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DESTEK VEKTOR MAKINELERI KULLANARAK YUZ TANIMA UYGULAMASI

GELISTIRILMESI
0z
Yz tanima sistemleri glnimizde hizli biyliyen ve genis bir
uygulama alanina sahip Dbiyometrik teknolojilerden biridir. Destek

Vektdr Makineleri, istatistiksel o&§renme algoritmasina gdre c¢alisan,
siniflandirma ve regresyon problemlerinin ¢dzimiinde kullanilan bir
makine Odrenme algoritmasidir. Bu c¢alismada Destek Vektdr Makineleri
kullanarak yliz tanima uygulamasi gerceklestirilmistir. Destek Vektor
Makinelerinde siniflandirma islemi i¢in radyal tabanli c¢ekirdek
fonksiyonu tercih edilmistir. Destek Vektdr Makineleri tarafindan
siniflandirilacak goérintilerin tespit edilebilmesi ig¢in ©on isleme ve
6znitelik c¢ikarimi islemleri uygulanmistir. GOriintiiler {izerindeki vyiiz
bolgeleri kirpilmais ve 20x20 piksel olarak yeniden
boyutlandirilmistir. Kirpilan gorintiler {Uzerindeki Ozylizler Temel
Bilesen Analizi kullanilarak bulunmustur. Temel Bilesen Analizi, veri
setindeki gligli o6zellikleri ortaya ¢ikarmak ic¢in kullanilan Dbir
yontemdir. Uygulama OpenCV kullanarak Visual Studio 2013 ortaminda
gercgeklestirilmistir. Test verilerinin basarim orani %80 olarak elde
edilmistir.
Anahtar Kelimeler: Yiiz, Yliiz Tanima Sistemleri, Destek Vektor
Makineleri, Temel Bilesen Analiz,
Siniflandirma

FACE RECOGNITION APPLICATION DEVELOPMENT USING SUPPORT VECTOR MACHINES

ABSTRACT
Nowadays, facial recognition systems are one of the fastest
growing biometric technologies with a wide range of applications.
Support Vector Machines (SVM) is a machine learning algorithm that
works according to statistical learning algorithm is used to solve
classification and regression problems. In this work, face recognition
application is developed using SVM. Radial-based kernel function is
preferred in SVM for classification. Preprocessing and feature
extraction were applied in order to detection of 1images to be
classified by SVM. Face region on the images are cropped and resized
to 20x20 pixels as preprocessing. Eigenfaces on the cropped images are
identified using Principle Component Analysis (PCA). PCA is a method
that used to bring out strong pattern in the dataset. The application
is implemented using OpenCV in Visual Studio 2013 IDE. The success
rate of the test data is obtained as 80%.
Keywords: Face, Face Recognition Systems, Support Vector
Machines, Principle Component Analysis,
Classification
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1. GIRIS (INTRODUCTION)
Yiz, insan kimlidini ac¢ida vuran insan anatomisinin en gorinir

ve en ayirt edici fiziksel ©ozelliklerinden Dbiridir. Yiz tanima
sistemleri, kisilerin ylz karakteristik 6zelliklerini yazilim
yardimiyla bellede kaydeden ve bu yiizlerin kimlere ait oldudunu tespit
eden Dbiyometrik sistemlerdir. Bu sistemler kimlik karti, siricl

belgesi, pasaport gibi devlet wuygulamalarinda, isyerlerinin akillzi
kart sistemlerinde, hava alanlari gibi yiiksek giivenlik gerektiren

alanlarin giris cikislarinda, suclularin kimliklerinin tespit
edilmesinde ve bunun gibi daha pek c¢ok alanda kullanim alani
yayginlasmistir [1]. Yiz tanima sistemleri geg¢misten ginimize kadar

geliserek devam etmistir. 1950’11 wvyillarda vyapay zeka alanindaki
gelismelere badli olarak uzmanlar tarafindan yiiz tanimanin bilgisayar
ortamiyla da yapilabilecegdi diisiincesi teorik olarak bulunmustur [2].
1960 11 yillarin ortasina gelindiginde otomatik yiiz tanimanin
kurucusu kabul edilen Woody Bledsoe, Charles Bisson ve Helen Chan Wolf
ilk olarak somut bir sekilde bilgisayarli yiiz tanima sistemini
gerceklestirmislerdir [3 ve 4].

Yiiz tanima sistemleri son vyillarda ¢ok vyaygin bir arastirma
konusu olmus ve bu sistemleri c¢o6zebilmek ic¢cin birden fazla metot
gelistirilmistir. 1991 yilinda Turk ve Pentland 0z ylzler ydntemiyle
yiz tanima sistemi wuygulamislardir [5]. 1995 wvyilinda Leung yerel
6znitelikleri kullanarak karmasik Dbir arka planda vylz belirleyen
istatistiksel olarak islem yapan raslantisal graf isleme metodunu yiiz
tanima uygulamasi i¢in gelistirmistir [6]. 1997 yilinda Lawrence ve
arkadaslari konvolisyonel sinir adi yaklasimiyla yliz tanima sistemini
uygulamislardir [7]. Yine ayni yi1l Kamran Etamad ve Rama Chellappa LDA
yontemini kullanarak yiiz tanima sistemi wuygulamislardir. Calismada,
otomatik yliz tanima i¢in etkili Dbir projeksiyon tabanli &znitelik
¢ikarimi ve siniflandirma semasi ortaya koymuslardir [8]. 1998 yilinda
Rowley tarafindan denenen YSA ile vylz tanima sistemi, c¢alismalar
icinde en dikkat c¢ekenlerden biridir. Bu calismada istenen sonuclari
elde edebilmek ic¢in kullanilan diglim sayisi, katman sayisi ve OJrenme
orani parametreleri birden fazla sartli olasilik dagilimlarina uygun
bir sekilde ayarlanmistir [9]. 2000 yilinda Schneiderman tarafindan
gerceklestirilen uygulamada ise Bayes Siniflandirici kullanilmistir.
Bu yontemde her bir histogram, bir grup dalgacik katsayisi ile
bunlarain nesne izerindeki birlesik istatistiksel dagilimlarini
vermektedir [10]. 2002 yilinda Yuen ve Lai badimsiz bilesen analizi
yontemiyle yliz tanima sistemlerini test etmislerdir [11].

Yang ve arkadaslarinin c¢alismasina gbre yluz tespit ydntemleri;
Bilgi Tabanli Metot, Degismeyen Ozellik Yaklasimlarzi, Sablon
Eslestirme Yoéntemleri ve GOriinim Tabanli Ydntemler olarak dort ana
kategoriye ayrilmaktadir [12]. Bu c¢alismada, g¢esitli wuygulamalarda
kullanmak amaciyla hizli ve dodru bir sekilde ylz tanimayi hedefleyen
bir uygulama gerceklestirilmistir. Makalenin ikinci boéliminde
calismanin dnemine deginilmistir. Uciinci boliminde kullanilan
yontemler anlatilmistir. Uygulamada siniflandirma icin Destek Vektor
Makineleri kullanilmistir ve {c¢lincii bdlimde yoéntemler boliimiinde kisaca
anlatilmistir. Yz gorintiilerinin olusturdudu veri seti 0Ozelliklerinin
cikarimi islemleri icin Temel Bilesen Analizi (TBA) kullanilmis ve
iicinci bolimde dedJinilmistir. Cekirdek fonksiyon olarak DVM’de sik
kullanilan radyal tabanli c¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir. Testler
kendi olusturdugumuz veri seti ilzerinde gercgeklestirilmistir. Dordinci
bolimde deneysel calismada neler yapildigi ve uygulama akis diyagrami
verilmistir. Besinci bolimde bulgular ve tartisma kismi anlatilmistair.
Altici bélimde sonug¢ ve Onerilere yer verilmistir.
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2. CALISMANIN ONEMiI (RESEARCH SIGNIFICANCE)

Yazilim ve donanim aygitlarinin gelismesiyle yuz tanima
sistemlerinin kullanimi son yillarda giderek artmaktadir. Bu
sistemlerin ©zellikle giivenlik gerektiren uygulamalarda ©n plana
ciktig1i goOriilmektedir. TBA 1ile ©zellikleri c¢ikarilan wve DVM ile
siniflandirma islemi sonucunda ylzleri tespit edebilen uygulama daha
o6nce vyapilan vyluz tanima sistemlerine alternatif bir ¢o6zim vyolu
sunmustur. Siniflandirma islemi ic¢in DVM kullanilmasinin avantaji,
dogrusal olarak cozllemeyen yuz tanima problemlerinde Dbasarili
sonuc¢lar verebilmesidir. BOylece gelistirilen uygulama ile yliz tanima
Sistemi ihtiyaci olan yerlerde verimli ve etkin bir sekilde
kullanilabilecektir.

3. YONTEMLER (METHODS)

DVM’ in temelini Cortes ve Vapnik’in calismalari olusturmaktadir.
1960’11 yillarda baslayip 1970’1i vyillarda geliserek devam eden bu
istatistiksel 0Ogrenme algoritmasi asil basarilarini 1990’11 vyillarda

gerceklestirmistir. Vapnik ve Lerner’in genellestirilmis disey
algoritmalari c¢alismasi optimal hiper dizlem algoritmasi kullanarak
dogrusal siniflandirma yapabilmektedir [13]. DVM’ in, Vapnik’in

istatistiksel Ogrenme kuramini daha da gelistirmesiyle ortaya c¢iktiga
sbylenebilir [14]. DVM’in buginkli sekline c¢ok yakin hali 1992’"de COLT
(Conference on Computational Learning Theory) isimli konferansta
sunulmustur [15]. Cortes ve Vapnik esnek marjin siniflandirici
algoritmasi ortaya koymuslar ve bu algoritmayili regresyon problemleri
i¢in genisletmislerdir [16]. DVM, o&rintdl tanimada c¢ok yaygin kullanim
alanina sahip bir yéntemdir. DVM’de amacg, siniflari birbirinden
ayirabilen optimum hiper dizlemi bulabilmektir. Siniflari ayirabilmek
i¢cin ayrilan bdlge arasinda bircok hiper diizlem uygulanabilir. Fakat
DVM, Dbunlar arasinda ayrimi en 1iyi vyapan ve siniflar arasindaki
sinirin maksimum oldugu bir hiper diizlemi belirlemeye c¢alisir. Bu
optimum hiper diizleme en yakin noktalar Sekil 1’de goriildigi gibi DVM
olarak adlandirilair [17].

Hiper Ditelemicr Destek Vektorlen

Destek Vektorlent

Optimum Hiper Diizlem

Sekil 1. Optimum hiper diizlem ve DVM
(Figure 1. Optimum hyper plane and SVM)

DVM’in temelini “istatiksel OJrenme teorisi” olusturur [18]. Hem
dogrusal olarak ayirt edilebilen hem de edilemeyen veri kimeleri DVM
ile siniflandirilabilir. Dogrusal olmayan bir esleme ile “n” boyutlu
veri kimesi m>n olacak sekilde m boyutlu yeni Dbir veri kiimesine
donlistirilir. Uygun bir doéniisim ile her zaman veri bir hiper diizlem
ile iki sinifa ayrilabilir. Dodrusal olarak ayraistirilamayan veri
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yvapilarinda ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilir. DVM, verileri vyiiksek
boyutlu bir diizleme dogrusal olmayan bir haritalama islemi yapar. DVM
daha sonra, bu yeni uzayda basit dogrusal karar sinirlari olusturmak
icin basit dodrusal fonksiyonlar kullanir. Bu noktada Onemli olan
uygun cekirdek fonksiyonunu secmektir [19]. Dogrusal olarak ayrilma
durumunda, en biylk sinira sahip ayirma hiper dizlemini bulmaya
calisir. Dogrusal olarak ayrimi mimkiin olmayan veriler ise daha yiliksek
boyutlu bir uzayda goriinttilenir [20]. Matematiksel olarak bu islemler
cekirdek fonksiyonu yardimiyla yapilabilmektedir. Esitlik 1’de verilen
cekirdek fonkisyonlari vyardimiyla dogdrusal olmayan veriler, daha
yliksek Dboyutlu 06zellik wuzayina tasinarak ayirim mimkiin kilinmistir
[217].

f(x) = sign(X; aiyip(x).¢(x;) + b) (1)

Esitlik 1’deki ¢(x0.¢(x0 ifadesi c¢ekirdek fonksiyonudur ve bu
ifade maksimum olmalidair. Yuz tanima isleminin DVM ile
siniflandirabilmek icin bir takim on islemlerden gecmesi
gerekmektedir. Veri Dboyutunu azaltmak, harcanan zamani minimuma
indirgeyebilmek ve olusabilecek siniflandirma hatalarini azaltmak ig¢in
yapilan uygulamalarin basinda ©Oznitelik secimi gelmektedir. Calismada
bu amag¢la TBA ydéntemi kullanilmistir. TBA, hata yapma orani fazla ve
analiz islemi =zor olan Dbiiyik boyutlu verileri, anlamli fakat daha
kiicik boyutlu veriler haline getirebilen istatistiksel bir ydntemdir.
TBA siniflandirmada, Oriintli tanimada, veri sikistirmada oldukgca sik
kullanilan, degiskenler kiUmelerinin wvaryans ve kovaryans yapisini

kullanan bir vyaklasimdir [22]. TBA, ilk defa 1901'de Pearson
tarafindan ortaya atilmistir [23]. Bu teori 1933 vyilinda Hotelling
tarafindan gelistirilmistir [24]. Bu ydntemi yiiz tanima sisteminde ilk

olarak 1987 yilinda Sivorich ve Kirby denemistir [25]. TBA’ya dayanan
0z ylizler algoritmasi 1ile ilk olarak ylUz ©6zelliklerinin belirlenmesi
ve c¢ikarilmasi amaclanmaktadir. TBA 1ile olusturulan veri setinden
belli sayida 0Oznitelik secerek bir alt kiime olusturulur. Cikarilan
6zelliklerin boyutlarinin kiiciltiilmesi daha etkili sonuc¢lar vermesini
saglanmaktadir [26].

4. DENEYSEL CALISMA (EXPERIMENTAL STUDY)
Bu c¢alismada uygulamayi gerceklestirmek ig¢in Microsoft Visual
Studio 2013 kullanilmistir. YUz tanima ig¢in OpenCV kiitiiphanesinden

faydalanilmistir. Uygulamada bilgisayar kamerasindan alinan
gorintilerden yiiz veri seti olusturulmustur. Tespit edilen yizler
dikdértgen ile cercgevelenip ekranda gorintiilenmistir. Tespit edilen

bu ylizler, orijinal godriintiiden kirpilarak ve 20x20 piksel olmak tizere
yeniden boyutlandirilarak, uygulama ic¢in kullanilacak test vyiliz veri
seti olusturulmustur. GoOrintidi ©n isleme modiilii olarak TBA’ ya dayali
6z vektdrler yontemi kullanilmistir. Oz nitelik cikarimi yapildiktan
sonra DVM ile siniflandirilmasi yapilmistir. Yiz tanima islemi gercgel
bir uzayda oldugu icin DVM’ in dodrusal olarak ayrilamayan sinifina
girmektedir. Bu nedenle dodrusal olarak ayrimin mimkiin olmadigi
verilerin daha biylk boyutlu uzaylara tasinmasinda daha verimli olan
radyal tabanli c¢ekirdek fonksiyonu tercih edilmistir. Bu c¢ekirdek
fonksiyonu; dogrusal, polinom ve sigmoid fonksiyonlara gdre eldeki
verilerin daha biyik boyutlu uzaya tasinmasi ag¢isindan daha verimlidir
ve daha etkin bir fonksiyondur. Sekil 2’de gelistirilen sistemin akis
diyagrami verilmistir. Akis diyagraminda ana dosya 1ile belirtilen TBA

ile 6zelliklerin ¢ikarildigz ve DVM ile siniflandirilmanin
gerceklestidi ana programdir. Fonksiyon dosyasiyla verilen veri
setinin olusturulmasi 1i¢in vyazilan program akis diyagramidir. Bu
fonksiyon dosyasiyla olusturulan veri setleri ana programda
kullanilmistir.
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Ana Dosya Fonksiyon Dosyasi
B ASLA 7 Pa;amctrelexi.n

[ Degiskenlerin ] ( Kameramn Agimas: )
Atanmast !

( Uygulama iin gerekii ola. |

Yiiz ve Yiiz yiiz, g6z ve burun xml
Olmayan | dosyalanmn yiiklenmesi |
Verilerin

e ——— i ....... - ( Aqilan kameradaki )
Y 57 % Grilntilerden yiizlerin
{ TBA Ozdegerlerinin E L, g algilanabilmesi J
b Girilmesi y !
i i
g ) |
’ Goriintil Boyutlannmn !
| s Anmas_| 1 TBA
] ]
E 7 \]r = E [Heryuzu;mgozveburun]
' | Gorintilerin Yeniden | ! tespitinin yapilabilmesi
I\L Boyutlndinlmass | A
P e Gortntadeki resimlerin
/| DVM parametrelerinin ) \. kipilmas: ve yeniden
il belirlenmesi ] . -
i y [ RGB ayanimn yapilmas: ]
; xml dosyasimn : ; :
o Olustwimesy )
E v E DVM|  Bulunan ylizlerin
i Test ve Egitim A kaydedilmesi
1| Verilerinin Kullanslarak E
15 ) H v
1
; E Veri kutusunun ]
i (DVM ile smiflandirma ) | :
1| isteminin sona ermesi I:
\—vebasanyizdesi J ,

Sekil 2. Yz tanima uygulamasi akis diyagrami
(Figure 2. Face recognition application flow diagram)

5. BULGULAR VE TARTISMA (FINDINGS AND DISCUSSIONS)

Yz tanima sistemlerinin Oncelikli adimi sirasiyla 6n isleme ve
6zellik c¢ikarimidir. Buradaki amag¢, yizin boyutlarinin disirilerek yiz
tanimada yapilacak hatalarin ve hesaplamalarin azaltilmasidir. Sekil

3’ te kameradan alinan yuz verilerinin 20x20"ye yeniden
boyutlandirilmis gorintiisi bulunmaktadir. Sekil 3’teki gdrintilerin
{izerine TBA kullanilarak Ozellik cikarimi islemlerinin

gerceklestirilmesi Sekil 4’te verilmistir.

123



Aydin Atasoy, N. ve Tabak, D.,
Engineering Sciences (NWSAENS), 1A0406, 2018; 13(2): 119-127. j\‘].«@"?\
mEiizzey
=

Sekil 3. Kameradan alinan ylz Ornekleri
(Figure 3. Face samples from webcam)
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T O W
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Sekil 4. Ornek yiiz verilerine &z vektdérlerin uygulanmasi
(Figure 4. Application of eigenvectors to sample face data)

On isleme ve ©&zellik cikarimi islemlerinden sonra DVM ile
siniflandirma islemine gecilmistir. Visual Studio’da olusturduumuz
program ile klavyeden Dbosluk tusuna Dbasilarak elde edilen ylz
goriintiileri kirpilarak test verisi olarak kaydedilmistir. Bu test ve
egitim veri setleri kullanilarak siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Ornek bir islem sonucu ciktisi ve doJruluk
ylizdesi Sekil 5’te gdrilmektedir.
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Sekil 5. DVM ile siniflandirma sonucu olusan ekran c¢iktisi
(Figure 5. Screen output of results after classification with SVM)

6. SONUC VE ONERILER (CONCLUSIONS AND RECOMMENDATIONS)

Yiiz tanima uygulamasi ig¢in TBA 1ile ©n isleme-boyut kiclltme
islemi ve ardindan DVM ile siniflandirma isleminin vyapildigi bu
calismada bilgisayar kamerasindan elde edilen 20 adet test wverisinin,
egitim verileri ile karsilastirilmasi sonucu tatmin edici sonuglara
ulasilmistir. Elde edilen sonug¢larda %80 dodgruluk payina ulasilmistir.
Test verilerinin TBA gibi etkili bir 6n isleme sokulma nedeni DVM ile
siniflandirma esnasinda dogruluk payini artirmaktir. Cinkii dzellikleri
cikarilan ve kiiciltiilen resimler DVM tarafindan daha hizli ve daha
yliksek dogruluk payi ile sonug¢lari gdstermistir. Sonraki calismalarda
veri seti artirilarak DVM’ in farkli c¢ekirdekleri ile grafik islem
birimi kullanarak performans testi uygulama calismasi
gerceklestirilebilir.

NOT (NOTICE)

Bu calisma, 21-23 Eyliil 2017 tarihinde Bayburt’ta diizenlenen
International Conference on Advanced Engineering Technologies (ICADET)
Konferansinda s6z11 bildiri olarak sunulmus ve yeniden
yapilandirilmistair.
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