KIRIKKALE UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLER ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABIiLiM DALI

YUKSEK LISANS TEZI

PYTHON VE OPENCYV iLE YUZ TANIMA VE OTOMATIK BLUR
UYGULAMASI

Muhammed Emin TOMBAK

Eyliil, 2019






KIRIKKALE UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLER ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLiGi ANABIiLiM DALI

YUKSEK LiSANS TEZi

PYTHON VE OPENCYV iLE YUZ TANIMA VE OTOMATIK BLUR
UYGULAMASI

Muhammed Emin TOMBAK

Eyliil, 2019



Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali’nda Muhammed Emin Tombak tarafindan
hazirlanan “PYTHON VE OPENCV ILE YUZ TANIMA VE OTOMATIK BLUR
UYGULAMASTI” adli Yiiksek Lisans Tezinin Anabilim Dal1 standartlarina uygun
oldugunu onaylarim.

Dog. Dr. Atilla ERGUZEN

Anabilim Dali Bagkani

Tezi okudugumu ve tezin Yiiksek Lisans Tezi olarak biitiin gereklilikleri yerine getirdigini

onaylarim
Dog. Dr. Atilla ERGUZEN
Danigsman
Jiiri Uyeleri
Bagkan : Dr. Ogr. Uyesi Abdiil Kadir GORUR
Uye (Danisman) : Dog. Dr. Atilla ERGUZEN
Uye : Dr. Ogr. Uyesi Erdal ERDAL

18.09.2019

Kirikkale Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Yonetim Kurulu Yiiksek Lisans Tezini
onaylamigtir

Prof. Dr. Recep CALIN

Fen Bilimleri Enstitiisit Mudiiri



OZET

PYTHON VE OPENCYV iLE YUZ TANIMA VE OTOMATIK
BLUR UYGULAMASI

TOMBAK, Muhammed Emin
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
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Damisman: Dog. Dr. Atilla ERGUZEN

Eyliil 2019, 50 Sayfa

Gelisen teknoloji, artan niifus, hareketlenen sehir hayati ve bilisim teknolojilerini
yogun bir sekilde kullanan kurumlar insanlarin ve nesnelerin daha hizli ve daha efektif
bir sekilde tamimlanip siniflandiriimalarmi zorunlu kilmaktadir. Onceki yillarda her
tirlii arama, smiflandirma devlet memurlar1 ya da gorevli personelin yardimiyla
yapilmaktaydi. Giliniimiizde ise otomatik, akilli sistemler hangi memurun ise
gelmedigini tespit edebiliyor, otoyollardaki gecgislerde plaka tanima sistemleri ile hizli
gecisler saglaniyor, Biyometrik gilivenlik sistemleri yardimiyla sahsi verilerin ve

bilginin giivenligi kolay bir sekilde gerceklestiriliyor.

Bu calismada yiiz tanima algoritmalar1 ve yaklagimlari ele alinmis ve agik kaynakli
goriintii isleme kiitiiphanesi olan OpenCyv tanitilmistir. Yiiz tanimanin 6 temel agamasi
vardir. Bu 6 asama algilama, hizalama, Ol¢iim, simgeleme, eslestirme ve

dogrulama/tanimlamadir.



Sima tespit ve tanima isleminde temel olarak kabul edilmis iki prensip vardir. Bu
prensipler &zelliksel ve goriiniimsel prensiplerdir. ilk kez ortaya c¢ikmis yaklasim
ozelliksel yaklasimdir. Ozelliksel yaklasimda yiiziin ayirt edici noktalar1 belirlenerek
bu noktalar arasindaki uzakliklar olgiilerek kiyaslanir. Goriinlimsel yaklagim biraz
daha kompleks ve karmasiktir. Goriintiiler bir havuzda toplanarak sablonlar

olusturulur ve bu sablonlar lizerinden eslestirmeler yapilir.

Anahtar Kelimeler: Yiiz tanima; OpenCv; Goriintli isleme; Python; Blur; Gaussian

Blur
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ABSTRACT

Improving technology, increasing population, complicated urban life and institutions
make it necessary to define and classify people and objects more quickly and more
effectively. It is not possible to make classification and recognition by placing civil
servants and officials like the times before. Automatic and smart systems can now
determine easily those who do not come to work. Even in motorways crossings, plate

recognition systems are now installed, and fast transitions are provided.

In this paper, face recognition algorithms and approaches are discussed and open-
source image processing library OpenCyv is introduced. There are 6 basic stages of face
recognition. These 6 stages are detection, alignment, symbolization, matching and

verification / identification.

Two basic mottoes which are view-based and property-based mottoes exist in the face
finding and recognition process. The first motto is a property-based motto. In the
feature-based motto, the points of faces are determined and the distances between these
points are compared and measured. The view-based motto is a little more complicated.
Images are collected in a repository and templates are created and mapped via these

templates.

Keywords: Face recognition; OpenCv; Image processing, Python, Blur, Gaussian

Blur.
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TESEKKUR

Kisin sonlarinda subatlarda basladi yiiksek lisans maceram. Bir o kadar zor, bir o kadar
mesakkatli, bir o kadar zahmetli; bol otostop dolu upuzun bir siire¢ dolu oldu yagdi,
tayfun oldu savurdu, deprem oldu salladi beni. Ilk ddnemin heyecani siirerken Erasmus
macerasina atilmak istedi deli gonliim. Ara donemde girdigim i¢in Erasmus ile gelecek
donem yurt disina ¢ikmam olanaksiz gibiydi ancak imkansizlari imkanlh kilan irade
bana o siireci yazmisti. Lisans transkriptimin bu noktada ise yarayacagini
ummamistim. Lublin’e att1 beni takdiriilahi. Polonya’nin kenarda kalmis bir sehriydi.
Erasmus maceram bir o kadar hizli baglamis ve bir o kadar da hizli bitmisti. Ulkeme
geri déndiigiimde ara vermek zorunda kalmistim ¢ok sevdigim yiiksek lisansa. Isleri
yoluna koyup geri dondiiglimde de yeni bir ders ¢ikmigti almam gereken. O dersi
aldigim donem de bol mesakkatli gegmisti. Derken KPSS hazirlik seriiveni baslamisti
ve mecburi ara vermem gerekmisti. KPSS siirecini basariyla atlattigim donemden
sonra tez donemine yeni bir baslangica adimimi atmistim. Benim i¢in yeni bir kisin
baslangiciydr bu siireg. Projeler, makaleler adeta firtina olmus ve yagmisti lizerime.
Bu firtinalara bazen yenik diismekte ve bazen de bunlara gogiis germekteydim. Bu
sicacik yaz donemi benim i¢in bir kig m1 yoksa bahar mi1 bilemiyorum. Ya her seyin
bittigi, tiim emeklerin zayi oldugu bir buhran ya da yeni bir baharin baglangicint haber
veren bir zambak. KPSS sonucu belli olmus ve bilgisayar miihendisi olarak atanmigtim
bu yaz. Istanbul’a géndermisti beni takdir. Istemedigim halde oras1 gelmisti nasibime.
Meger ki beni yillarca Istanbul’a Adeta hazirlamis yiice kudret! Mecburen tezime yine
ara vermek zorunda birakmisti beni ama artik yolun sonuna gelmistim. Yiiksek lisansi
erteleyemezdim. Bu zor tez donemi firtinasi artik bugiin itibariyle son bulmustu. Bana
bu mesakkatli siirecte beni atesleyerek, kimi zaman kizarak, kimi zaman yol gostererek
benim i¢in maddi manevi elinden geleni yaparak elinden gelen destegini esirgemeyen
sevgili danigsmanim sayin Dog. Dr. Atilla Ergiizen’e bana manen destek olan babama
ve arkadaslarima; bana maddi ve manevi acidan destek olan “Ankara Diislince ve
Arastirma Merkezi” yonetimine, hocalarma ve o vakifta ALIM ADAM IHTISAS
PROGRAMI ve ISLAM IKTISADI IHTISAS PROGRAMI’'nda birlikte oldugum
sinif arkadaslarima ve bana bu tezin olusmasi noktasinda fikren ilham kaynagi olan
eski igyerime tesekkiirii borg bilirim.

Tezimi yazmamdaki amag calistigim bir isyerinde karsilastigim bir sorunun otomatik
hale getirilmesiydi. Ilgili isyerinde video iizerinde goriilmesi istenmeyen kisilerin
sansiirlenmesi elle ve mesakkatli olarak yapilmaktaydi. Ben bu problemin
otomatikman ¢oziilebilecegi fikrindeydim. Bugiin itibariyle bu diisiincem tam verimli
olmasa da gergeklesmistir ve inaniyorum ki projem daha da gelistirilecektir.

27.08.2019

Muhammed Emin Tombak
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1. GIRIS

1964-1965 yillarinda Bulldo, Helen ve Charles bilgisayar ortaminda ilk yiiz tanima
algoritmasimi gelistirdiler ama ulusal istihbarat ajansindan gerekli destegi
goremedikleri i¢in bu algoritma yayilmadi. Ogrenci toplulugunun gelistirdigi bu
algoritma agzin, goézlerin ve goz cukurlarmin konumuna dayaliydi. Bu topluluk
yaslanma, yliz ifadeleri ve basin saga, sola, yukari, asagi, vb. hareketleri gibi sorunlari
¢ozmekte zorlaniyordu. [1] Zamanla bu alandaki ¢alismalar yogunlagsmis ve basarili

sonuclar elde edilmistir.

Glinlimiizde kiiresellesmenin getirdigi etkilerin bir sonucu olarak resimler, sesler,
video kayitlar1 ve anlik kamera goriintiileri ¢ok Oonemli héle gelmistir. Buna bagh
olarak da goriintii ve ses isleme artik ¢agin en onemli ¢alisma konularindan biri
olmustur. Dolayisiyla; goriintii isleme ¢alismalarinin énemi her gegen giin artarak
devam etmektedir. Bugiin bircok islem video kayitlarindan veya anlik kamera
goriintiilerinden takip edilebilmektedir ya da anlasilmaktadir. Buna bagl olarak video
kayitlarindaki veya anlik kamera goriintiilerindeki nesnelerin taninarak bu nesneler
tizerinde islem yapilmasi kaginilmaz hale gelmistir. Video kayitlarinda ve anlik
kamera goriintiilerinde vurgulanmak istenen, takip edilmek istenen veya gizlenmek
istenen nesnelerin teker teker elle tanimlanmasi, takip edilmesi, isaretlenmesi veya
gizlenmesi ¢ok zahmetli bir is olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Video kayitlarinda ve
anlik kamera goriintiilerinde en fazla islem yapilan nesneler insan yiizleridir. Video
kayitlarinda ve anlik kamera goriintiilerindeki insan yiizleri kimlik tespiti, bir su¢lunun
yakalanmasi, ATM’lerde para ¢ekmekte ve/veya kartsiz iglem yapmakta olan birinin
daha hizli taninabilmesi, bir Ogrencinin ya da bir g¢alisanin devamsizlik yapip
yapmadig1 gibi nedenlerle analiz edilmektedir. Ayrica bir video kaydinda veya anlik
kamera goriintlisiinde goriinmek istemeyen ya da gizlenmesi gereken kisilerin yiizleri
de bu islemler yardimiyla gizlenebilmektedir. Bu iglemlerin elle yapilmasi zahmetinin
yaninda zaman, is giicii kaybi gibi sorunlara yol agmaktadir. Bu gibi sorunlara ¢éziim
tiretebilmek icin ¢esitli algoritmalar gelistirilmeye c¢alisilmaktadir. Bu c¢alismanin

konusu yiiz tanima algoritmalarinin incelenmesidir.
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Sekil 1. Yiiz tanimayi zorlastirici durumlar. ikizler (solda) ve baba ile oglu (sadda) (Bedarat ve Hassanat, 2016)

Sekil 2. Yiiz tanimayi zorlastiran diger 6rnekler (Bedarat ve Hassanat, 2016)

1.1. YUZ TANIMA SiSTEMLERI

1.1.1. Yiiz Tammimanin Faydalar

e Yiiz tanima teknolojisi oldukca basarili olan ve en hizli biyometrik veri
inceleme teknolojilerindendir.

e Iris tanima gibi birgok tanimma algoritmasinin aksine tiim insanlarin
kullanabilecegi ve test edebilecegi bir 6zelliktir ¢linkli insanin karakteristik

tiim 6zelliklerinin benzersiz bir sekilde yiiziine bagl oldugu bilinmektedir.



e Yiiz tanima sistemi 0zel ekipman gerektirmediginden uygulanmasi, test
edilmesi ve kullanilmas1 kolaydir ama ihtiya¢ duyulan tek sey yiiksek

hassasiyetli ve yiiksek ¢oziintirliiklii bir kameradir.

1.1.2. Yiiz Tamimanin eksik yonleri

e Yiiziin karakteristik Ozelligindeki degisiklikler, Ornegin kilo almak;
yaslanmak; sag, biyik veya sakalin uzamasi; yiizde gegici ve/veya kalici
hasarlarin, iltithaplarin ve/veya sivilcelerin olusmasi gibi durumlar yiiz
tanimay1 zorlagtirmaktadir.

e Insanin yiiziinii hareket ettirmesi yine yiiz tanimasim zorlastiracaktir. Ozellikle
kamera goriintiisiinde siirekli hareket halinde olan bir bireyin yliziinii taniyip o

kisiyi takip etmek zor bir istir.

1.2. YUZ TANIMAYA ENGEL TESKIiL EDEN HUSUSLAR

Sekil 1 ve Sekil 2’de yiiz tanimay1 zorlastirict durumlar 6rneklendirilmistir. Yiiz

tanimay1 zorlagtirict hususlardan bazilar1 asagidaki gibidir:

e Birbirine ¢ok benzeyen ytlizler

e (iines gozliklerinden kaynaklanan pariltilar

e Uzun saglarin yiiziin merkezinden bir boliimii kapatmasi veya o boliimiin
goriilmesine engel olmasi

e Los isiktan dolayi yiiz belirgin ve agik bir sekilde goriilemez

e Goriintliniin uzaktan ayirt edilebilecek derecede agik, net ve belirgin olmamasi

gibi durumlar yiiz tanimada zorlagtirict unsurlardandir.



1.3. OPENCV NEDIiR?

OpenCv acik kaynakli goriintii isleme ve yiiz tanima kiitiiphanesidir. Igerisinde yiiz
tanima ile ilgili algoritma ve modiiller barindirir. Yiiz tanima asamalarin1 yeniden
sifirdan yazmak yerine OpenCv agik kaynakli kiitiiphanesini kullanmak daha hizli
kodlama saglar. Ayrica sifirdan kod yazmanin maliyeti ve basar1 ihtimali de goz
ontlinde bulundurulursa agik kaynak yazilim goniilliileri tarafindan siirekli gelistirilen

OpenCyv daha ¢ok 6nem kazanmaktadir.

1.4. PYTHON NEDIR VE NEDEN PYTHON?

Python, 1990 yilindan baslanarak Hollandali Guido Van rossum’un Hollanda’nin
Amsterdam kentinde gelistirmeye bagladigi, mihraki nesne olan, etkilesimli, birimsel
ve yiiksek kademeli yani kullanict derecesinde kodlanan bir programlama dilidir. Bir
baska deyisle Python’un bir derleyici kanali yardimiyla makine diline derlenmesi
elzemdir. Kodlanis agisindan Bu dil diger yiiksek kademeli dillerden daha kolaydir.
Python ile bir¢cok proje daha basit bir sekilde gerceklestirilebilir. Python’un yazim
sekli diger dillere nazaran daha kolaydir. Ayrica Python siirekli giincellenen dinamik
bir dildir. Python i¢in tiim diinyadan goniilliiler modiiller yazmaktadir. Ayrica goriintii
isleme veri analizi ve madenciligi gerektirdiginden goriintii islemenin en rahat ve en
kolay yapilabildigi dil Python’dur. Python’da veri analizi ve madenciligi ile ilgili
bircok modiil vardir. Bu ¢calismada tanitimi yapilan projede kullanilan OpenCv modiilii

de Python ortamina ¢ok rahat bir sekilde adapte edilebilmektedir.



2. MATERYAL VE METOT

Giliniimiizde ortaya ¢ikan ihtiyaglara bagli olarak video kayitlarinda veya anlik kamera
goriintiileri tlizerinde sezgisel yiiz tanima algoritmalarinin tanitilmasi bu ¢alismanin
amaci olarak belirlenmistir. Bu ¢calismada baslica yliz tanima algoritmalar tanitilacak,
isleyis bigimleri verilecek, kullanimlari gosterilecek ve projemizde kullanilan

yontemler verilecektir.

Yiiz tanima sistemine kaynak olarak video, anlik kamera goriintiileri belirlendikten
sonra sistemin tanimasinin istendigi herhangi bir nesnenin ¢esitli resimleri sistemin
egitilmesi i¢in kullanilir. Egitim sisteme aslinda sunu sdylemektir: “Bize bu goriintiiye
benzeyen resimleri bul” Sistem Ornek verilere bakarak ilgili kaynaktaki nesneleri

kiyaslayip onlimiize sunacaktir.

2.1 YUZ TANIMA ASAMALARININ KISACA OZETI

e Kaynaktan goriintiiniin alinmas.

e Tiim kaynaktan yliz bolgesinin ayiklanmasi.

e Kaynaktan yiizlin agisinin ayarlanmasi.

e Kaynaktan Onemli temel yiiz ifadelerinin, eskallerinin, yiiz hatlarinin
ayiklanmasi.

e Taninmas istenilen ylizle ilgili yiiz arasinda eslestirme yapilmasi ve bunun

sonucunda eslesme olup olmadig ile ilgili siiregler. [2]



2.2 YUZ TANIMANIN ASAMALARI

A. Algilama: Goriintii elektronik tarayicilar, fotograf makineleri, vb. arag-geregler
kullanilarak iki boyutlu olarak ve/veya kameralar kullanilarak {i¢ boyutlu olarak elde

edilir.

Sekil 3. Yiiziin belirlenmesi (Bedarat ve Hassanat, 2016)

B. Hizalama: Sekil 3’te yiiziin belirlenme asamasi gosterilmistir. Goriintii elde
edildikten sonra sistem basin konumunu, hacmini ve yéniinii belirleyerek ¢alisir. Ug
boyutlu kamera kullanildiginda goriintii ile kamera arasinda 90 dereceye kadar ac1
olabilirken iki boyutlu goriintii elde edilecekse goriintii ile kamera arasinda en fazla 35

dereceye kadar ac¢1 olmalidir. [3]



Features

Sekil 4. Olciim ve kiyas (Bedarat ve Hassanat, 2016)

C. Olgiim ve Kiyas: Sistem yiiziin kavis ve kivrimlarmi hesaplayarak milimetrik
boliimlerine dogru ilerler. Bu bilgiler davranigsal ve fizyolojik 6zellikler agisindan
ayirt edici isaretlerin belirlenmesi ve bilinen verilerin temelleri acgisindan bir taslagin
hazirlanmas1 i¢in bilgilerin depolandigi ve/veya depolanacagt bir sablona

dontstiiriliir.

D. Temsil (Simgeleme): Sistem bu adimda sablonu agiklar, belirler ve bu sablonun
Ozelliklerini temsil eden bir dizi sayidan olusan bir koda doniistiiriir ki bu kodlar tiim

sablonlar igerisinde kilit rolii oynayacak olan kiymetli sablon verilerdir.

E. Eslestirme: Sistem sekil, bigim ve stil 6zelliklerini sablonlarin birbiriyle uyumlu
olup olmadigini karsilastirarak tespit etmek i¢in kullanir. Bagka bir deyisle sablonlarin
eslestirilmesinde ve eslestirilecek sablonlarin belirlenmesinde kullanilmak iizere
giivenilir standartlar olusturur. Yani var olan sablon ile eslestirme asamasini
gectiginde sablonla ilgili 6zellikleri de belirlemis ve tanimlamis olur. Bu asamada ilgili
resim veri tabaninda bulunmaktadir. Eger ilgili resim 3 boyutlu ise herhangi bir
dontistiirme islemi gerekmez ama goriintii 2 boyutlu ise bir dizi donilisimden ge¢mesi
gerekir ki bu doniisiim islemi eslestirmeden sonra birtakim algoritmalar vasitasi ile

gerceklestirilir. [4]



Sekil 5. Onaylama asamasi (Bedarat ve Hassanat, 2016)

Sekil 6. Tanima asamasi (Bedarat ve Hassanat, 2016)

F. Dogrulama ve Tanimlama: Sekil 5°te eslestirilerek tanima iglemi i¢in kullanilacak
resim belirlenmistir. Sekil 6’da ise belirlenen resim diger resimlerin yer aldigi resim

havuzunda tanima islemi i¢in kullanilmaktadir.

vz TANIMA SISTEMI NASIL CALISIR

SOURCE DATAMATCH

©@csLesTiRME () DOGRULAMA/TANIMLAMA

Sekil 7. Yiiz Tanima isleminin Asamalari



ilke Tiirii

Hususiyet

Nitelikler

islem

komplikasyon

ve karmasasi

Kullanilan

Gorsel Sayis1

Kapladig: bolge

Cevresel

hassasiyet

Ozelliksel

Yerel

Kolay, pratize

edilis kolay

Tek bir gorsel
olmasina ragmen

iyi performans

Diisiik

Goriiniimsel

Bitinciil

Zor ve Karmasik
yordamlar, uzun
vadeli G&grenim-

egitim periyodu

Grup ve
kademeler igin
her bolimde bol
miktarda gorsel

kullanilmal

Degisik usullerle
boyut
kiigiltiilmeli

Cok

Cok

Model
Denklestirme
Model
Hesaplamasi
kolay
yontemlerdir

Tek bir gorsel

olmasina ragmen

iyi performans

Fark etmez

Model kadar

Orta

Bilgisel

Agiklanmig ve

Tanimlanmis

Kodlama zahmetli

V€ Zor

Gorsele gore
degiskenlik
gosteren

performans

Fark etmez

Agiklanmis ve
Tanimlanmis

kurallar gegerli

Agiklanmis ve
Tanimlanmis

kurallar gegerli



Performans

Ustiinliikler

Zayifliklari

Dogruluk orani

az
1. Simanin
aydmlanma

kosullar1 ve poz
dogrultularina

bagl degil.

1. resimlerdeki

diger benzeri
giiriiltiiler ve
Aydinlanma
simadaki
ozelliklerin

Dogruluk orani
yiiksek

1. Gigli ve En
iyi calisan
Makine 6grenme
yordamlari

kullanirlar

2. Ispat edilmis
basarili  ¢iktilar

verirler.

3. Efektif ve seri

iglerler

4. Farkli
dogrultu ve
boyutlardaki

sima gorselleri
icin de basarili
bir sekilde

caligabilirler.

1. Cogunlukla
gorsel {lizerinde
arama-tarama
faaliyeti

yaparlar.
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Orta

1. Hesaplanmasi
oldukc¢a basit

usullerdir.

1. Modeller eger
simaya yakin
bolgelerden
baslayarak
smnama gorselleri
istiinde

taranmazlarsa

Iyi

1. Simaya haiz
ozellikleri ve bu
ozelliklerin
iligkilerini
aciklayip,
tanimlayacak
kurallar  bulmak
oldukga basit.

2. Kodlanan
kaideler
kabul edilerek bir

kistas
sinama gorseli
igerisindeki
simanin
ozelliklerini tespit
ve sonra aday
simalar1
onaylamak  igin

kolay usuller

3. Basit ve kolay
arkaplanlarda
basarili ¢iktilar

saglarlar

1. Bilgileri
kaidelere

doniistiirmek  her

zaman kolay
olmayabilir.
Olduk¢a  detayli
kaideler



tespitini 2. smiflandirict  simanin  tespiti  kullanildiginda

giiclestirir. yordamlarim olduk¢a maliyetli simalari tespit
egitimi icin  olabilir. islemi kolay
2. Karmagsik olduk¢a  fazla olmayabilir,

artalanda yer pozitif ve negatif 2. Degisik poz kurallar daha az
alan  simalarin  Ornek elzemdir.  dogrultular1 i¢in detayli olursa
tespiti gii¢ model simalarm eksik ve yamlgili
tespiti ve dogru pozitif ¢iktilar
bir sekilde fiiretilebilir.
gerceklestirmek
oldukga zahmetli. 2. Degisik
duruslardaki
gorseller i¢inse bu
usullerin
gergeklestirilmesi

zordur

Tablo 1. Yiiz Bulmada Yaklasimlarin Karsilastiriimasi (Ozmen, 2012)

2.3. YUZ TANIMADA YAKLASIMLAR

Onceki béliimde yiiz tanimanin asamalar detaylandirilmis ve Sekil 7’de yiiz
tanimanin asamalart 6zet halinde verilmistir. Bu bolimde de yiliz tanimadaki
yaklasimlar ele alinacaktir. Yiiz tanima icin Ogrenme ve Ogrenileni uygulama
asamalarinda farkli algoritmalar ve yaklasimlar gelistirilmistir.  Genelde

algoritmalarda iki yaklagim tercih edilmistir;

e Ozelliksel (Geometrik) ilke

e Goriiniimsel (Fotometrik) ilke
o Bilgisel ilke

e Model Denklestirme Ilkesi
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2.3.1. Ozelliksel ilke

Ik kez 1964 yilinda Goldstein tarafindan kullanilan bu yéntem Kaya ve Kobayashi
tarafindan 1972 yilinda gelistirilmistir. Ozellik tabanli yaklasimin temel prensibi
yliziin belirleyici ve ayirt edici noktalarinin arasindaki uzakligin 6l¢iilmesine dayanur.
Bu uzakliklar havuz veya uzaylarda eslestirmeler yapilarak karsilagtirilir ve tanima bu

sayede gerceklesmis olur. [5-6]

Ozellik tabanli metotlar desen, renk yogunlugu, renk cesitliligi, kose, doku, kenar,
sekil ve hareket gibi yiizlere veya nesnelere ait 6grenilmis verileri kullanarak yiizlerde
bulunan burun, agiz, dudaklar, gézler gibi sabit 6zellikleri bulmaya ¢alisan ve boylece
yliz bulmayr amaglayan diisiik seviyeli faaliyet gosteren analiz yOntemleridir.
Genellikle kolay kodlanislarina, hizli bir sekilde sonuca ulasmalarina ve nesnelerin ve
ylziin durusundan, hareketlerinden ve biciminden fotometrik (goriintii tabanli)
yaklasimlar kadar etkilenmemelerine ragmen giivenilirlikleri diger yaklasimlara
kiyasla daha azdir denilebilir. Gilivenirlik agisindan birtakim sorunlar olabilse de
birtakim kisitlamalarin ve engellerin olustugu veya getirildigi durum ve olaylarda
ivedi ve basarili sonuglar verebilmektedirler. Ozellik tabanli yiiz tespit yontemleri

seklinde gruplandirilabilecek iyi bilinen iki adet yontem vardir.

Bu yontemleri siralayalim:

1. Rastlantiy1 ve olasilig1 esas alan Graf Denklestirme

2. Ozellikleri ve Hususiyetleri Gruplandirma
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2.3.2. Goriiniimsel ilke

Isbu yaklasimdaki mantik bir havuz olusturulmasi, bu havuza yiiz gérsellerinin
biriktirilmesi ve bu gorseller icin sablonlar olusturulup inceleme ve analizlerin
yapilmasidir. Isbu yaklasim igin en fazla tercih edilen yordam “Ozyiiz algoritmas:”dr.

[5-6]

Fotometrik (gortinim tabanli) metotlarin genelinde insan yiizleri belirli oranlarda
kiiciiltiilmiis goriintii  ¢erceveleri lizerinde kiiciik boyutlardaki bir pencerenin
gezdirilmesi yoluyla aranir. Insan simalarinin tespiti igin gorselden alinan kisimlar
Ogrenilmis veya insan tarafindan hazirlanmis sablonlarla kiyaslanir. Fotometrik
(goriinlim tabanli) metotlar simanin dongiisii ve durusu igin epey hassasiyet
sahibidirler. Buradan hareketle simanin yalnizca 6n kismindan goriiniimiine dayanan
tek bir siniflandiric1 yapilmakta olan proje ve ¢alismalarin genelinde kullanilmistir.
Temel bir fotometrik (goriiniimsel) sima tespit vetiresi isbu temel adimlar

icermektedir (Poggio ve Sung, 1998):

a. Baslangic gorsellerine bazi islemler uygulanarak, isbu gorsellerin yiiz tespit

islemine hazirlanmasi.

b. Ogrenme ve sinamada kullanilacak gorsellerin tamaminin tekillestirme islemine tabi

tutulmasi ve boylece bir standart olusturulmasi.

c. Bir siniflandirici yordamin olumlu ve ara sira olumsuz girdi datalariyla egitilmesi

g. Simanin tespiti amaciyla yoklama metodolojisi kurup uygulamak

Girdi gorsellerindeki baslangi¢ islemleri esas olarak verilen giris gorsellerinin arka
plan bi¢imi ve deseni, renk yogunlugu, renk cesitliligi, kose, bigem, kenar, kaplanan
bolge ve tezatliklar gibi hususiyetlerinin tekillestirme islemine tabi tutulmasini ve
bdylece bir standardin olusturulmasini hedefler. isbu asama 6zellikle aydinlanma
kosullarindaki, sima dogrultularindaki karmasik artalanlardaki niianslarda
gerceklestirilmesi hedeflenen sima tespit yazilimlari agisindan epey 6nem arz eden ve

ciddiyetli bir merhaledir. Goriinlimsel sima tespit metotlarinda sik sik makine
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Ogrenmesi, veri madenciligi ve bicem tespiti alanlar1 baglaminda olusturulmus yaygin
olarak zihinlerde yer etmis siniflandirict yordamlardan yararlanilir. Zihinlerde yer

etmis ve basari saglamis bazi siniflandiric1 yordamlarin isimlerine beraber bakalim:

a. PCA (Ana Bilesen incelenmesi)

b. Dogrusal Ayrimin incelenmesi (LDA)

c. Faktor Analizi (FA)

d. Istatistiki Paylasim Ilkesine Dayanan Metotlar

e. Bayes Obekleyicisi

f. Gizlenmis Markov Bigimleri (HMM)

g. Destekleyici Vektor Sistemi (SVM)

h. Yapay Sinir Aglar

i. Tiimevarimsal Ogrenme

J. AdaBoost.

2.3.3. Bilgisel ilke

Sima tespitinde kullanilan bilgisel yaklagimlar herhangi bir insan simasini meydana
getiren kodlanmig insan verisini kullanan metotlardir. Cogunlukla bir simanin
Ozellikleri arasindaki iliski ve kurgular simay1 agiklayip tanimlayacak belirlenmis

kaideler seklinde az detaydan ¢ok detaya ilerleyen bi¢cimde agiklanir ve tanimlanirlar.

Herhangi bilgisel sima tespit isleminde burada verilen ana kaideler gorseldeki simay1

tarama ve arastirma islemi sirasinda uygulanmaktadir:

14



a. Simanin merkezi hemen hemen ayni1 renk dagilimi ve kesafetine sahiptir.

b. Bagka kisimlardaki vasati renk kesafetiyle simanin merkezindeki vasati renk

kesafeti aralarinda ciddi niianslara sahiplerdir.

c. Sima sinama gorsellerinde ¢ogunlukla birbirlerine simetrik pozisyonda bulunan

burun, agiz ve gozler bulunmaktadir.

Bilgisel sima tespit metodu seklinde gruplandirilabilecek zihinlerde yer etmis ve

yaygin olarak yararlanilan usuller iki adettir. Bu yontemleri goérelim:

a. Degisik Coziniirliikler i¢in Fokuslanma Y 6ntemi

b. Dikey / Yatay iletme Yontemi

Degisik ¢oOziiniirliikkler icin fokuslanma usulii konusunda yapilmis calisma ve

projelerden biri Huang ve Yang’a aittir. (Huang ve Yang, 1994).

Pitas ve Kotropoulos’in yaptiklar1 calisma dikey/yatay iletme usulii konusunda

yapilagelmis ¢aligma ve projelere bir 6rnektir. (Pitas ve Kotropoulos, 2004).

2.3.4. Model Denklestirme ilkesi

Model esleme mantigryla yiiz tespit metodu gorsel tabanli en kolay ve eski bir
metottur. Esas olarak, 6nceden olusturulmus ve tanimlanmis siyah-beyaz bigimindeki
insan simalarinin averajinin alinmasiyla veya simalarin kose, alan ve kenar
bilgilerinden yararlanilarak iiretilmis model bir sima ile isbu modellere hemen hemen
esit durumda olan modellerin sinayict gorseli iizerinde nerede yer aldiginin
arastirilmasi esasi ile calisir. (Vaillant vd., 1994). Ilk olarak iiretilmis bir degismez

sima modeli olusturmadan esneklik 6zelligi olan ve bozulabilen ya da bozulmalara
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kars1 dayanikli olan modellerin kullanilmasi basarinin yiikselmesine vesile olmustur.
Modelle gorselden alman boéliimler arasindaki benzerligin 6lgiisii korelasyona

bakilarak degerlendirilmektedir.

2.4. BASLICA YUZ TANIMA ALGORITMALARI

Bu boliimde sik kullanilan yiiz tanima algoritmalari tanitilacaktir

2.4.1. 2 Boyutlu Sima Tespiti

(a) Ana Bilesen Incelenmesi: Eski bir yontemdir. Veri analizi ve madenciliginde
kullanilir. Karhunen-Loeve'in formiiliinden olusmustur. Bir veri toplulugunun
olusturdugu vektoriin farkli boyutlarda izdiisiimlerini olusturur. Bu sayede verileri
daha detayl1 analiz eder. Bir egitim gorsel grubunda her bir simanin bir B-buutlu vektor
ile ifadesi dikkate alindig1 zaman Ana Bilesen Incelenmesi (PCA), ana vektorleri
gergel gorsel uzayinda en fazla degisim yonii ile endeksli bir t-buutlu alt uzay kesfetme
arzusundadir. Isbu yeni olusmus alt uzay normal kosullarda daha az alan kaplar. Gorsel
Ogeleri rast gele degiskenler seklinde onaylandiginda, PCA ana vektorleri dagilim

matrisinin ¢ekirdek vektorleri seklinde belirlenir. [7]

(b) Hiir Bilesen Incelenmesi: ICA olarak kisaltilir. Girig verilerinin i¢inde ikinci
kademeden ve iist kademeli iliskileri minimuma indirger, yansitilagelmis veriler i¢in
istatistiki sekilde hiir bulunduklar1 bir esas tespit etmeye ¢aligir. Sima tespit ve tanima

islemi i¢in iki ICA mimarisi gelistirilmistir.
Mimari I: istatistiki sekilde hiir ana gorseller
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Mimari II: faktoriyel kodlama ve bunun gosterimi. [8]

(c) Dogrusal Ayrimin Incelenmesi: Isbu ilke artalanda boliimleri optimum bigimde
ayirabilen vektorleri tespit eder. Obek ici paylasim dizeyi OPD ve obekler aras
paylasim dizeyi OAD &beklerin tamaminin biitiin numunelerine atanmustir, zira

olabildigince OPD indirgenirken OAD de yiikseltgenmelidir. [9-10]

(d) Gelisimsel Takip: Bir miitenasiplik islevini optimuma yiikseltgemek amaciyla iz
diisiim eksenlerinin optimum Obegini arastiran, dizgenin tamim yetene§ini ve
obekleme sahihligini smayan, 6z bolge temelli intibak ettirilebilir bir ilkedir. Isbu
meselenin ¢ikt1 bolgesinin kapladigi alan epey fazla oldugu i¢in Gelisimsel Takip (GT)

seklinde isimlendirilen belirlenmis bir ¢esit genetik yordamdan yararlanilir. [11-12]

(e) Elastik Demet Grafik Denklestirme: Simalar topolojik agidan benzerdir.
Tanimanin fokus noktas1 kimlikli grafiklerdir. Kimlikli bir grafik kenarlara bagl bir
bogum Sbegidir Simalar grafiklerle gosterilir. Isaret yerlerinde bogum benekleri vardir
ve kenarlar1 2-D mesafe vektorleriyle kimliklendirilmistir. Her bogumda, degisik yon
ve kadranlarda komplike kirk Gabor dalgacigina haiz katsay1 boliigii vardir ki bunlara

"jetler" denilir. Jetler ile bogumlar, uzakliklar ile de kenarlar kimliklendirilmistir. [13]

(f) Cekirdek Usulii: Goriintii isleme alaninda dogrusal inceleme usulii yetersiz kaldig1
vakit Hizir gibi yetigsen yeni bir usuldiir. Degisik aydinlatmalara ve 1siklandirmalara
haiz gorsellerde c¢ekirdek usulii yardimiyla epey olumlu ¢iktilar elde edilmistir.
Cekirdek usuliinde gorsel evrenindeki verilerin ast uzaydaki karsiliklar1 aranirken
dogrusallik sarti aranmaz yani yiiz manifoldunun ast evrende dogrusalliklar
gerekmemektedir. Cekirdek usulii dogrusal usullerin tamim edilmesidir. isbu anti
dogrusal manifoldun 6grenimi amaciyla dogrudan dogrusal olmayan manifold
cizimleri aranmistir. Cekirdek usulii veri g¢esidi ayirt etmeksizin genis yelpazedeki
verileri dogrusallik sart1 aranmaksizin inceleyip bu verilerin arasindaki iliskileri agiga
c¢ikarabilir ki bu durum goriintiilerin {izerindeki noktalarin daha iyi analiz edilmesini

ve bu sayede benzerlik ve farkliliklarin daha iyi tespit edilebilmesini saglar [14]
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Sekil 8. iz Tahawviilii Yordami (Klare ve Jain, 2013)

(g) Iz Tahavviilii: isbu usul Radon tahavviiliiniin tamim edilmesidir. Goriintii
islemede tahavviillerin altinda yer alan cisimlerin taninmasi1 amagl yararlanilabilen
yeni bir usuldiir. isbu usulden numuneleri ¢eviri, dondiirme ve kadranlandirmada
yararlanilir. Bir gorselin hatlarin uzunlugunca birer islevini iz tahavviiliinlin tiretimi
amaciyla ¢oziimler. Bir gorselden degisik iz tahavviilleri degisik izleme islevleriyle

olusturulabilir. [15]

(h) Etkin Gériiniis Numunesi: isbu usul AAM seklinde kisaltilir; bir normalize
edilmis cergeve icindeki gOriinlis cesitlemeleri numunesini sekil ¢esitleme
numunesiyle birlestiren biitiinlesmis istatistiki bir bi¢imdir. AAM, ilgili cismin gri
seviyesi goriiniisii ve bi¢imi yaklasik olarak bir kabul edilebilir numuneye tamim
edilebiliyorsa bir istatistiki numune barindirir. Bir gorselle denklestirme, gorsele
iletilen bir harmanlanmis bigim numunesiyle ilgili gorsel arasinda yer alan niiansi

minimumlayan numune degiskenlerini tespiti barindirir. [16-17]
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2.4.2. 3 Boyutlu Sima Tespiti

Isbu ilkenin sundugu en temel yenik, simanin farkli hallerinden dogan tabii
bozukluklardan etkilenmeden alanlar1 kiyaslama kapasitesidir. Oncelikle, simanmn
dokusu ve ara gorseli olusturulur. Sonra, ara gorsel, tespit ve tanima vetiresini
giiclestirecek bicimde tily, sag, sakal, vb. birtakim bdliimler silinerek ilk islemden
gecirilir. Sonra, sima alaniin kanonik sekli ¢oziimlenir. Isbu ifade, kafa hareketlerine,
sima tepkilerine, vb. duyarli degildir, bu durum tanima vetiresini olduk¢a kolaylastirir.

Tanimanin vetitesi kanonik alanlarda icra edilir. [18-20]

Gilintimiizde 2 ve 3 Boyutlu yiiz tanima algoritmalarin avantajlarindan yararlanmak ve
bunlarin dezavantajlarim1 en aza indirgemek i¢in karma yliz tanima algoritmalari

lizerine yapilan ¢alismalarin sayis1 artmaktadir. [21]

(a) Bayes Obekleyicisi: Gorsel kesafetindeki niianslarin bir sahsin goriiniisiindeki
cesitli tadillerin 6zgiinliigiiniin bulunduguna dayali Bayes¢i goriise endeksli bir
ihtimali benzeme kistasidir. 2 tane sima gorsel ¢esitlemesi 6begi atanir: sahislararasi
tadiller ve anti sahsi tadiller. Simalarin aralarindaki benzesme, Bayes ilkesinden

yararlanan kistaslardir. [22-23]

Ayrica Bayes Cercevesi yiiz ifadelerinin tanmmmasit ve tanimlanmasi ile ilgili

calismalarda da kullanilmaktadir. [23]

(b) Payanda Vektor Diizenegi: Isbu ilkeye SVM denir. 2 &bekli bir takim deger
atandiginda beneklerin bir 6bekten ilgili 6begin yoniinden uzaklagsmasina yardimei
mugayir ortami kesfederken her 2 dbekten de mugayir ortam fasilasindaki mesafeyi
maksimumlar. PCA evvela sima gorsellerinin hasiyetlerinin eldesi amacl yardimcidir.

Sonra SVM de her gorsel ¢iftinin ayrilmsi iglevini 6grenir. [24-26]

(¢) Gizlenmis Markov Bicimleri: Bir isaretin istatistiki hasiytlerini ayirt etmek
amacli istifade edilen istatistiki bigimlerin terimler takimidir. Bu bigimler birbirleriyle

ilintili 2 vetireden miitesekkildir:

19



a. Sonsuz olmayan adette hale haiz gézlemlenmesi olanaksiz bir ana Markov bagi, bir

evvelki hal ihtimal infisah1 ayrica bir hale intikal ihtimal dizeyi.

b. Herhangi haletle ilintili ithtimal kesafet islevler boliigii.[27]

output layer

input layer input layer
hidden layer hidden layer 1 hidden layer 2

Sekil 9. Bir Yapay Sinir aginin Yapisinin Basitge Gosterimi (Kizrak, 2018)

2.4.3. Sima Tespit ve Teshisinde Yapay Sinir Aglarinin rolii

Genellikle matematiki bi¢cimde modellenmesi olanaksiz ya da modellemenin ¢ok zor
olabildigi uygulamalarda olumlu ve basarili ¢ikt1 ve sonuglar verebilen yapilardir
Yapay sinir aglar1. isbu yapilar karmasik ve dogrusal olmayan girdi-¢ikt: iliskilerini
kendilerine 6gretilen ve isaretlenen numunelerden faydalanarak iiretirler. Isbu yapilar
insanlarin beyinlerinden ilhamla usa vurulmus ve olusturulmustur. Isbu yapilar
oldukca agir ve yavas calismaktadir. Bu nedenle zaman kisitinin bulunmadig1 epey

islemde isbu yapilar tercih edilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.
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2.4.4. AdaBoostla Sima Tesgit ve Teshisi

AdaBoost yordami sima ve cinsiyet tespiti gibi iki sekilde bdliiklendirilebilen
sorunlarda etkin ve basarili bir sekilde kullanilabilmektedir. Schapire ve Singer
AdaBoost’u ¢oklu boliiklendirmeleri yapabilecek sekilde giincellemislerdir. AdaBoost

kanaliyla boliiklendirilmis iki boliiklii bir numuneyi sekil 10°da gérmekteyiz.

Sekil 10. Bir AdaBoost yordami kanaliyla Béliiklendirilmis Bir Numune (Ray, 2015)

Yordamin mantigi, bir I infisahi ile ilintili egitim numuneleri kanaliyla ¢dziimlenen
kirik 8bekleyici (hatasi diisiik olan bir kuram) Uretmektir. I infisah1 yordaminim egitim
takimindaki her bir numuneye atadigi katsayilar takimidir. AdaBoost yordami her bir
egitim numunesine hemen hemen esit bir I infisahiyla ise koyulur. Her bir adimda
boliiklemedeki gosterdigi basariya gore miitkemmel kirik boliikleyici yani bir hatasi
diisiik kuram tespit edilir ayrica ilintili safralar tekrar ayarlanarak ihtimali infisah
amagh bir islev olusturulur. Sonra igsbu muamelat tekrar edilir. Belirlenmis adette
merhale bitiminde kirik boliiklendiricilerin en kudretlilerinin toplanmasiyla kudretli

bir boliikleyici olusturulur. Sekil 11°de bir AdaBoost boliikleyicisini gormekteyiz.

Resim oitboigest
iz degil
—>( £,
vor 5
»

Sekil 11. Bir AdaBoost Béliikleyicisinin Calisma Semasi (Singh, 2013)

Sima tespitinde, bir alanin sima alani olmasi amaciyla biitiin béliikleyicilerden
gecebilmesi elzemdir. Literatiiriimiizde sikga tercih edilip istifade edilen sima tespit

ve teshis ilkelerinin kiyasi Tablo 1°de sunulmustur.
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2.5 OPENCYV VE YUZ TANIMA

OpenCv agik kaynakli; BSD lisanslhi oldugu i¢in de ticari, akademik, bireysel,
kurumsal, vb. alanlarda genis kapsamli kullanim alani bulabilen ve goniilliiler

tarafindan siirekli gelistirilen bir goriintii isleme kiitiiphanesidir. [28-29]

OpenCv sadece yiiz bulma ve tanima uygulamalarinda degil, nesneleri tanima ve
tanimlama amaciyla da bircok alanda hem akademik hem de ticari amach

kullanilmaktadir. [30-32]

OpenCv’nin tercih edilme sebebi her defasinda yiiz tanima kiitiiphanesinin yeniden
yazilmasinin ve buna bagli olarak is giicii, maliyet, vb. masraflarindan kaginmak; tiim
diinyadan goéniilliiler tarafindan gelistirilen ortak bir kiitiiphane durumunda olmasi;

acik kaynakli ve 6zgiir yazilim olmasi ve kullaniminin kolay olmasidir.

2.5.1. OpenCv’de Haar Cascade yardimiyla nesne veya yiiz tespiti

Haar Cascade’yle sima tespit ve teshis islemi simadaki 6zelliklerin ¢ikarilip Cascade
olusturulmasi ve o 6zelliklerin daha sonra yeni verilerle kiyaslanmasi esasina dayanir.
Haar-cascade usulii Alfred Haar isimli bir bilim insanimin gelistirdigi bir tespit ve
teshis usuliidiir. Gorsel {istiinde cisim ya da sima teshisi amaciyla istifade edilmektedir.

Hatta bu usul sima ifadelerinin algilanmasinda bile kullanilabilir.

Yiiz 6zellik ¢ikariminda esas olarak 2 cesit ilke bulunmaktadir. isbu ilkeler geometrik

ozelliksel ilkeler ile goriiniimsel ilkelerdir.
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(a) Geometrik Ozelliksel Ilke: Sima bilesenlerinin simadaki yeri ve sekilleri bulunur
(burun, gozler, agiz, kaslar, biyik, sakal). Sima geometrisini simgeleyen bir 6zellik
vektorii sima bilesenlerinden ya da sima 6zellik bolgelerinden ¢ikarilan bigimdir. Insan
bedenlerindeki oranlarda oldugu gibi insan simasinda da genellikle dogru kabul
edilebilecek birtakim oranlar bulunmaktadir. Insan simasinda bulunan birtakim altin
oranlar sdyle siralanabilir:

e Sima boyu / Sima genisligi,

e A1z boyu / Burun genisligi,

¢ Bir simanin boy degeri / (Cenenin ucu) ya da (kaslarin birlestigi yerin ara bolgesi),

¢ GOz bebeklerinin ara bolgesi / Kaslarin ara bolgesi,

¢ Burnun genislik degeri / Burnun deliklerinin ara bolgesi,

¢ Dudaklarin yahut kaslarin birlestigi yerlerin ara bdlgesi / Burnun kotu (Kurt, 2007)

Sekil 12. Erkek ve kadin simalarinin oranlari (Kurt, 2007)

Insanlarin simasiyla orantili olarak bas kismina 6zel baz1 oranlar da bulunmaktadir.

Bu oranlardan bazilar1 sunlardir:

e Gozler bas yliksekliginin tam ortasinda bulunmaktadir.
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e Gozlerin arasindaki uzaklik bir goziin uzunlugu kadardir.

¢ Sima genisligi her bir goziin genisliginin 2.5 katidir.

e Cenenin, agzin ve burnun genisligi yaklasik oranda denktir.

Goz bebegi tespit edildikten sonra simada hesaplanan tenasiipler baz alinarak diger
biitiin hususiyet benekleri tespit edilebilir. Hususiyet beneklerinin hesaplanmasinda

istifade edilen Sekil 12°de de gordiiglimiiz ¢esitli tenastipler:

e Kafa boy degeri erkeklerde 7.5, kadinlarda da 7 birim seklinde kadranlandirilmistir.

e Gozlerimiz kafa boy degerinin yaklasik yarisinda yer almaktadirlar.

e Kafa eni erkeklerde ve kadinlarda 4.5 birim seklinde kadranlandiriimistir.

e Burun ve gozlerimizin eni 1 birim kadardir.

¢ (Cenemizin ara bolgesi ve dudaklarin ara bolgesi boyu erkeklerde 1.5, kadinlarda da

1.3 birim kadardir.

Simalarimizin geometrilerinden istifade edilerek c¢oziimlenen simanin numune
beneklerinde c¢esitli istisnai haller haricinde (simanin konumu, tiiy, sakal) bu

konumlarda yerlesme ihtimali yaklasik %95 gibi yiiksek bir degere tekabiil eder.

(b) Goriiniimsel ilke: Goriiniimsel ilkelerle gorsel elekleri, Haar numuneleri, Gabor
kivrimlarinin benzeri olarak bir simanin tamamina veya simada belirlenmis konumlara
numune vektoriiniin iliretimi amaciyla gergeklestirilir. Bu ¢alismada istifade edilen

Haar numuneleriyle ilintili bilgiler asagida verilmistir.

a. Haar Numuneleri: Haar numuneleri cisim tespit ve teshisinde istifade edilen dijital

gorsel numuneleridir. Sekil 13°te Haar elekleri gosterilmektedir. Simanin, burnun,
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gbzlerin ve agzin tespit edilmesinde Haar 6bekleyicilerinin igerisinde genellikle hat,

kose-kenar ve orta benek asil vasiflarindan istifade edilmektedir.

1 . Kbse-Kenar Ozellikleri

(M e <@ >

(a) {(b)

5 g|zg|ozelllk12il = Eh &&%%

3. Merkez- Cevre Ozellikleri

=<

(1) L

Sekil 13. Bazi Haar Numuneleri

Baslangic konumunda girdi seklinde sunulan bir gorseldeki sahis simalarina haiz
kisimlarin tespit edilmesi islemi isbu ilgili gorselin tamami taranarak yapilmaktadir.
Farkli boyutlardaki insan simalarin1 tespit edebilmek i¢in siiflandiricinin buna gore
tasarlanmas1 elzemdir. Haar eleklerinden istifadeyle ilintili gorselin ebatlariyla
oynamaktan daha efektif ve daha kolay bir usuldiir. (Gokmen, vd, 2007) Haar
numunelerinden istifade edilerek gozleri tespit eden bir Haar elegini imgeleyen

numune Sekil 14’te sunulmaktadir.

| O
e

Sekil 14. Cesitli Haar Numuneleri ve G6z Tespiti (Singh, 2013)

i N

Viola ve Jones isimli bilim insanlar1 Haar hususiyetlerinden efektif¢e istifade
etmislerdir. Bir Haar hususiyetinin tespitinde uygulanan usul averaj koyu piksel alanin
haiz oldugu degerden averaj acik piksel alaninin haiz oldugu degerin ¢ikartilmasidir.
Hasil olan kalan deger 6grenim aninda ayarlanan evvelden tespit edilmis baslama
karsiliginin tstiindeyse Haar hususiyetlerinin olabilirligi sdylenebilir. (Jones, M. ve
Viola, P., 2001). Viola ve Jones degisik kadranda gorsel ve gorselin her kisminda
binlerce Haar hususiyetinin olabilirlik ve olamazliklarini tespit amagh integral gorsel
(Integral Image) seklinde isimlendirilen usulden istifade etmislerdir. Genellikle

“Integral” kelimesi kii¢iik birimleri birbiriyle cem etmek anlamima gelmektedir.
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Kiigiik birimlerin bu halde piksel degeri olduklar1 sdylenebilir. integral degeri her bir
piksel i¢in sol ve iist piksel toplamidir. Girilmis gorselde sol iist noktadan baslanarak
saga ve asag1 yone gezilerek tamsay1 6beginde ¢esitli islemlerle her bir piksele toplama
islemi uygulanmaktadir. Sekil 15°te (x,y) yeri iizerinde ve bu yerin sol yanindaki

koordinatlarin toplamindan miitesekkil integral gorseli sunulmaktadir.

(xy) ‘ "

Sekil 15. Gérselin integrallendirilmesi (Singh, 2013)

Viola-Jones esik degerleri segmek ve Haar 6zellikleri kullanmak amaciyla makine

O0grenme yontemlerinden AdaBoost yontemini kullanmislardir.

Haar-like hususiyetlerinin bir kismi1 sunlardir.

(d) Kenar hususiyeti: Gorsel iistiinde belirlenmis bir bdlge koyu bolgelerden
miitesekkil ayrica belirlenmis bir bolge agik renklere haizse igbu gorsel {istiinde kenar

hususiyeti bulundugu sdylenebilir.

(e) Hat Hususiyeti: Gorsel iistiinde sirayla agik, kapali, acik renk sirasi varsa hat

hususiyeti mevzu bahistir.

() Dort Karelilik (Merkez-Cevre) Hususiyeti: Caprazlanmis vaziyette kare
biciminde acik ve koyu renk tonlar1 ¢aprazlanmis vaziyette iseler ilgili gérselde dort

karelilik yani merkez-¢evre hususiyetini gostermektedir.

Isbu hususiyetlerden istifadeyle gorsel iistiinde hat, kenar, sima, burun, goz, edevat,
kaslar vb. bir¢ok cismin tespiti miimkiindiir. Sekil 14’te sima iistiinde haar-cascade

gerceklestirilmis ve gozler tespit edilmistir. Haar-cascade usulii evvelden defalarca
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kez egitildiginden miitevellit sima bi¢iminin yapisinin bilgisine hakimdir. Agac ya da
plaka teshis gorevi icra ederken evvelden agaci ya da plakay1 defalarca kez belleterek
yapisint tanitmamiz elzemdir. Misalen, sima arayici bir yap1 evvel gozleri
arastirmaktadir. Gézler mevcutsa burnun bulunup bulunmadigini kontrol eder. Burun

mevcutsa kasa bakar ve boylece kontrol ederek istenen sonuglari bizlere sunar.

Haar-cascade kanaliyla kendimiz bir cismi 0gretip gorsel iistiinde cisim aragtirma
adimlarim1 gergeklestirebiliriz. Ama bu egitim olduk¢a zahmetli oldugundan gorsel
isleme alanindaki uzmanlarin ¢ok yararlandigi Haar Cascade’den istifade edilerek

sima teshis adimlarinin icra edilmesinde bir beis yoktur.

Oncelikle xml formatindaki cascade dosyasimi elde etmemiz gerekir. Bu dosyayi
kendimiz olusturabilir veya internetten edinebiliriz. Eger cascade dosyasi internetten
edinmek istenirse Github tarzi sitelerden edinilebilir. Olusturdugumuz ya da
internetten edindigimiz cascade dosyasini proje dosyast olusturup i¢ine atiyoruz. Sayet
cascade dosyasinit kendimiz olusturmak istersek ilgili nesnenin bulundugu pozitif
gorsellerle ilgili nesnenin bulunmadigi negatif gorsellerin bir araya getirilerek bir
egitim siirecinden gegmesi gerekir. Bu egitim siirecinden sonra bir xml dosyasi

olusmaktadir.
Cascade olustururken dikkat edilecek hususlar:

e Pozitif yani ilgili nesnenin bulundugu gorsellerin sayis1 negatif yani ilgili resimlerin

bulunmadig gorsellerin yaklasik 2 kat1 olmalidir.

e Daha iyi sonuglar i¢in adim sayis1 14’ten fazla olmalidir. Adim sayis1 ne kadar

bliyiirse cascade dosyasinin olusumu o kadar zaman alacaktir.

¢ Pozitif ve negatif gorsellerin sayisint numpos ve numneg degerleri etkilemektedir

e Ogrenme algoritmas1 negatif gorselleri bir biitiin olarak ele almak yerine ilgili
gorselden pencerelere bolerek o pencereler 6grenme asamasinda ayr1 ayri analiz edilir.

Bu sayede negatif verilerin sayis1 ve niteligi arttirilir.
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Cascade temininin ardindan proje dosyasinin igerisine sima ve/veya simalar bulunan

gorselleri atilir. Python dilinde 6rnek kod gosterilmistir.

import cv2

#OpenCv (cv2) kiitliiphanesi import edilir

import numpy as np

#Numpy gorsel isleme kiitiiphanesi. Mutlaka import edilmelidir

gorsel= cv2.imread('sima.png')

#sima.png yazan alana simastyla islem yapilacak gorsellerin isimleri yazilir. Projeye

isbu gorsel muhakkak eklenmelidir.

simaCascade =cv2.CascadeClassifier('cascade dosyasi.xml')

#Elde edilen haar-cascade dosyasinin ismi yazilmali.

grayRenkler=cv2.cvtColor(img,cv2.COLOR BGR2GRAY)

#Basaril1 sonuglar i¢in gorsel siyah-beyaz forma cevrilir.

simalar= simaCascade.detectMultiScale(grayColors,1.1,3)
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#Gorseli 1,1 skala orantyla gdzden gegirir ayrica 3 defa simanin bulunup bulunmama

ihtimaline bakar.

#Gorselde bulunan sima ve/veya simalarin etrafina dikdortgen ¢izmek maksadiyla bu

dongii kurulmalidir.

#for dongiisiiniin nedeni gorselde birden fazla simanin yer alabilme durumudur.

For (x,y,w.h) in simalar:

cv2.rectangle(gorsel,(x,y),(x+w,y+h),(255,125,0),2)

#dikdortgenin yeri, kalinlig1 ve rengi

cv2.imshow('simalar',gorsel) #gorseli gosterir.

cv2.waitKey(0)

cv2.destroyAllWindows|()

Sekil 16. Projemizde Yazilima Odgretilmis Kisilere Ait Olmayan Bir Kisinin Simasi
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Sekil 17. Projemizde Yazilima Odgretilmis Kisilerden Birinin Simasi

(B! frame " a X

Sekil 18. Projemizde Yazilima Odgretilmis Kisilerden Gaussian Blur Uygulanmasini istedigimiz Kisinin Gaussian Blur
Uygulanmis Simasi

ZLEZY > COt

Sekil 19. Projemizde Yazilima Odgretilmis ve Ogretilmemis Kisilerin Simalari
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Sekil 20. Projemizde Belirlenmis Bir Coziiniirliikten Asagida Olan ve Otomatikman Gaussian Blur Uygulanmis Bir
Sima

Isbu kod pargasi icra edildiginde gorselde yazilima dgretilmemis sahsin / sahislarin
simast mevcutsa Sekil 16’daki gibi bir gorsel, yazilima 6gretilmis sahsin / sahislarin
simast mevcutsa Sekil 17°deki gibi bir gorsel, yazilima ogretilmis kimselerden
Gaussian Blur uygulanmasim istedigimiz sahis i¢in Sekil 18’deki gibi bir gorsel,
yazilima 6gretilmis ve 6gretilmemis sahislarin simalarini ayn1 anda goriiyorsak Sekil
19°daki gibi bir gorsel ve yazilimda belirli bir ¢oziintirliigiin altindaki simalar lizerinde
otomatikman Gaussian Blur uygulamak istiyorsak da sekil 20’deki gibi bir gorsel elde
ederiz. Sekillerde gorseller lizerinde taninmayan ytizlerin kirmizi renkli dikdortgen ile,
taninmis ylizlerin mavi dikdortgen ile ve belirli ¢oziiniirliigiin altinda olan blurlanmig
yiizlerin de yesil renkli dikdortgen ile isaretlendigini gormekteyiz. Haar-cascade

egitildigi oranda yanlislik kadrani o kadar diisecektir.

2.6 OPENCYV VE GORUNTU FiLTRELERI

OpenCv sadece nesne tespiti ve tanima isleminden ziyade c¢ok islevli bir goriintii
isleme kiitliphanesidir. OpenCv ile sadece nesne tespit ve tanima degil goriintii

netlestirmeden gorsel lizerinde filtrelere kadar bir¢ok islemi yapabiliriz.

Gortintii filtreleri cogunlukla morfolojik siire¢ ya da thresholding asamalarindan 6nce
uygulanir. Cep telefonlarindaki video ve gorsel diizenleme yazilimlar1 ve profesyonel

gorsel diizenleme yazilimlarinda filtreler sik¢a kullanilmaktadir. Baz1 durumlarda ¢ikti
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gorsel ve videolarinda piksel kaymalari, siliklik ve tam anlamiyla goriintliniin
temizlenememesi gibi durumlar ortaya ¢ikabilir. Bunlarin sebebi kaynak gorselin veya
videonun 151l dengesinin bozuk olmasi ya da giiriiltiilii olmasi gibi bir¢ok faktorlerdir.
Bu sorun ve sikintilar1 agsmak i¢in kaynak gorsele veya videoya baslangicta birkag filtre
uygulanmalidir ve gorselin veya vidyonun goriintii isleme i¢in en iyi ve efektif halete

gelmesinin saglanmasi elzemdir. Isbu islemlere “6n isleme” denir.

Gorsel elekleri “org.opencv.imgproc” kiitliphanesinde mevcuttur.

2.6.1. Bir Elek olarak Blur

Gorseli  sansiirlemek veya bulaniklagtirmak amacli blur ele§inden istifade
edilmektedir. Elegin icras1 amaciyla blur () yordami c¢agrilir. Isbu yordam giris
degiskenine baslangi¢c gorseli “mat” nesnesi tiirlinde almaktadir, ¢ikt1 olarak “mat”
tiriinde bir sonu¢ ayrica “size” tiirlinde de yapilacak bulaniklama katsayisini

vermektedir. “Size” tiirii 6z¢ekirdegin kapladigr alan seklinde bilinir.

Imgproc.blur (girisGorsel, ciktiGorsel, new Size (71,79));
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Sekil 21. Gaussian Blur Uygulanmis Bir Gérsel

2.6.2. Bir Elek olarak Gaussian Blur

Gorsel lzerinde diizlestirme islemi uygulamak i¢in Gaussian Blur elegi tercih
edilmektedir. ilgili gdrselde Gaussian elegi yapmak icin OpenCv’de GaussianBlur ()
yordamindan istifade edilir. Bu yordam giris degiskeni olarak baslangi¢c goriintiiyii
“mat” nesnesi tiirlinde, mat tiirtinde bir sonug ve size tiiriinde icra edilecek bulaniklik
katsayisini ki bu ayn1 zamanda 6zg¢ekirdegin kapladigi alan seklinde isimlendirilir ve

SigmaX bi¢iminde isimlendirilen 6zg¢ekirdek standart sapmasi seklinde bilinir.

Imgproc.GaussianBlur (girisGorseli, cikisGorseli, new Size (06,34),0);

2.6.3. Bir Elek olarak Laplace

Laplace eleginden gorsel veya video iizerinde nesnelerin hudut hatlarini tespit etmek
amagcl istifade edilir. Isbu elek piksellerin renk niiansindan faydalanir ayrica
nesnelerin hudut hatlarinin tespiti olanaklidir. Isbu elegin icras1 amaciyla Laplacian
() yordamindan istifade edilir. Isbu yordam giris degiskeni olarak baslangic gorseli

“mat” nesnesi tiirlinde, “mat” tiiriinde bir sonug ve int tlirlinde dip katsayis1 almaktadir.
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Imgproc.Laplacian(girisGorseli, cikisGorseli,34);

2.6.4. Bir Elek olarak Sobel

Sobel eleginden gorsel veya video iizerindeki kenarlarin tespiti amacl istifade edilir.
Isbu elekten gorsel iizerindeki nesneleri ve kenarlar1 belirleyerek ayirmak istendiginde
faydalanilir. Isbu elegin icras1 amacli Sobel () yordami ¢agrilir. Isbu yordam giris
degeri olarak baslangic gorseli “mat” nesnesi tiiriinde, “mat” tiirtinde bir ¢ikti, int
tiriinde c¢ikti gorsel nesnesine haiz derinlik ve int tlirlinde “tiirev” seklinde

isimlendirilen (X, y) koordinat degeri.

Imgproc.Sobel(girisGorseli, cikisGorseli, depth, dx, dy);

2.6.5. OpenCv’deki Diger Baz Filtreler

OpenCV igerisinde yer alan diger bazi filtreler ise asagida listelenmektedir.

__pyrUp()"_

_ "pyrDown()”

__"pyrMeanShiftFiltering()”

___“boxFilter()” _

_ filter2D()”

__ “Scharr()”

__“sepFilter2D()”
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__ “buildPyramid()” __
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3. AMAC VE KAPSAM

Bu calisma kapsaminda video kayitlarindan ya da anlik kamera goriintiilerinden
ylizleri ve nesneleri bulmaya, islemeye ve bu nesnelere otomatik olarak Gaussian Blur
uygulamaya yarayan projemiz, goriintii isleme algoritmalart ve sezgisel tanima
sistemleri incelenmistir. Ayrica yiiz tanima sistemlerinde siklikla kullanilan ve alt
yapilar1 olusturan OpenCv kiitliphanesi tanitilmistir. Sezgisel yliz tanima sistemleri
sade ve anlasilir olmalidir. Ayrica gercek zamanli goriintii kaynagindan tanima ve
tanimlama islemleri gerceklesecegi i¢in birden fazla goriintiiyli otomatik olarak isleme
kapasitesine sahip olmalidir ve bu sebeple performansh ¢aligmalidir. Yiiz bulma ve
tanima ¢agimizin vazgecilmezleri arasindadir. ATM’ler, devlet kurumlari, hastaneler,
kiitiiphaneler, okullar, iiniversiteler, belediyeler, siteler, isletmeler, vb. birgok yerler
mutlaka bir sekilde yiiz tamma sistemlerine ihtiyag¢ duymaktadirlar. Ornegin, bir
okulda 6grencilerden okula diizenli gelen 6grenci veya 6gretmenlerden yola ¢ikarak
devamsizlik yapanlar tespit edilebilir. Devlet dairelerinde memurun mesaiye
baslamadan imza atmasina gerek kalmadan kurumuna girdigi tespit edilebilir. Bir

isletme ¢alisaninin gorev yerini izinsiz terk ettiginden haberdar olabilir.

Yiiz tanima sistemleri parmak izi, retina, iris tanima gibi yontemlerden daha ucuz ve
daha hizli sonug veren yontemdir. Parmak izi tanima sistemleri parmagin yaralanmasi
sonucu hatalara neden olur. Retina ve iris tanima sistemleri hem pahali hem de

herkesin basini yasladig1 yer diisiiniiliirse hijyenik olmayan sistemlerdir.

Bu c¢alismada yiiz tanima algoritmalar1 arastirilmig, yiiz tanima ve otomatik blur
0zelligine sahip projemiz ve bu algoritmalar hakkinda 6zet bilgiler sunulmustur. Yiiz
tanima sistemleri artik 3 boyutlu calisma imkanina kavusmustur. Ayrica hem iki hem

de ii¢c boyutlu tanima yapabilen karmasik sistemler lizerine ¢aligmalar yapilmaktadir.

Yiiz bulma ve tanima islemlerinde en yaygin kullanilan agik kaynakli kiitiiphane
OpenCv’dir. OpenCv’nin tercih sebepleri arasinda acik kaynakli olmasi; tiim
diinyadan goniilliiler tarafindan desteklenmesi; stirekli gelistirilmesi; BSD lisansi
nedeniyle 6zgiirce akademik, ticari, kurumsal, vb. her alanda 6zgiirce modifiye edilip

kullanilabilmesi gosterilebilir. OpenCv sadece yiliz bulma ve tanima islemlerinde



degil, nesneleri tanima ve tanimlama amacl bircok sekillerde kullanilabilir. Ornegin,
filmlerde sigaralar, markalar ve alkollii icecekler otomatik olarak tespit edilip

buzlanabilir.

3.1. PROJEMIZIN iSLEVI

Bu ¢aligsmaya konu olan projemizin islevi herhangi bir goriintii kaynagindan yakalanan
goriintiideki yiizleri tespit ederek yazilima onceden Ogretilmis kimselerin yiizlerine

otomatikman Gaussian Blur uygulanmasi islemidir.

3.2 BOYLE BiR PROJEYE NEDEN GEREKSINIM DUYULDU?

Gorlintii izerinde blur uygulamak oldukga basit bir islemdir ancak ilgili goriintii video
ise is degisir. Blur islemini yapan yazilimlarla bir videodaki nesneleri veya videoda
taninmak istemeyen kimselerin simalarini tespit edip bunlara blur uygulayabilmek
olduk¢a zahmetli bir is olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Tlgili yazilim 6nceden dgretilmis

verileri bularak bize istedigimiz verileri blurlama olanagini bizlere sunmaktadir.
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ilk Kullanimda Burasi da Mecburi

BASLA l
iLK KULLANIMDA BURASI MECBURI

Blur uygulanacak kisiyi
images dizinindeki dizin isimlerini belirlemek igin kullaniciya sor
kigi adi olarak sisteme kaydet

her dizinin igerisindeki yuzleri

dizin ismine gére siniflandir yani
yizlerin kime ait oldugunu égren

Kaynaktan gergeve
cerceve gbrseller yakala

Gorinti kaynaginin tespiti

ercevede sima

ar mi kontrol et

icin kullaniciya sor

Secilen kisiye belirlenen gorinti

| I ki ginda bl |
Smayi/ Smalan Cikis aynaginda blur uygula

Dataset dizinine kaydet a

Yuz Ogrenme Modilii Akig Diyagrami | 'Clkl§ I
| Cikig |
Yiiz Tanima ve Buzlama Modiilu Akis Diyagrami
Yiz Yakalama Modiili Akis Diyagrami

Sekil 22. Projemizin Akis Diyagrami

3.3 PROJENIN CALISMA ADIMLARI VE KAPSAMI

Isbu béliimde s6z konusu projenin ¢alisma adimlari tanitilacaktir
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® E\OtomatikYuzBuzlama\src\dist\YuzYakalaOgrenTa.. — O et

1lim h ib ntii kay daki eri algilay

Sekil 23. Yiiz Yakalama Yaziliminin ilk Gérseli

# E\OtomatikYuzBuzlama\srd\dist\YuzYa kalaOgrenTa... — O pd

tusuna basiniz.

Sekil 24. Yiizlerin Yakalanmasi igin Kaynak Se¢im Bélimii
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Sekil 25. Yakalanmis Bir Yiiz

3.3.1. Yiiz Yakalama

Isbu yazilim bu adimda segilen gériintii kaynagindan yiizleri yakalayarak dataset
dizinine kaydeder. Sekil 22°de projenin akis diyagrami sunulmustur Akis diyagrami
gayet sade hazirlanmaya ¢alisilmistir. Sekil 23°te yazilimin ilk gorseli sunulmustur.
Sekil 24°teki boliimde de hangi goriintii kaynagindan sima yakalanmak isteniyorsa
ilgili kaynak se¢imi yapilir. Yazilim dahili ve harici webcamdan, IP Kameralar ve
video dosyalarindan simalar yakalayabilir. Sekil 25’te de yazilimin yakaladigi 6rnek

bir sima sar1 dikdortgende gosterilmistir.
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iniflandirilmis resimler,

Devam etmek i¢in ente tusuna basin.

Sekil 26. Yiiz Orenme Yaziimindan ilk Gériiniis

3.3.2. Yiiz Ogrenme

Isbu bolimde projemizin yiiz 6grenme modiilii tanitilacaktir. lgili modiilii
calistirmadan Once yliz yakalama modiilii tarafindan dataset dizinine kaydedilen
gorseller kisilere gore gruplandirilarak images dizinine kaydedilmelidir. Her bir kisi
icin images dizininin i¢ine ayr1 ayri dizinler olusturularak ilgili gorseller kisilerin
dizinlerine yerlestirilmelidir. Bu yazilim dizinlere verilen isimlere goére Ogrenim
islemlerini yerine getirecektir. Bu nedenle dizinlere isim verilitken bu durum
gbzetilmelidir. Yiiz tanima ve blurlama asamasinda dizinlerde verilmis olan isimler
gosterilecektir. Sekil 26’da yliz 6grenme modilii gosterilmistir. Yiiz 6grenimi

tamamlandiktan sonra yazilim bizi uyaracaktir.
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Sekil 27. Yiiz Tanima ve Buzlama Modiilii ik Gériiniis

u E\OtomatikYuzBuzlama\src\dist\YuzYakalaOgrenTa.. — O X

Sekil 28. Yiiz Tanima ve Buzlama Mod(ilii Kisiler Listesi

h EAOtomatikYuzBuzlama\src\distyYuzYakalaOgrenTa... — (] X

nume
n nums
n nums

Sekil 29. Yiiz Tanima ve Buzlama Modiilii Goriintii Kaynadi Se¢im Bélimii

42



L frame - O X

Sekil 31. Yiiz Tanima ve Buzlama Modiiliinde Kayitli ama Blur Uygulanmamis Bir Sima
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(B! frame A [m] Ded

Sekil 32. Yiiz Tanima ve Buzlama Modiiliinde Kayitli olup Blurlanmis Bir Sima

1! frame - O X

Sekil 33. Belirli Bir Coziiniirliigiin Altinda oldugu igin Otomatikman Blur Uygulanmis Bir Sima
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Sekil 35. Images Dizini

3.3.3. Yiiz Tespiti, Tanima ve Blurlama

Isbu béliimde projemizin yiiz tespit, tanima ve blurlama modiilii tanitilacaktir. Sekil
27°de modiiliin ilk ¢alistirildigindaki goriintlisii sunulmustur. Sekil 28’de yazilimda
kayith olan isimler listelenmistir. Yazilimda kayitli olan kisilerin yanlarindaki sira

numaralar1 girilerek blurlamak istenilen kisi secilebilir. Sekil 29°da goriintli kaynagi
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secim boliimii gdsterilmistir. Modiil dahili ve harici webcamlari, tabletlerdeki 6n ve
arka kameralari, IP Kameralar1 ve video dosyalarini desteklemektedir. Sekil 30°da
Yazilimda kayitli olmayan herhangi bir kiginin simas1 goriilmektedir. Modiil listede
olmayan kisilerin simasini kirmizi1 dikdortgenle gostermektedir. Sekil 31°de yazilimda
kayitli olan ancak blurlanmak igin segilmeyen kisilerden birisi goriilmektedir. Isbu
isimlerini kisi isimleri olarak ekranda gostermektedir. Bu nedenle Ogrenme
asamasinda kisilerin isimlerini yazilima tanitmak i¢in images dizininde bir kisi i¢in
olusturulacak dizine ilgili kisinin isim ve soy ismini vermek gerekir. Sekil 35°te bu
durum gosterilmistir. Yiiz tespit, tanima ve buzlama modiilii i¢in images ve dataset
dizinlerinin bir 6nemi yoktur. Bu modiil bu dizinleri kullanmamaktadir. Ogrenme
asamasinda images dizininin igerisindeki veriler zaten Ogrenilmistir. Tekrar bu
dizinlere ihtiya¢ kalmamistir. Sekil 32°de blur uygulamak i¢in segilen yazilimda
kayith bir kisinin yiiziine blur uygulandig goriilmiistiir. ilgili kisinin yaninda bulunup
yazilimda kayith olmayan bir baska kisi de kirmizi dikdortgenle isaretlenmistir.
Yazilimda kayitli kisiler mavi dikdortgenle gosterilmistir. Sekil 33’te belirli bir
¢Oziiniirliiglin altinda oldugu i¢in otomatikman blurlanmis bir sima goriilmektedir.
Diisiik ¢oziintirliikklerde hata oraninin artmasindan dolay1 bu hatalar1 en aza indirmek
icin belirlenen ¢oziiniirliiglin asagisin1i otomatikman blurlamak gibi bir diizeltme
yontemi tercih edilmistir. Bu sayede diisiik c¢oziiniirliikte olusabilecek hatalar ve

modiiliin blurlanmak istenen kisiyi desifre etmesi engellenmeye calisilmistir.
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4. SONUCLAR VE TARTISMA

Giliniimiizde artan niifus artis1, teknolojik ilerlemeler ve f{ilkelerin, beldelerin,
sehirlerin, kurumlarin karmasiklasmasi ve hayatin 6nceki donemlere oranla daha da
hareketlenmesi tanima, tanimlama ve ¢oziimleme iglemlerinin otomatiklestirilmesini
zorunlu kilmistir. Bu kapsamda insan fizyolojisindeki farkliliklara binaen kisileri

birbirinden ayirip bu kimseleri tanimlamak i¢in ¢esitli calismalar yapilmstir.

Bu kapsamda yliz, iris, parmak izi, kulak yapisi, vb. bélgeler i¢in tanimlama,
¢oziimleme ve tanima ile ilgili ¢aligmalara agirlik verilmistir. Bu ¢alismalardan en
basit ve en uygulanabilir olan1 hi¢ kuskusuz yiiz tanima ¢aligmalaridir. Yiiz tanima
caligmalari i¢in sadece kamera ve bir bilgisayar yeterliyken bir parmak izi tanimak i¢in
bile ekstra donanim gerekmektedir. Yiiz tanimanin maliyet agisindan digerlerinden
daha uygun olmasi ve daha uygulanabilir olmas1 yiiz tanima alanindaki ¢aligmalari
yogunlastirmistir. Onceleri yiiz tanima islemine fazla giivenilmese de gelisen teknoloji
ve kameralardaki ¢Oziliniirliigiin yilikselmesi artik yiiz tanimaya olan giiveni
arttirmistir. Zamanla yiiz tanima isleminde basarinin artmasi yine yiiz tanimaya olan

giiveni arttirmigtir.

Yiiz tanima alaninda 2 temel yaklasim bulunmaktadir. Birincisi 6zellik tabanli
yaklasimdir. Ozellik tabanli yaklasim daha ilkel olandir. Yiiz iizerindeki ayirt edici
noktalar belirlenerek bunlarin aralarindaki uzakliklar 6l¢iiliir ve bunlar kiyaslanarak
yiliz taninmaya caligilir. Gorliniim tabanli yaklagim biraz daha gelismistir. Yiizler bir
havuzda toplanarak bu yiizlerden sablonlar olusturulur ve bu sablonlar iizerinden
analizler yapilir. Goriiniim tabanh yaklasimda en fazla kullanilan algoritma 6zyiiz
algoritmasidir. Bunun disinda PCA, ICA, LCA, EP, EBGM, ¢ekirdek metodu, iz
doniistimii, Haar 6zellikleri ile AdaBoost AAM algoritmalar1 da yaygin kullanilan
algoritmalardir. Bu algoritmalardan ¢ekirdek metodu yiliz tanimanin basarisin
arttirmistir ¢linkii yiiz tanima sistemi dogrusal diizlemde ¢alisma gibi bir zorunluluktan
kurtulmustur. Haliyle los 1siklarda ve farkli agilarda bile basarili sonuglar
alinmaktadir. Haar 6zellikleri ile kullanilan AdaBoost yordami da gilinlimiizde tercih

edilen yiiz tanima yordamlarindandir.



Yiiz tanimada artik ii¢c boyut teknolojisi de gelismektedir. Ug boyutlu yiiz tanimada da
Bayes obekleyicisi, SVM ve HMM yordamlari yaygin kullanilmaktadir. Giiniimiizde
iki ve ii¢ boyutlu tanima yapabilen hibrit algoritmalar {izerinde ¢alisilmaktadir. Hibrit
algoritmalarin en biiylik faydasi iki boyutlu tanima yapan sistemlerin eksiginin ¢
boyutlu tanima yapan sistemlerin agig1 ile kapatilabilmesidir. U¢ boyutlu tanima
yontemi daha karmagik oldugundan iki boyutlu tanima algoritmalarinin sadeliginden

yeri geldikce yararlanilabilir.

OpenCv acik kaynakli BSD lisanshi goriintii isleme kiitiiphanesidir. OpenCv sadece
yliz tanima yapmay1p goriintli isleme iizerine bir¢ok islem gerceklestirebilir. OpenCv
tek bir programlama diline bagli olmayip bircok dilde uygulanabilir. Ayrica agik
kaynakl1 olmasi tiim diinyadan goniillii gelistiricilerin olugsmasina yardimci olmustur.

Goniillii gelistiriciler OpenCv’yi giinden giine gelistirmektedir.

Isbu galismanin kaynagim olusturan projemiz dnceden gretilmis kisiler arasindan
secilen bir kisinin simasina Gaussian Blur uygulamaktadir. Gaussian Blur islemi
otomatikman uygulanacagi icin zaman tasarrufu saglayacaktir. Ayrica bu yazilim
filmlerde sansiirlenmek istenilen her nesne icin otomatik sansiir imkam da
vermektedir. Insan yiizii disinda farkli nesneler sansiirlenmek istenirse ilgili nesnenin
cascade dosyasi olusturularak veya edinilerek yazilima yiiklenmeli ve ardindan ilgili
nesne yazilima 6gretilmelidir. Bu islemlerden sonra istenen her nesne sanstirlenebilir.
Ayrica sanslirlenmek istenilen markalar i¢in de bu yazilim kullanilabilir. Yazilim bu
asamada yiiz i¢in gelistirilmis olsa da ufak tefek ayarlamalarla nesne sansiirler duruma
getirilebilir. Yazilim insan simasinin 6nden goriildiigii cogu durumda %85-%90 gibi
ylksek bir basar1 saglamaktadir. Yazilimin basarisin1 etkileyen etmenler goriintii
kaynaginin ¢oziiniirliigli, goriintli kalitesi, goriintii netligi, goriintiideki 1s1klandirma,

piksel hatalar1, parazitler, vb. durumlar seklinde siralanabilir.
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5. ONERILER

Isbu ¢alismaya konu olan yazilim projemiz sima sansiirii ile sinirli kalmayip nesne
sansiirleyecek sekilde gelistirilebilir. Projemiz belirli bir ¢ozliniirliigiin asagisindaki
cozliniirliiklerde yer alan simalari otomatikman blurlamaktadir. Bu her ne kadar
sansilirlenmek istenen kisinin desifresini Onlemek icinse de sansiirlenmesini
istemedigimiz kisilerin sansiirlenmesi de s6z konusu olacaktir. Bu nedenle cascade
dosyas1 bu duruma gore diizenlenebilir. Projemiz simanin 6nden gériintimiinde ¢ok iyi
sonuglar vermektedir ancak simanin yandan goriiniisiinde ve 1siklandirmanin
durumuna goére onden goriiniislerde de sonuglardaki basar1 oran1 diigmektedir. Hatta
bazi durumlarda yliz tanimast miimkiin olmamaktadir. Bu sorunlara insan simasi i¢in
gelistirilmis birden fazla cascade dosyasinin kullanilabilmesi ile bir ¢6ziim getirilebilir
ama OpenCv teorik olarak ayni tiirden sadece bir cascade kullanimina izin
vermektedir. OpenCv’nin bu kisitlamasini asmanin bir yolu da aym tiirden farkl
cascade dosyalarini farkli thread’lere gondererek her is pargaciginin farkli cascade ile

ilgilenmesini saglamak olabilir.

Hgili projenin kodlar1 https:/github.com/muhammedemintombak/opencvyuztanibuzla

adresinde sunulmustur. Dileyen inceleyip katki yapabilir.


https://github.com/muhammedemintombak/opencvyuztanibuzla
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