bahsedilen yontemlerin yiiz sezimi probleminde bazi durumlarda
yetersiz kaldig1 gozlenmistir. Bu yiizden eldeki veriler de kullanilarak, zor kosullar altinda da basarili sezimler yapabilen bir yiz
sezicisi egitilmistir. Oncelikli olarak yiiz sezimi problemi,7 smnifl1 bir nesne sezimi problemi olarak ele alinmstir. Her bir siif, bir
poz kategorisi smifi olarak tasarlanmis ve poz simfi temsili gorselleri Sekil 2°de verilmistir. Smiflar: 1)On cephe, 2)yarim sol
profil, 3)tam sol profil, 4)yarim sag profil, S)tam sag profil, 6)yukar1 bakig 7)asagi bakis bigimindedir. Bdylece bu nesne
siniflarindan birisi sezildiginde hem yiiz sezimi hem de ilgili yiiziin poz tespiti yapilmaktadir.

Sekil 2. Temsili poz smiflari, toplam 7 simf (Sakarya, 2013).
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2.2. Sablona Haritalama

Sablona haritalama siireci, sezilen yiiz bolgesindeki g6z, agiz, burun ve benzeri nirengi noktalarinin tespit edilmesi ve tespit edilen
noktalarin dnceden belirlenmis olan bir kanonik sablona haritalanmasi iglemlerinden olusmaktadir. Yiiz sezimi basariyla
yapildiktan sonra, yiizdeki nirengi noktalarinin tespit edilmesi daha kolay bir problemdir. Bu konuda yapilan cesitli caligmalar
mevceuttur (Wu & Ji, 2018). Degisken veya sabit sayilarda tespit edilen nirengi noktalarinin konumlari, yiiz tanima problemlerinde
dogrudan 6znitelik olarak veya bu konumlarla belirlenen bdlgelerden 6znitelikler ¢ikarilarak kullanilmaktadir. Biz bu galismada
nirengi noktalarinin konumlarimi yiiz hizalama amaciyla kullanmaktayiz. Bu yiizden, nirengi noktalarimi tespit etmek i¢in bu
konuda oldukga basarili olan; sabit sayida nirengi noktas1 konumu dondiiren ve acik kaynak kodlu olarak akademik kullanima
sunulan INTRAFACE (Intraface, 2018) yontemini kullandik. Bu yontem egitmenli inis metodu (Supervised Descent Method-
SDM) kullanmaktadir (Xiong & De La Torre, 2013). Denetimli bir sekilde genel inis haritalar1 dgrenerek, nirengi noktalarini
bagarili bir sekilde tespit edebilmeyi amaglar. Yontemin ana fikri Sekil 3’de 6zetlenmistir.

\f(x) = [|lh(x) — ylI?

Ax = —H(x;) 7 (x4)

/ 4

N - e
“I am hungry. Where is the fx) = lIh() — vl
apple? Gotta do Gradient

descent”

v

Sekil 3. Egitmenli inig yonteminin 6zeti (Xiong & De La Torre, 2013)

Sekil 3.a’da dogrusal olmayan en kiigiik kareler probleminin Newton yontemiyle ¢oziimii gosterilmektedir. Burada f(x) imge
Ozniteliklerini iceren dogrusal olmayan fonksiyon, y bilinen bir vektdr (sablon) ve X hareket parametreleri (dondiirme, 6lcek, kati
olmayan hareket) olmak iizere geleneksel Newton yontemiyle Hessian ve Jacobian matrisleri hesaplanmaktadir. Sekil 3.b’de ise
Egitmenli Inis Metodunun genel yapisi betimlenmistir. Egitim verisinde gercek nirengi konumlari bilinen farkli 6rnekler icin bir
dizi fonksiyon (f{x,y'}) olusmakta ve minimum degerler ( x’ ) bilinmektedir. SDM bu egitim verisini kullanarak dogrusal olmayan
en kiigiik kareler fonksiyonlarinin her birinin ortalamalarin1 minimize eden parametre giincellemeleri serisini 6grenir. Bu parametre
giincellemeleri iki bolime ayrilir; drnege 6zgii bilesen ve genel inis yonii (R¢). SDM egitim sirasinda genel inis yoniinii bulur. Test
sirasinda ise aranan optimum X, verilen y vektorii i¢in egitimde bulunan genel inis yoniinde y’ye 6zgii bilesene haritalanmasiyla
hesaplanir. Yontemle ilgili detayli bilgilendirme i¢in bkz. (Xiong & De La Torre, 2013).

Yz bolgesinde N adet nirengi noktasinin konumlari tespit edildikten sonra, sablona haritalama siireci 6 parametreli afin doniisiim
kullanilarak yapilmigtir. Basit olarak ifade etmek gerekirse, birinci imgede bulunan nirengi noktalarinin konumlari (X;, Yi),
i=1,2,...,N ve ayni noktalarin hedef sablondaki yeni konumlart (%, ), i=1,2,...,N olsun. Uygulanan afin donisgiim, p=(x;, y;, 1)

konumunu, p=(%, §;, 1) konumuna haritalamak {izere tasarlanmakta ve Denklem 1’de gosterildigi sekilde sadelestirilmektedir.

x oy 1 b x %1 ¥,
a11 . . . . 21 .
a, |= ) ve ) ) ) Ay |= ) (1)
- a -
X e 1%, X Yy 1577 |9y

Bu esitlik sistemi N>3 i¢in, en kii¢iik hata kareleri toplam1 ¢6ziimii kullanilarak, doéniisiim parametrelerini (&, , &, ,8;3; @58,
a,, ) hesaplamak iizere ¢ozdiiriilmektedir. Elde edilen doniisim matrisi T ile gosterildiginde, Denklem 2’de verildigi formda

olacaktir. Nirengi noktalarinin konumlar1 kullanilarak hesaplanan bu doniisiim, yliz imgesindeki diger tiim konumlara
uygulandiginda yiiz imgesi, belirlenen sablona gore hizalanmis olur.

a, a, a;
T=|a, a, a, (2
0 0 1

Bu ¢aligmada 7 poz kategorisi belirlendigi i¢in her bir poz kategorisinin sablonu farklidir. Yz imgeleri, 6nceki bélimde verilen
yliz ve poz sezimi siireci ¢iktis1 olarak hangi poz kategorisi olarak siniflandirilmislarsa, ilgili kategorideki sablona
haritalanmaktadirlar. Poz kategorilerinin kanonik sablonlar1 ise tarafimizca manuel olarak yapilan deneylerde elde edilen
konumlarin ortalamalari alinarak belirlenmistir. Bunun i¢in 6ncelikle veritabanindan yiiz bigimleri farkli olan 30 kisi se¢ilmis ve
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bu bireylerin 7 farkli poz kategorisindeki 10’ar imgeleri kullanilarak nirengi noktalar1 INTRAFACE algoritmasiyla tespit
edilmigtir. Nirengi noktalar1 belirlenen yiiz imgelerinde ilave olarak yiiz bolgesini belirleyen dikdortgen gergeve kenarlart elle
isaretlenmistir. Yiiz bolgesi dikdortgenin uzun kenar ve kisa kenar uzunluklari orani sabit olacak sekilde standart bir degere
6lgeklenmis ve nirengi noktalarinin merkezi referans noktasi olacak sekilde bir ¢er¢eveye oturtulmustur. Tiim imgeler i¢in nirengi
noktalart konumlarinin ortlamasi, kanonik sablon nirengi noktasi olarak kabul edilmistir. Her bir poz smifi i¢in ortaya ¢ikan
kanonik sablonlar Sekil 4’de verilmistir. Bu sablonlardaki her bir nokta, Denklem-1’de konumu (%, §,) bigiminde tanimlanan

degiskenlerdir.

. .
L e o T3 . REITE Y

ety o

(a) (b) (©) (d)

(e) (H (€9)
Sekil 4. Poz siniflari i¢in kanonik sablonlar: (a) 6n cephe, (b) yarim sol,

(c) tam sol, (d) yarim sag, (e) tam sag, () yukari, (g) asagi.

3. Yiiz Tamima Deneyleri

Imge kiimeleri tabanli yiiz tanima uygulamalari, video goriintiilerinden yiiz kareleri yakalayip her bir videoyu bir imge kiimesi
olarak modelleme amaci giider. Bu uygulamalar yakin zamanlarda literatiirde denenmeye baglamistir ve tanima performanslari
genellikle Honda/UCSD (Lee et al., 2005), MoBo (Gross & Shi, 2001) ve Youtube Celebrities (Kim et al., 2008) gibi kii¢ik hacimli
veri kilmeleri iizerinde test edilmistir. imge kiimeleri olusturulurken, ¢alismalarin ¢cogunda yiiz sezicinin dondiirdiigii ¢iktilar,
herhangi bir ilave isleme yapilmadan kullanilmaktadir. Fazla sayida katilimer igeren, biiyiik hacimli ve aydinlatma siddeti ve poz
farkliligt gibi zorlayict durumlar iceren videolar s6z konusu oldugunda kiime tabanli tanima yontemlerinin basarimlar
diismektedir. Bu ¢alismada, kiime tabanli yiiz tanima yontemlerinde imge kiimeleri olusturulurken, 6nerilen yontemle hizalanmis
yiiz imgeleri kullanildiginda tanima yontemlerinin basarimi {izerinde olumlu etkileri olup olmadigt arastirilmigtir. Deneyler, genis
hacimli ve zorlayici durumlari i¢inde barindiran ESOGU-285 video veritabani iizerinde gergeklestirilmistir.

3.1. Veritabani

ESOGU-285 video veritabani (Yalcin et al., 2015), yiiz ve mimik c¢esitliliklerini iceren kisa videolardan (yaklasik 1 dakikalik
siireler) olugmaktadir. Bireylerin, iki farkli oturumda, 4’er farkli senaryo altinda video ¢ekimleri mevcuttur. Birinci senaryo,
Honda/UCSD veritabaninin tasarimina benzetilerek dogal 151k ortaminda kisinin yiiziinii yavasca saga, sola ve asagi yukar1 hareket
ettirerek yiiziin cesitli agilardan goriintiilendigi senaryodur. ikinci senaryo, yine dogal 151k ortaminda ancak bu kez konusma ve
mimiklerin yogun olarak canlandirildig1 bir senaryodur. Ugiincii ve dérdiincii senaryolar birinci senaryonun benzeridir. Ugiincii
senaryoda katilimcinin sol tarafinda kalan projeksiyon lambasi; dordiincii senaryoda katilimcinin sag tarafinda kalan projeksiyon
lambasi agilarak goriintiiler kaydedilmistir. Projeksiyon lambalarinin sadece bir taraftan agik olmasi, yiiziin diger yarisinda biiyiik
golgeler olusturmakta ve yiiz tanima problemini zorlagtirmaktadir. Veritabaninda, 285 kisi i¢in iki oturumda 4’er senaryo (toplam
8 senaryo) cekimlerinden olusturulan veritabani 2280 videodan olugmaktadir. Veritabanindan bir oturum igin senaryo ornekleri
Sekil 5’de gosterilmistir.
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(a) Senaryo-1: normal 1sik, yiiziin tim yonlerde yavasca hareket ettiriimesi

i 4
A A A A A A
"

(b) Senaryo-2: normal isik, konusma senaryosu, dogal mimikler
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(c) Senaryo-3: yan projeksiyon lambasi acik, yuzin tim yonlerde yavasca hareket ettirilmesi
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(d) Senaryo-4: diger yan projeksiyon lambasi agik, yuzin tum yonlerde yavasca hareket ettiriimesi

Sekil 5. ESOGU-285 video veritabanindaki 4 temel senaryo
3.2. imge Kiimeleri Tabanh Tanima Yoéntemleri

Imge kiimeleri tabanl yiiz tanima kavramn, ilk olarak Cevikalp and Triggs (2010) tarafindan énerilmistir. Genellikle bir videodan
yakalanan ayni bireye ait yiiz imgeleri, basit geometrik yapilar (afin veya konveks zarflar) kullanilarak modellenir. Egitim
asamasinda, egitim verileri ile 6grenilen modeller, test agamasinda test verisi ile karsilagtirilirken geometrik yapilar (manifoldlar)
arasindaki uzakliklara bakilir. Test verisi, egitim agamasinda 6grenilen modellerden hangisine en yakinsa, ilgili sinifa atanir.
Dogrusal konveks modellerin uygun olmadig1 durumlarda ise kernel hilesi kullanilmakta ve bu sayede dogrusal olmayan imge
manifoldlariin dogru bir sekilde modellenmesi saglanmaktadir.

Bir bireye ait yliz imgesinin dznitelik vektor gésterimi x, e ®¢ biciminde olsun. Burada ¢ =1...,C simf numarasin; i =1,...,n;
ise ¢’inci sinifta bulundugu varsayilan toplam n, adet imge drnegini belirten 6rnek numarasini temsil eden indis, d ise imge vektori
uzayinin boyutunu ifade eden degiskendir. Yontem, egitim verisi olarak ayrilan 6rnekleri kullanarak bir geometrik belirlemeyi
amagclar. Geometrik modeller basit afin veya konveks zarf modelleri olarak segilmektedir. Herhangi bir sinifi temsil edecek olan
afin (affine) model, Esitlik 3°de verildigi lizere, veri 6rneklerini i¢erecek olan en kiiciik alt uzay bigiminde tanimlanmaktadir.

HZ" ={x=2aa | Zac. } ®)

Bu tammin parametrik karsihgi Esitlik 4’de verilmistir. Burada p e ¢ : ilgili siif drneklerinin ortalamasit (p_ = qu ),

C i=1
U, e R*": afin uzay: geren birimdik vektdrlerden segilen ilk I (I <<d) adet taban vektorlerinin olusturdugu birimdik taban,

v, e R': orneklerin U, déniisiimii {izerinden indirgenmis koordinatlardaki karsiliklarin1 veren parametre vektéridir. U,

déniisiim matrisi, sifir ortalamali veri &rnekleri ({XCl —Mey X —He; -on s Xg —uc} ) iizerinde tekil deger ayristirmasi yapilarak

bulunur. Tekil deger ayristirmasi sonucunda bulunan tiim 6zvektorler yerine, indirgenmis boyutlar elde edebilmek i¢in 6zdegerleri
biiyiikten kii¢iige dogru siralandiginda ilk | adet etkili 6zdegere karsilik gelen 6zvektorler kullanilir. Burada, sifira karsilik gelen
ozvektorler, sifir uzayim gerdigi igin kullanilmaz. Ozdegerleri sifira yakin olan birgok vektor de parazit, guriiltii gibi gereksiz
bilgileri temsil etmekte oldugu i¢in kullanilmaz. Kullanilan 6zvektor sayisi I, veri uzay boyutunun yaninda oldukga kiigiik bir
degerdir.

H 2" ={X=HC+UCVC}: vc 4)

Konveks zarf modelleri ise, veri 6rneklerinin afin uzaylar kadar genis olmayan, veri drneklerini i¢ine alan en kiigiik konveks bolge
modellerini belirleme amaci giider. Herhangi bir sinifi temsil edecek olan konveks model, Esitlik 5°de tanimlanmistir. Afin zarf
modelleriyle karsilastirildiginda en onemli farkliligin, veri Orneklerinin Oniinde verilen parametrelerdeki kisitlamadir. Afin
modelde, bu ¢arpanlar, toplamlar1 1 olacak sekilde herhangi bir degerde segilebilir (—oo < a,; <00 ). Konveks modelde ise

carpanlarin pozitif olma zorunlulugu vardir (0 < «; ).
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i=1

H:OﬂVEkS = {X = Zacixci; | Zaci ::L 0 < aCi}’ ve (5)
i=1

Konveks zarf modellerinin parametrik ifadesi basitge, esitlik 6’da verildigi bigimde gosterilebilir. Burada X_ e ®** matrisi,
situnlar1 ¢’nci siifin veri drneklerini igeren veri matrisi, «, e "™ ise Esitlik 5°de verilen kisit altinda hesaplanan katsayilardan
olusturulan katsay1 vektorudiir. Farkli iki sinifa ait olan konveks modeller H; ve H, olarak verilirse, bu modellere karsilik gelen

katsayilar Esitlik 7°de verilen optimizasyon problemi ¢ozdiiriilerek hesaplanir.

Hé(onveks _ {X _ xcac} (6)
n; nj
(a:,aj):arg'rl]in{||xiai —Xjaj"Z; kz;aik =1, 0< ¢ <o ;ajk =1 0<aq <oo} @)

Bu problem, klasik destek vektdr makineleri optimizasyonuna olduk¢a benzemektedir. Bu yiizden, ayrintilari (Cevikalp & Triggs,
2010) kaynakgasinda belirtildigi iizere, bir destek vektor makineleri egiticisi kullanilarak problem ¢ozdiiriilebilir.

Afin veya konveks yapilar, egitim verisi kullanilarak, her bir sinif i¢in yukarida belirtilen yontemlerle belirlendikten sonra bu
modeller, ilgili sinifin imge kiimelerini temsil eden matematiksel modeller olarak kullanilir. Test agamasinda, hangi sinifa ait
oldugu bilinmeyen bir imge kiimesinin modeli, egitim asamasinda belirlenen modellere olan uzakligi cinsinden karsilastirilir ve
uzaklig1 en kii¢iik olan egitim modelinin sinifina atanir.

3.3. Uygulama

Bu ¢alismada, tasarlanan yiiz hizalama siirecinin, kiime tabanli yiiz tanima yontemlerinin verimliligi lizerine etkileri test edilmistir.
Kiime tabanli tanima yodntemi olarak, giincel bir¢ok yontem kullanilmistir. Bu yontemler, Mutual Supspace Metodu (MSM)
(Yamaguchi et al., 1998), Afin Zarf Modelleme (AZM) yonteminin dogrusal ve kernel modelleri (Cevikalp & Triggs, 2010),
Konveks Zarf Modelleme (KZM) yonteminin dogrusal ve kernel modelleri (Cevikalp & Triggs, 2010), Regularized Nearest Points
(RNP) (Yang et al., 2013), Sparse Approximation Nearest Points (SANP) (Hu et al., 2012), Manifold-to-Manifold distance (MMD)
(Wang et al., 2012) yontemleridir. Literatiirde, yontemlerin basarimlari test edilirken imge kiimeleri ¢cogunlukla elle kesilmis olan
yiiz imgeleri kullanilarak veya dogrudan yiiz sezicinin dondiirdiigii ¢iktilar kullanilarak gercgeklestirilmistir (yiiz hizalama
yaptlmamistir). Bu c¢aligmada, 6nerilen yontem kullanilarak yiiz hizalama yapildiktan sonra imge kiimeleri olusturulmustur.
Onerilen yontemin olumlu etkileri olup olmadigi, elle kesilen yiiz imgeleri ile olusturulan imge kiimelerinin tanima sonuglariyla
karsilastirilmistir.

Imge kiimeleri olusturma siireci her iki durum icin de benzer siireclerle isletilmistir. Birinci durumda, Sekil 5’de drnekleri gosterilen
veritaban1 imgelerinde yiiz bdlgeleri bir uzman tarafindan elle isaretlenerek kesilmis, kesilen bolge 8-bit gri seviye imgeye
doniistiiriilmis, aydinlatma siddeti farkliliklarinin etkisi ortadan kaldirilmak iizere histogram esitleme yapilmis ve son olarak,
tanima yontemleri ¢alistirtlirken herhangi bir hafiza sorunu yasanmamasi igin 40x30 gri seviye imgeleri olarak dlgeklenmistir.
Ikinci durumda, veritabani iizerinde dnerilen yontem Sekil 1°de verilen basamaklar iizerinden uygulanarak pozlama durumuna gére
uygun sablona haritalanarak hizalanmig yiiz imgeleri olusturulmustur. Daha sonra hizalanmis yiiz imgesi, birinci durumda
kullanilan ayni strateji {izerinden 8-bit gri seviye imgeye donistiiriilmiis, aydinlatma siddeti farkliliklarinin etkisi ortadan
kaldirilmak tizere histogram esitleme yapilmis ve son olarak 40%30 boyutlarina 6lgeklenmistir. Veritabanindaki her bir video igin
bu siireg isletilmis ve ilgili video ¢ergevelerinden elde edilen 40x30 gri seviye imgeleri toplulugu, o videonun imge kiimesini
olusturmustur.

3.4. Bulgular ve tartisma

Kiime tabanli yiiz tamma deneylerinde, ESOGU-285 veritabani i¢in (Yalcin et al., 2015) kaynak¢asinda Onerilen test yapisi
kullanilmustir. Buna gore, veritabanimin birinci oturumunda gekilen 4 video egitim kiimeleri olarak, ikinci oturumda ¢ekilen 4 video
ise test klimeleri olarak kullanilmistir. Egitim asamasinda, egitim ic¢in ayrilan kiimelerden sinif modelleri 6grenilmekte, test
asamasinda ise test modeli ile egitimde 6grenilmis olan kiime modelleri arasindaki uzakliklara bakilmaktadir. Test kiimesi atamasi
ise minimum uzaklik prensibine gore yapilmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan kiime tabanli yontemler, farkli teoriler kullanarak
modelleme yapmakta ve bu yiizden modeller aras1 uzaklik hesaplamasim farkli bigimlerde gergeklestirmektedir. Imge kiimeleri
olusturulurken hizalama yapilmayan birinci durumdaki tanima oranlar1 ve Onerilen yontemle hizalama yapilarak olusturuldugu
ikinci durum yiiz tanima basarimlar1 Tablo 1°de verilmistir.
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Tablo 1. ESOGU-285 video yiiz veritabani lizerindeki kiime tabanli yiiz tanima oranlar1

Yéntem Hizalamasiz durum Hizalamali durum
Dogru tanima orani1 (%) Dogru tanima orani (%)
1. MSM 50,1 54,8
2. AZM 44,3 50,2
3. KZM 55,1 58,9
4. RNP 46,7 50,1
5. SANP 51,9 55,8
6. MMD 52,0 56,0
7. Kernel AZM 62,1 66,9
8. Kernel KZM 62,1 66,8

Tablonun birinci satirindaki sonuglar, yiiz tanima literatiiriinde birgok arastirmacinin imge kiimelerini olustururken, yiiz sezicisinin
dondiirdiigii veya elle kesilen yiiz bolgeleri kullanilarak (hizalama yapilmadan) elde edilen tanima oranlarini, ikinci satirdaki
sonuglar ise dnerilen yéntem ile hizalanmig imgeler kullanildiginda elde edilen tanima oranlarini yiizde cinsinden géstermektedir.
Elde edilen sonuglar incelendiginde, onerilen hizalama yontemi uygulandiginda tiim tanima yontemlerinin tanima oranlarinda
iyilesmeler gézlenmistir. Bu iyilesmeler, en az % 3,4 oranla RNP yonteminde; en ¢ok % 5,9 oranla AZM yoénteminde olmustur.
Bu calismada kullanilan sekiz yontemin tanima oranlari, Onerilen hizalama yontemi ile hizalanan imge kiimeleri ile
calistirildiginda, ortalama % 4,4 oraninda artmustir. Sonug olarak, hizalanmis yiiz imgeleri ile hizalanmamis yiiz imgeleri, ¢esitli
imge kiimeleri tabanli yiiz tanima yontemleriyle test edildiginde, uygulanan gorsel normalizasyon siirecinin tanima yontemlerinin
bagarimini iyilestirdigi gdzlenmistir.

4. Sonug

Bu calismada, yliz tanima uygulamalarinda kullanilmak iizere bir otomatik yiiz hizalama yontemi Onerilmistir. Yiiz hizalama
asamasi kolay bir siire¢ olmamasi sebebiyle arastirmacilar tarafindan sablon eslestirmeye dayanan yiiz tanima yontemleri disinda
cogunlukla uygulanmamaktadir ¢iinkii birgok tanima yontemi icin hizalama gerekli degildir. Ozellikle video karelerinden
yakalanan yiiz imgeleri ile yiiz tanima uygulanmalarinda, her bir video karesi i¢in yiiz sezicinin dondiirdiigii yiiz bolgeleri herhangi
bir hizalama yapilmadan kullamlmaktadir (Hu et al., 2012; Wang et al., 2012; Yang et al., 2013). Onerilen hizalama yénteminin
kullanilmasi, veri tizerinde bir gesit gorsel normalizasyon islemi uygulanmasi anlamina gelmektedir. Hizalama sayesinde, video
imgelerinde benzer yiiz pozlarinin ayni sablona haritalanmasi, veri 6rneklerinin sinif igi benzerliklerini arttirmaktadir. Simif igi
benzerliklerin artmasinin tanima oranlarinda iyilestirmeler vermesi beklenmektedir. Yapilan yiiz tanima deneylerinde, hizalanmis
ve hizalanmamig yiiz imgeleri, literatiirde yaygin olarak bilinen ¢esitli kiime tabanli tanima yontemlerinde kullanilmigtir. Deney
sonuglarinda, hizalanms yiiz imgeleri kullamldiginda daha basarili tanima oranlari elde edildigi gdzlenmistir. Onerilen yontemle
hizalama gerceklestirildiginde, hizalanmamis imgelere gore tanima oranlarinda ortalama %4,4 artig elde edilmistir. Bu durum
hizalama siirecinin tanima oranlari iizerinde olumlu bir etkisinin bulundugunu gostermektedir.
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