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Anahtar Kelimeler

0z

Yiiz Tanima,
Oznitelik Cikartma,
Oznitelik Birlestirme,
Spektral Oznitelikler,
Uzamsal Oznitelikler.

Yiiz tamima ¢ok sayida uygulama alami olan popiiler bir bilgisayarla gori
problemidir. Farkl 1s1k kosullar1 ve degisen yiiz ifadeleri yliz tanima problemini
zorlastiran etkenlerdir. Yiiz tanima islemi icin cesitli yontemlerle elde edilen
oznitelikler yiize ait farkli karakteristik 6zellikleri yansitir. Bu karakteristik
ozelliklerden faydalanilarak ytliz tanima islemi gerceklestirilir. Bu ¢alismada, oriintii
ve doku tanimada siklikla kullanilan Yerel ikili Oriintii ve Felzenszwalb Yonelimli
Gradyan Histogram o6zniteliklerinin birlestirilmesi ile yiiz tanima problemine ¢ok
kipli bir ¢6ziim sunulmustur. Yiiz imgesi bolgelere ayrilarak, her iki yontem ile
bolgelerden 0Oznitelik vektorleri elde edilmistir. Bununla birlikte elde edilen
vektorlere 6znitelik secim yontemleri uygulanarak hem vektor boyutu azaltilmis
hem de basarim arttirilmistir. Oznitelik secimi sonucu her iki yontem icin secilen
oznitelik alt kiimeleri birlestirilerek uzamsal ve spektral 6znitelikleri igeren tek bir
oznitelik vektori haline getirilmistir. Secilen 6znitelikler Ki-kare siniflandiricisi
kullanilarak siiflandirilmistir. Onerilen yontemin bagarimi FERET veri setinde
o6lciilmiis, %89.45 yuz dogrulama ve %94.55 yiiz tanima basarimi elde edilmistir.

FUSION OF SELECTED MULTI-MODAL FEATURES FOR ACCURATE FACE

RECOGNITION

Keywords

Abstract

Face Recognition,
Feature Extraction,
Feature Fusion,
Spectral Features,
Spatial Features.

Face recognition is a popular computer vision problem with many areas of
application. Different lighting conditions and changing facial expressions are factors
that make the face recognition problem difficult. The features extracted by different
methods from the face image reflect the different characteristics of the face image.
Face recognition process is applied by using these features. In this study, a multi-
modal solution to the face recognition problem is presented by fusing the Local
Binary Pattern and Felzenszwalb Histogram of Oriented Gradients features, which
are frequently used in pattern and texture recognition. Face image is divided into
regions and feature vectors are obtained from the regions through both methods.
However, by applying feature selection methods to the obtained vectors, both the
vector size is reduced and the performance is increased. As a result of the feature
selection, the feature subsets selected for both methods are combined into a single
feature vector containing spatial and spectral features. Selected features are
classified using the Chi-square classifier. The success of the proposed method was
measured in the FERET dataset, 89.45% verification success and 94.55%
identification success were obtained.
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1. Giris (Introduction)

Sosyal iligkilerde ilk izlenimin olusmasinda odak bolge olan yiiz, kimlik ve duygu durumu hakkinda 6nemli bilgiler
tasimaktadir. insanlar bu bilgilerden faydalanarak, kisinin yasi, ifadesi, gézliik kullanmasi vb. degisen kosullara
ragmen yiiz tanima konusunda oldukg¢a basarilidir. Insanlarin tanimakta bu denli basarili olduklar: yiizlerin gérsel
olarak islenmesi uzun yillar boyunca iizerine ¢alismalarin yapildig1 bir arastirma konusu olmustur.

Yiliz, lzerinde biyometrik bilgiler barindirmakla birlikte kisiden kisiye degisen yapisiyla da 6znellik
olusturmaktadir. Yiiziin sahip oldugu biyometrik bilgilerden faydalanilarak yiiz tanima, yiiz ifadesi tanima, yapay
yuz orneklerinin olusturulmasi vb. ¢alismalar gerceklestirilmektedir (Topal ve Erdem, 2018; Topal ve Gacav, 2017;
Topal ve Ozbey, 2018; Gacav ve Benligiray, 2016; Yavuz vd., 2016). Yapilan aragtirmalar yiiziin giivenilirligi yiiksek
etkin bir biyometrik belirleyici oldugunu gostermektedir. Bankalar, havaalanlari, pasaport kontrol noktalari,
glimriik kapilari, karakollar, mobese ve giivenlik sistemleri vb. mekanlarda biyometrik giivenlik yontemlerine
basvurulmaktadir. Gegtigimiz yillarda bu kurumlarda iris tanima, parmak izi tanima gibi teknolojiler birincil
biyometrik giivenlik yontemleri iken, giinimiizde yiiz tanima daha siklikla basvurulan biyometrik giivenlik
yontemi haline gelmistir.

Yiiz tanima probleminin ¢éziimiinde temel olarak mevcut yiiz imgelerinden 6znitelik vektorleri elde edilir. Elde
edilen 6znitelik vektorlerinin, karsilastirilacak olan yiize ait 6znitelik vektoriine olan uzakligi hesaplanarak tanima
islemi gerceklestirilir. Faydali 6znitelik vektorlerinin elde edilmesi yiiz tanima icin biiyiik 6nem tasimaktadir.
Oznitelik vektorleri elde edilirken kullanilan yontemlere HOG (histogram of gradient - yonelimli gradyan
histogramlar1), LBP (local binary pattern - yerel ikili 6riintii) gibi yontemler 6rnek olarak verilebilir (Dalal ve
Triggs, 2005; Ojala vd., 1996).

Onerilen yontemde spektral ve uzamsal iki farkli 6znitelik olan LBP ve FHOG (Felzenszwalb histogram of gradient
- Felzenszwalb yo6nelimli gradyan histogram) kullanilarak yiiz tanima problemine g¢ok kipli bir ¢6ziim
sunulmustur. Elde edilen 6znitelik vektor boyutunun azaltilmasi ve faydali 6zniteliklerin problemin ¢éziimiinde
kullanilmasi amaciyla 6znitelik secimi yapilmistir. LBP 6znitelikleri i¢in ardisik ileri 6znitelik secimi, FHOG
Oznitelikleri icin ise en iyi bagimsiz 6znitelik se¢cimi ile 6znitelik secimi gerceklestirilmistir. LBP ve FHOG igin
secilen dznitelik altkiimeleri birlestirilerek tek bir vektor haline getirilmistir.

Bu ¢alismanin ikinci b6liimiinde konu ile ilgili kaynak arastirmasi yapilmis, liglincti béltimde spektral ve uzamnsal
farkli iki 6znitelik olan FHOG ve LBP algoritmalariyla ¢ikarilan 6znitelik vektérlerinin birlestirilmesi anlatilmistir.
Dordiincii boliimde yapilan deneyler hakkinda ayrintili bilgiler verilmistir. Besinci béliimde ise sonuglar
yorumlanmis ve ¢ikarimlar yapilmistir.

2. Kaynak Arastirmasi (Literature Survey)

Nesne ve Oriintii tamima uygulamalarinda yiiksek basarim elde eden HOG algoritmas: siklikla kullanilan bir
yontemdir. HOG oznitelikleri ilk kez Dalal ve Triggs’'in yaya tespiti problemine ¢6ziim olarak onerilmistir. Bu
Oznitelikler imgelerin bolgelere boliinmesi sonrasinda her boélgedeki piksel i¢in gradyan hesabi yapilarak elde
edilir. Bir baska 6znitelik vektorii elde etme yontemi olan LBP ilk olarak Ojala vd. tarafindan 1996 yilinda
Onerilmistir. Baglangicta doku tanima amaciyla gelistirilen LBP daha sonra ytiz imgeleri iizerinde de denenmistir.
LBP komsu piksellerin birbirleri ile karsilastirilmasi sonucu olusturulan gériiniim tabanli bir 6zniteliktir.

Holat vd. yaptiklari calismada PCA (principal component analysis - temel bilesen analizi), LDA (linear discriminant
analysis - dogrusal ayrag analizi) ve LBP kullanarak Yale veri seti tizerinde yiiz tanima uygulamasi yapmislardir
(Holat vd., 2014). Goriintiiniin poz ve 151k farkhliklarina gore sistemin en uygun yontemi se¢mesi icin imge
lizerinde cesitli histogram esitleme yontemleri ve filtre uygulamalar1 gerceklestirmislerdir.

Memis vd. yaptiklar: ¢alismada mobil ortamda elde edilen imgelerde goriintim tabanli yontemler kullanarak ytliz
tanima calismasi gerceklestirmislerdir (Memis vd., 2016). Mobil cihazin kamerasindan ¢ekilen goriintiilerde Haar
kaskat siniflandiricisini kullanarak yiiz tespiti yaptiktan sonra tespit edilen yiizler tizerinde renk uzay1 doniisimdi,
boyutsal normalizasyon ve histogram esleme islemlerini yliriitmiislerdir. Yiizlere ait 6znitelikleri ise PCA, LDA ve
LBP kullanarak elde etmislerdir. Bu yontemin basarimini dlgmek i¢cin K-en yakin komsu siniflandiricisin
kullanarak siiflandirma yapmaislardir.

Gusain vd. ¢alismalarinda bankalarin giivenlik sistemleri icin yliz tanima, iris tarama ve avucici tarama
yontemlerini birlestirerek, cok asamali bir giivenlik yontemi sunmustur (Guasin vd., 2018). Yiiz imgesini iist, orta
ve alt seviye olarak 3 parcaya boldiikten sonra veri tabanindaki imgeler ile karsilastirarak erisim verilip
verilemeyecegini belirlemislerdir.
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Yiiz tanima islemi i¢in gériiniim tabanl yaklasimlarin yani sira geometrik tabanli yaklasimlar da kullanilmaktadir.
Huang vd. calismalarinda geometrik tabanli bir yaklasim benimseyerek, LVP (local vector pattern - yerel vektor
oriintiisii) kullanmislardir (Huang vd., 2015). LVP bir girdi imgesi ile mevcut imgeler arasindaki uzakligi
hesaplayan bir yontemdir. LVP ile elde edilen 6znitelik vektorleri yliz tanima isleminde kullanmak iizere
agirhiklandirilmistir.

Literatiirde yapilan ¢alismalarda farkli yontemler ile 6znitelik vektorleri elde edilerek gesitli veri setleri lizerinde
basarimlarin 6l¢tildiigi ¢alismalarin mevcut oldugu gorilmistiir. Derin 6grenme yontemleri kullanilarak yiiz
tanimanin yapildigi calismalara da siklikla rastlamak miimkiindiir (Yan vd., 2019; Taigman vd., 2014; Kowsari vd.,
2018). Literatiirde incelenen ¢alismalar ile karsilastirildiginda bu ¢alisma, problemin ¢éziimi igin gelistirilen
spektral ve uzamsal iki farkli 6znitelik olan LBP ve FHOG 6zniteliklerinin birlestirilmesi noktasinda yenilikgi ve
0zgiin olma o6zelligi tasimaktadir.

3. Materyal ve Yontem (Material and Method)

FHOG ile
Oznitelik .
Cikarimi

Oznitelik
Se¢imi

Ozniteliklerin
Birlestirilmesi

Yiiz
Tespiti

. Smniflandirma ]::>[ Sonug ]

LBP ile
Oznitelik
Cikarimi

Oznitelik
Secimi

Sekil 1. Onerilen Yéntemin Akis Semasi (Flow Chart of The Proposed Method)

Yapmis oldugumuz bu c¢alisma i¢in sirasiyla su adimlar izlenmistir: Veri setindeki 6n ylizleri iceren imgeler
lizerinde Haar kaskat simiflandiricisi kullanilarak yiiz tespiti gerceklestirilmistir (Viola ve Jones, 2004). Haar kaskat
siniflandiricisi ¢ok 6lgekli calistif icin tespit ettigi yiliz bolgelerinin lokalizasyonu farklilik gosterebilmektedir. Bu
nedenle tespit edilen yiizler lizerinde Kazami ve Sullivan’in énerdigi yontemin kullanilmasi ile nirengi noktalar:
tespit edilmistir (Kazemi ve Sullivan, 2014). Nirengi noktalar1 referans alinarak imgeler yiiz sinir noktalarindan
kirpilmistir. Sonrasinda imgeler ayni boyutta olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir. Bu 6n islemlerden gecen
imge esit bolgelere ayrilmistir. Ayrilan bolgelerin her imge i¢in yiiziin ayni bolgesine denk gelmesi amaciyla 6n
islemler esnasinda imgeler ayni boyuta getirilmistir. Ayrilan bolgelerin her birinden uzamsal ve spektral iki farkli
Oznitelik olan LBP ve FHOG 0znitelikleri elde edilmistir. Elde edilen 6znitelik vektdrlerinin boyutunun
indirgenmesi amaciyla LBP i¢in ardisik ileri 6znitelik se¢imi uygulanirken FHOG i¢in en iyi bagimsiz 6znitelik
secimi ile o6znitelik secimi gerceklestirilmistir. Oznitelik secimi sonucu elde edilen vektér altkiimeleri
birlestirilerek uzamsal ve spektral olarak ¢ok kipli bir 6znitelik vektorii elde edilmistir. Sekil 1’de 6nerilen
yontemin akis semasi gosterilmistir. Sekil 1’de gdsterilen temel yapi alt boliimlerde ayrintili sekilde agiklanmistir.

3.1.Yiiz Tespiti ve Hizalamasi (Face Detection and Alignment)

imgelerde yiizlerin bulunabilmesi icin Haar kaskat siniflandiricisi kullanilmistir. Haar kaskat, Paul Viola ve Micheal
Jones tarafindan 2001 yilinda 6nerilen ytiz tespit yontemidir. Her insan yliziiniin birbirine benzer 6zelliklerinden
faydalanarak yiiksek dogrulukta yiiz tespiti yapmaktadir. Bir Haar 6zelligi, bir algilama penceresinde belirli bir
konumdaki bitisik dikdértgen bolgeleri dikkate alir. Her bolgedeki piksel yogunlugunu toplar ve bu toplamlar
arasindaki farki hesaplar. Bir Haar 6zelligine, yiiziin géz bolgesinin burun kemerine gére daha koyu olmasi, 6rnek
olarak verilebilir. Haar kaskat siniflandiricisi yiiz tespiti yaparken yiiz tizerinde farkli boyutlardaki cerceveleri
gezdirerek yiiz aramaktadir. Bu sebeple Haar kaskat siniflandirici ile tespit edilen yiizlerin lokalizasyonu ayni
olmamaktadir. Bu durum yizlerin bulundugu alandan ¢ikarilacak 6zniteliklerde ortiisme saglamadigi igin
performans diistikliigiine sebep olmaktadir. Bu nedenle tespit edilen yiizler lizerinde Kazami ve Sullivan'in
onerdigi yontem kullanilarak ytiz tizerine 68 nokta yerlestirilmektedir. Yiiziin sinir noktalarini ifade eden noktalar
referans alinarak yiiz imgesi kirpilmistir. Sekil 2’de gergeklestirilen 6n islemler ve imgelerin ayn1 boyuta
getirilmesinin 6nemini agiklayan gorsel gosterilmistir.
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a) b) 0
Sekil 2. Veri Seti Uzerinde Gergeklestirilen On islemler; A) Haar Yiiz Tespiti B) Nirengi Noktasi Tespiti C) Hizalanarak
Kirpilan Yiiz imgesi ile Hizalanmadan Kesilen Yiiz imgeleri (Preprocessing Steps in The Dataset; A) Haar Face Detection B)
Landmark Detection C) Face Images Cropped Without Aligning With The Face Image Cropped By Alignment.)

3.2. FHOG Ozniteliklerinin Elde Edilmesi (Extraction of FHOG Features)

HOG o6znitelikleri goriiniim tabanli olup, girdi imgesi bolgelere boliindiikten sonra bolgelerde bulunan her bir
piksel icin gradyan histogrami hesabinin yapilmasiyla elde edilmektedir. Gradyan histograminda, girdi
imgesindeki hiicrelerin gradyan yonelimlerinin istatistikleri tutulur. HOG 6znitelikleri 36x1 boyutunda olmakla
birlikte 151k kosullar1 ve diger olumsuz sartlara karsi glirbiiz olma 6zelligi tasimaktadir. HOG dznitelikleri ilk kez
yaya tespit problemine uygulanmistir (Dalal ve Triggs, 2005).

FHOG (Felzenszwalb vd., 2010), HOG’a kiyasla boyut olarak daha kiigiik 6znitelik vektori tiretir. HOG'ta 36x1
boyutunda olan vektér, FHOG'da 31x1 boyutundadir. 36x1 vektér boyutundaki HOG sadece kontrast duyarh
oOznitelikleri icerirken, 31x1 vektor boyutuna sahip olan FHOG kontrast duyarli, kontrast duyarli olmayan ve
gradyan enerjisini yakalayan bilgiler icermektedir.Bu sebeple hem hiz olarak hem de performans olarak HOG’a
gore daha yliksek basarim sagladigi icin, HOG yerine FHOG tercih edilmistir. FHOG 6zniteliklerinden faydalanilarak
yapilan gesitli ¢alismalar bulunmaktadir. Bunlardan yiiz ile ilinti olan daha 6nce yapmis oldugumuz ¢alismada
FHOG oznitelikleri kullanarak yiiz ifade tespit yontemi gelistirilmistir (Topal vd., 2018). Sekil 3'de 6znitelik
¢ikarimi ve se¢imini ifade eden gorsele yer verilmistir.

| { Yz
—\ Tanilama
a2
ES
R
%

» Ardisik ileri

dznitelik 2
LBPile *
¢ikarimi

secimi
: Oznitelik seti secimi

FHOG ile 6znitelik A Yz »
cikarimi | Dogrulama

Sekil 3. Oznitelik Gikarimi ve Se¢imi (Flow Chart of The Proposed Method)
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Kabul / Ret

3.3. LBP Ozniteliklerinin Elde Edilmesi (Extraction of LBP Features)

LBP ilk olarak 1996 yilinda doku tanima amaciyla gelistirilmistir. Bu algoritma ilerleyen yillarda yiiz tespiti, yiiz
tanima vb. uygulamalar i¢in de kullanilmaya baslanmistir. LBP bir merkez pikselin belirli bir yarigaptaki komsu
piksel degerleri ile karsilastirilmasiyla ikili degerler olusturur. LBP operatorii bir imgedeki her piksel icin,
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kendisini ¢evreleyen 3x3'liik komsu piksellerini merkez piksel degerine goére karsilastirarak etiketler. Eger
merkez pikselin degeri komsu piksel degerinden biiyiik veya esit ise 0, kiiciik ise 1 degerini alir. Bu sayede 3x3'liik
bir komsuluk bolgesi i¢in 8 bitlik LBP kodu olusturulmus olur. Olusturulan ikili kodun onluk sistemdeki degeri,
merkez pikseli iceren 3x3'liikk bolgedeki yerel yapiy1 ifade eder. Sekil 4.’de LBP operatoriiniin uygulanisi
gosterilmistir.

175 | 40 | 190 | Esik 1 0 1 8-bit
Noktast ikili Ondalik
10110000
62 | 110 | 189 |HEEER| o 1 |- ( ), W) 176
20 | 44 | 52 0 0 0

Sekil 4. LBP Operatdriiniin Uygulanisi (Implementing the LBP Operator) (Calculation of LBP)

Ryarigapina sahip bir komsuluk tizerinde varolan P adet komsu pikselin LBP kodu Esitlik (1) ile hesaplanmaktadir.
Kullanilan matematiksel esitlikte g.; merkez pikselin gri-seviye degerini, g, ise komsu piksellerin gri-seviye

degerlerini ifade etmektedir. Deneysel ¢alismalarda (P, R) degeri (8, 1) olarak kullanilmistir.

p—-1
1, x =0
LBPrr = s(gy— 9027, s={y T Z{ (1)
p=0

3.4. Oznitelik Secimi (Feature Selection)

Oznitelik secimi, veri boyutunu azaltmak icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Bununla birlikte veri azaltma hiz,
dogruluk ve basitlik acisindan siniflandirma performansini ve oriintii tanima sistemlerini gelistirir. Yerel
aramadaki 6znitelik sayisini azaltmak i¢in kullanilan bir strateji sirali arama algoritmalaridir. Ardisik ileri 6znitelik
secimi bos bir kiimeden baslayarak oznitelik vektorlerinin teker teker eklenerek, minimum hata orani veren
Ozniteligin, 6znitelik kiimesine eklenmesiyle devam eder. Belli bir iterasyondan sonra 6znitelik kiimesinde
bulunan 6zniteliklerden hig biri hata oranini etkilemiyor ise 6znitelik secimi sonlandirilir. Ardisik ileri 6znitelik
secimi basitlik ve hiz olarak sagladig1 avantajdan dolay1 yaygin olarak kullanilir. Ardisik ileri 6znitelik secimi icin
daha ayrintili bilginin bulundugu ¢alismalar literatiirde mevcuttur (Last vd., 2001; Nakariyakul vd., 2009; Schenk
vd., 2009). Sekil 5’de ardisik ileri 6znitelik se¢ciminin semasi1 gosterilmistir.

Oznitelikleri
olustur.

-

Yeni 6zniteliklerin eklendigi

<

durumda basarimi hesapla.

En yiiksek basarimi
saglayan 0zniteligi
secilenlere ekle.

Oznitelik secimi bitti.

Sekil 5. Ardisik ileri Oznitelik Secimi Semasi (Sequential Forward Selection Flow Diagram)
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LBP Oznitelik Secimi FHOG Oznitelik Segimi

1 1
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Sekil 6. FHOG ve LBP icin Oznitelik Secim Algoritmasi ile Secilen Ozniteliklerden Elde Edilen Dogruluk Degerleri (Accuracy
Values Obtained From The Features Selected With The Feature Selection Algorithm for FHOG and LBP)

Gergeklestirilen calismada bolgelere ayrilan yiiz imgesi tizerinde LBP ve FHOG algoritmalari kullanilarak 6znitelik
vektorleri elde edilmistir. Elde edilen LBP 6znitelik vektorii her bir bélge i¢cin 256 boyutlu iken FHOG 6znitelik
vektori 31 boyutludur. LBP 6znitelik vektdriiniin ytiz tanima i¢in faydal olan 6znitelik alt kiimesinin bulunmasi
icin ardisik ileri 6znitelik se¢cimi uygulanmistir. FHOG 6znitelik vektoriiniin, yiiz tanima i¢in faydal olan alt kiimesi
ise her bolgenin basarimi 6l¢iildiikten sonra biiyiikten kiiglige siralanmis 6zniteliklerin art arda eklenmesi ile
bulunmustur. Belli bir iterasyondan sonra LBP ve FHOG i¢in dogruluk oraninin artmadig: Sekil 6’da gosterilmistir.
Bu nedenle dogruluk oraninin kayda deger bir degisim gostermedigi anda 6znitelik secimi durdurulmustur.

3.5. Ozniteliklerin Birlestirilmesi (Feature Fusion)

Ozniteliklerin birlestirilmesi ériintii tanima problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan popiiler bir yontemdir. Farkl
Ozniteliklerin birlestirilmesi ile her birinin avantajlarindan faydalanilarak probleme daha giirbliz ve dogru
coziimler iretilmesine olanak saglar. Ayni oriinti iizerinden elde edilen farkli 6znitelik vektorleri daima
Oriintiiniin ¢esitli karakteristik 6zelliklerini yansitir. Bu sebeple veri setindeki imgelerden elde edilen FHOG ve
LBP o6znitelikleri 6znitelik secim asamasindan sonra ug¢ uca eklenerek tek bir vektor haline getirilmektedir. Bu
sayede uzamsal ve spektral 6zniteliklerin birlestirilmesi ile ¢ok kipli 6znitelik vektorii elde edilmistir.

3.6. Kullanilan Siniflandirma Yontemleri (Employed Classification Methods)

3.6.1. Ki-Kare Testi (Chi-Square Test)

Veri setindeki imgelerden elde edilen FHOG ve LBP histogramlari karsilastirma isleminde kullanilmistir.
Histogramlarin karsilastirilmasi i¢in Ki-kare metrigi kullanilmistir. Esitlik (2)’de gosterilen formiil kullanilarak Ki-
kare metrigi ile uzaklik hesaplanir.

C (si —t;)?
d,2(S,T) = T+t (2)
L l

i=1

Formiilde karsilastirilacak olan iki histogrami Sve T ifade etmektedir. N, histogramlardaki toplam eleman sayisini,
s; ve t; ise Sve T 'nin i. Histogram elemanini géstermektedir.

3.6.2 OKlid Uzaklik Metrigi (Euclidean Distance Metric)

Veri setindeki imgelerden elde edilen FHOG ve LBP histogramlarinin karsilastirilmasi icin Oklid uzaklik metrigi
kullanilmistir. Ki-Kare Testi ve Oklid uzakhk metrigi kullanilarak yapilan karsilastirma islemlerinde farkh
metriklerin basarima etkileri de irdelenmistir. Esitlik (3)’'de gésterilen formiil kullamlarak Oklid uzakligi
hesaplanmaktadir.

d(p,q) = 3)
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-

Sekil 7. FERET Veri Kiimesinden Ornek imgeler (Sample Images From FERET Dataset)

4. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)

Bu béliimde, 6nerilen yontemin etkinligini gostermek ve dnceki boliimlerde ifade edilen anlatimlar1 dogrulamak
amaciyla, yiiz tanima i¢in halka acik bir veri seti tizerinde yapilan deneyler sunulmustur. Calismada deneyler The
Facial Recognition Technology (FERET) veri setinde gercgeklestirilmistir (Phillips vd, 1997). 512x768
¢oziinlirliigiinde imgelerden olusan veri setinin iginde yas, etnik ve cinsiyet 6zellikleri bakimindan farkli gruplar
yeralmaktadir. Bununla birlikte kisilerin notral ve ifadeli ytizleri de veri kiimesi icinde yeralmaktadir. FERET veri
kiimesine ait 6rnek goriintiiler ise Sekil 7°de verilmistir.

Onerilen yontem ile farkli karakteristik 6zelliklere sahip olan iki 6znitelik vektérii birlestirilmistir. Bu sayede yiiz
tanima probleminin ¢6ziimiinde dogruluk orani yiiksek sonuglar elde edilmistir. FERET veri kiimesi 1233 ifadeli
ve 1229 ifadesiz yiiz iceren imgelerden olusmaktadir. Veri kiimesindeki ifadesiz yiizler egitim islemi igin
kullanilirken, ifadeli ytizler ile test islemi gerceklestirilmistir. Veri setinde bulunan 6n yliz imgeleri 320x320
boyutunda yeniden boyutlandirilmistir. Bu islemin asil sebebi yiiz imgesi bolgelere ayrildiginda her bélgenin bir
diger imgede yiiziin ayn1 bolgesine isaret etmesidir. Yeniden boyutlandirilan imge 32x32 boyutunda 100 bdlgeye
ayrilmistir. Ayrilan 100 bolgeden her birinden 256x1 boyutlu LBP ve 31x1 boyutlu FHOG 6znitelik vektoru elde
edilmistir. Oznitelik cikariminda imgelerin 10x10’luk bloklara béliinmesinin sebebi bir yiize ait farkli detaylarin
yeterince yiiksek ¢oziintirliikte elde edilmesinin saglanmasidir. Daha biiyiik bloklar secildiginde yiiziin farkh
bolgeleri (6rn. goz, kas, alin, vb.) ayni blok i¢ine dahil edilmis olacagindan, yiiziin hangi kisminin yiiz tanimaya
daha iyi etki sagladiginin anlasilmasi miimkiin olmayacaktir. Daha yogun bloklar kullanilmasiyla ile ytiz bolgeleri
birden fazla blokla temsil edilecek ve tanimaya katki saglamasi durumunda 6znitelik se¢imi yéntemi bu bloklarin
birkagini ya da tamami segerek eniyileme yapacaktir.

Ayrilan bolgelerin basariminin 6l¢iilmesi ile hangi ytiz bélgelerinin yiiz tanima probleminin ¢ézliimiinde faydal
oldugu gozlemlenmistir. FERET veri seti 6rnek sayisi esit iki alt gruba ayrilmistir. ilk alt grup egitim seti olarak
adlandirilmis olup, veri setindeki nétral yiizlerden olugsmaktadir. ikinci alt grup ise test seti olarak adlandiriimis
olup, veri setindeki ifadeli yiizlerden olusmaktadir. Egitim setindeki her imge 32x32 boyutunda olan 100 bolgeye
sahiptir. Egitim setindeki bir imgeye ait 100 bolgeden ilki, test setindeki tiim imgelerin ilk bdlgesi ile
karsilastirilmistir. Karsilastirma islemi bolgelerden elde edilen LBP ve FHOG 6znitelikleri ayr1 ayri kullanilarak
gerceklestirilmistir. Karsilastirma sonucunda eslesme dogru ise gercek pozitif (true positive) degeri arttirilmas,
eger yanlis ise yanlis pozitif (false positive) degeri arttirllmistir. Bu islem her bolge i¢in tek tek gerceklestirilmistir.
Basarimin ol¢lilmesinde kullanilan formil Esitlik (4)’'de gosterilmektedir. LBP ve FHOG o6znitelikleri i¢cin her
bolgenin basar grafigi ise Sekil 8’de gosterilmistir. Esitlik (4)’'de GP; gercek pozitif degerini, YP ise yanlis pozitif
degerini ifade etmektedir.

GP (4)
Dogruluk (%) m * 100

Bolgelerin basarimi 6lgiildiikten sonra bolgeler basarim degerlerine gore biiylikten kii¢ciige siralanmistir. FHOG
Oznitelikleri kullanilarak elde edilen basarim degerleri i¢in, en yiiksek basarimdan en diisiik basarima dogru her
iterasyonda bir bolge eklenerek tekrar bagarim dl¢iilmiistiir. Belli bir iterasyondan sonra yeni bolge eklendiginde
basarimin artmadigi gozlemlenmistir. Bu noktada 06znitelik se¢imi sonlandirilmistir. FHOG igin 21 bolge
secilmistir. Her bolgeden elde edilen 31x1 boyutundaki FHOG vektorii, 21 bélge icin 651 boyutlu bir 6znitelik
vektori halini almistir. LBP 6zniteliklerinin secimi icin ardisik ileri 6znitelik secimi kullanilmistir. Belli bir
iterasyondan sonra basarimin artmadig1 gézlemlenmistir. Bu noktada 6znitelik secimi sonlandirilmistir. LBP i¢in
28 bolge secilmistir. Sonug 6znitelik vektoriinliin uzamsal ve spektral 6zniteliklerden dengeli miktarlarda olusmasi
hedeflenmistir. LBP 6znitelikleri boyut olarak biiyiik olduklarindan en faydali grubu bulmak daha biiyiik 6neme
sahiptir. Bu nedenle farkli bircok kombinasyonun denendigi ardisik ileri 6znitelik secim (AIOS) yontemi
uygulanmistir. FHOG 6znitelik vektorlerinin boyutlar ise daha kii¢iik oldugundan daha ¢ok sayida 6znitelik
secimini miimkiin kilan en iyi bagimsiz 6znitelik se¢cimi (EIBOS) yontemi kullanilmigtir. Sonug olarak 7819 boyutlu
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nihai 6znitelik vektoriiniin 7168 boyutu LBP ve 651 boyutu FHOG vektorlerinden olusmustur. Veri kiimesindeki
bir imge iizerinde secilen bolgelerin aydinlatilmis goriintiisii Sekil 9’da verilmistir.
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Sekil 8. Boliimlerin Elde Edilen Basarimlari; Soldaki FHOG, Sagdaki LBP (Accuracy Of Each Area. Left; FHOG. Right; LBP)

Oznitelik secimi tamamlandiktan sonra FHOG 6znitelik vektoriiniin sonuna LBP éznitelik vektérii eklenerek tek
bir 6znitelik vektorii elde edilmistir. FERET veri setindeki ilk imge veri setindeki diger tiim imgeler ile Ki-kare
siniflandirma yontemi kullanilarak karsilastirilmistir. Bunun sonucunda elde edilen uzaklik degeri belli bir esik
noktasinin altinda ise eslesme saglanir. Eger eslesme dogru ise gercek pozitif (GP), eslesme yanlis ise yanlis pozitif
(YP) degeri arttirilmaktadir. Eslesmenin olmamasi gereken Kisi ile eslesme gerceklesmemis ise gercek negatif (GN)
degeri arttirilirken, eslesmenin olmasi gerekirken eslesme basarili olamamis ise yanlis negatif (YN) degeri
arttirilmistir. Bu degerlere bagli kalinarak Esitlik (5)’deki formiil ile basarim hesaplanmistir. Tablo 1'de
yontemlerin basarimlari gosterilmistir.

GP +GN )
GP+GN +YP + YN

Dogruluk(%) =

Sekil 9. Secilen Boliimlerin Gosterilmesi; Soldaki FHOG, Sagdaki LBP (Showing Selected Area . Left; FHOG. Right; LBP)
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Tablo 1. Yontem Basarimlar1 (Methods Accuracy)

Yéntem imge Oznitelik | Metrik | Vektér | Dogruluk
Boyutu Secimi Boyutlari (%)
FHOG 280 x 280 Yok Ki-Kare 3100 90.45
FHOG 280 x 280 Var Ki-Kare 651 90.45
LBP 280 x 280 Yok Ki-Kare 25600 89.18
LBP 280 x 280 Var Ki-Kare 7168 93.51
LBP+FHOG | 280 x 280 Yok Ki-Kare 28700 90.38
LBP+FHOG | 280 x 280 Var Ki-Kare 7819 94.25
FHOG 280 x 280 Yok Oklid 3100 89.70
FHOG 280 x 280 Var Oklid 651 90.00
LBP 280 x 280 Yok Oklid 25600 87.39
LBP 280 x 280 Var Oklid 7168 90.60
LBP+FHOG | 280 x 280 Yok Oklid 28700 88.81
LBP+FHOG | 280 x 280 Var Oklid 7819 94.18
FHOG 320 x 320 Yok Ki-Kare 3100 90.52
FHOG 320 x 320 Var Ki-Kare 651 90.75
LBP 320 x 320 Yok Ki-Kare 25600 89.38
LBP 320 x 320 Var Ki-Kare 7168 94.10
LBP+FHOG | 320 x 320 Yok Ki-Kare 28700 90.60
LBP+FHOG | 320 x 320 Var Ki-Kare 7819 94.55
FHOG 320 x 320 Yok Oklid 3100 89.56
FHOG 320 x 320 Var Oklid 651 90.30
LBP 320 x 320 Yok Oklid 25600 87.69
LBP 320 x 320 Var Oklid 7168 91.64
LBP+FHOG | 320 %320 Yok Oklid 28700 88.81
LBP+FHOG | 320 x 320 Var Oklid 7819 94.25

*LBP icin Ardisik Ileri Oznitelik Secimi, FHOG icin En lyi Bagimsiz Oznitelik Secim yéntemi uygulanmustir.

iki yiiz imgesinin yakinliginin incelenmesi sonucu elde edilen uzaklik degerinin esik noktast ile biiyiikliik iligkisine
gore eslesme gerceklesir. Degisen esik noktalarinda yontemin basarimi da degismektedir. Yiiz tanima
sistemlerinde sistemin uygulama alanina gore eslesmede yanlis kabul ve yanlis red ihtimali en aza indirmek
istenebilmektedir. Dogrulama i¢in yanlis kabul oranini (False Acceptance Rate - FAR) ifade eden ve yanlis ret
oranini (False Rejection Rate - FRR) ifade eden egri Sekil 9'da verilmistir. FAR ve FRR degerlerinin esit oldugu
nokta ise esit hata orani (Equal Error Rate, EER) olarak adlandirilmaktadir. EER noktasi da Sekil 10’da
gosterilmistir. Tanima igin farkl esik noktalarinda elde edilen FAR ve FRR degerlerini ifade eden egriler Sekil
11’de gosterilmistir. Uygulama alanina gore istenilen FAR ve FRR degerleri icin esik noktasi secimi bu egriler
referans alinarak secilebilmektedir.

FAR & FRR Deger
S Ll Lo e e
o R N W R U9 ® v R~

60

70 80

Dogrulama FAR - FRR Egrisi
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100 110 120
Esik Noktas1
FAR FRR

130 140

150

Sekil 10. Dogrulama i¢in FAR & FRR Egrisi (FAR & FRR Curve For Verification)
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Tanima FAR - FRR Egrisi
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Sekil 11. Tanima icin FAR & FRR Egrisi (FAR & FRR Curve for Identification)

Oznitelik secimi uygulanarak, énerilen yoéntem ile elde edilen éznitelik vektériiniin boyutu azalmistir. Vektér
boyutunun bu yéndeki degisimi islem siiresinin azalmasina katki saglamistir. Onerilen yontemin islem siiresine
olan etkisinin irdelenmesi icin yontemlerin 6znitelik ¢ikarim siireleri 6l¢tilmiistiir. Bununla birlikte FHOG, LBP ve
onerilen yontemin siniflandirma stireleri irdelenerek karsilastirilmistir. Deneyler 3.60 GHz Intel Core i7-7700 CPU
donaniminda gergeklestirilmistir. islem siirelerinin karsilastirilmasi Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. islem Siirelerinin Karsilastirilmasi (Comparison of Processing Times)

FHOG (ms) LBP (ms) FHOG + LBP (ms)
Oznitelik Cikarimi 1.761 6.193 2.721
Metrik (Ki-Kare Testi / Oklid) 0.011 0.005 0.112 0.083 0.036 0.016
Uzaklik)
Toplam Siire 1.772 1766 6305 6.276 2.757 2,737

5. Sonug¢ ve Tartisma (Result and Discussion)

Bu calismada literatiirde bir¢ok driintii tanima uygulamasinda kullanilan LBP ve FHOG y6ntemlerinin yiiz tanima
problemindeki basariminin irdelenmesi amag¢lanmistir. Yontemin siniflandirma basarisini test etmek amaciyla
FERET veri seti kullanilmistir. Yapilan deneysel calismalarda ydntemin diger yontemlere goére basarimi
irdelenmistir. Bununla birlikte imgenin farkli karakteristik 6zelliklerini ortaya ¢ikaran 6znitelik vektorlerinin
birlestirilmesinin bagarima etkisi gézlemlenmistir. Yontemlerin birlestirilmesi ile LBP yontemine gore %5.17,
FHOG 06zniteligine gore %4.03 artis saglanarak %94.55 tanima basarimi elde edilmistir.

Yapilan deneysel calismalarda sistemin farkli esik noktalarinda gosterdigi basarim ayrintili bir sekilde
irdelenmistir. Bu sayede farkli uygulama alanlarinda, FAR ve FRR degerlerindeki degisim incelenerek uygun esik
noktasinda daha giirbiiz uygulamalar gergeklestirilebilir. Dogrulama deneylerinde FAR ve FRR'nin esit oldugu EER
noktasinda %89.45 basarim elde edilmistir.
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