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Ozetce— Bilgisayarla gorme alamindaki birgok uygulama
arasinda, yiiz tamima sistemleri; iizerinde yogun calismalar
yapilan ve uzun zamandir ¢alisilan bir konudur. Genel olarak
oznitelik cikarim ve siniflandirict adimlarindan olusan yiiz
tanima sistemlerinin basarisi sadece simiflandiriciya degil aym
zamanda kullanilan o6zniteliklere de baghdir. Yiiz tanima
sisteminde 6znitelik seciminin amaci farkl yiiz goriintiilerinin
taminmasi igin ayirt edici 6zniteliklerin elde edilmesidir. Bu
ama¢ dogrultusunda bu cahsmada olceklemeye ve afin
doniisiimlere kars1 degismeyen oznitelikler olan SIFT, SURF
ve SIFT+SURF o6zniteligi kullanilmistir. Ayrica bu yerel
ozniteliklerle ile kiyaslama yapilabilmesi icin global bir
oznitelik olan HOG ozniteligi de ¢ahismaya eklenmistir.
Smiflandirma  destek  vektér makinesi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Deneysel sonuclar yerel ozniteliklerin
global o6znitelik olan HOG ozniteligine kiyasla daha basarih
oldugunu gostermistir.
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SIFT+SURF; yiiz tanima sistemleri.

SIFT; SURF;

Abstract— Among the many applications in the field of
computer vision, face recognition systems; is a subject that has
been studied extensively and has been working for a long time.
In general, the success of facial recognition systems, which
consist of feature extraction and classifier steps, depends not
only on the classifier but also on the features used. In a face
recognition system, the feature selection is to obtain distinctive
features for recognition of different facial images of interest.
For this purpose, SIFT, SURF and SIFT + SURF features,
which are unchanging features to scaling and affine
transformations, are used in this study. In addition, to be able
to compare with these local features, the HOG feature which
is a global feature, also has been added to the study.
Classification was performed using support vector machine.
Experimental results show that local features are more
successful than the global feature HOG.
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I.  GIRIS
Yiiz tanima sistemleri, bilgisayarla gérme alanindaki en
onemli konulardan biridir.  Yiiz tamima, Kkisinin

tanimlanmasi i¢in onemli bir aragtirma alani oldugu icin
giivenlik sistemlerine bircok bakimdan Onemli Olgiide
katkida bulunmaktadir. Bunlara 6rnek olarak;

1. Pinler ve yanls kullanilan veya unutulan
sifrelerden farkli olarak her kullaniciya 6zgii
olmast,

2. Kimlik dogrulama i¢in bizzat kullanicinin fiziksel
varligini veya islemini gerektirmesi,

3. Diger biyometrik uygulamalar (iris ve parmak izi
tanima) pahali donanim gerektirirken kullanicinin
acik bir eylem yapmasina gerek kalmadan yiiz
verilerini  yakalayabilen giivenlik kameralari
vasitasiyla mevcut altyapi ilizerinde uygulanabilir
olmast,

4. Diger biyometrik uygulamalardan daha kolay veri
toplayabilmesi

Yiiz tanima islemi igin literatiirde kullanilan teknikler
genel olarak 6zellik tabanli ve goriintii tabanl olmak tizere
iki boliime ayrilmustir. Bu yontemler arasinda sablon
esleme, bilgi tabanli, makine 6grenmesi, 6zellik tabanli,
geometri tabanli yontemler sayilabilir. Oncelikle yiiz tanima
islemi bazi 6n iglem adimlarina tabi tutulur ve daha sonra
kisi tanimlamasi yapilir. Bu 6n islemlerden bazilari; arka
plan kaldirma ve yiiz algilama, Oznitelik g¢ikarma,
siniflandirma ve tanima sayilabilir [1]. Yiiz tanima, yaygin
olarak biyometrik kimlik dogrulama, gdzetim, insan-
bilgisayar etkilesimi, multimedya yonetimi, akilli kartlar ve
fotograflarin otomatik etiketlenmesi vb. bircok alanda
uygulanabilir. Yiiz 6zelliklerini algilama tekniginde birgok
yontem kullanilmaktadir. Bu calismada yerel 6znitelik
dedektorleri ve tanimlayicilari kullanilmustir.
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II.  OZNITELIK CIKARMA

Gorsel ozellikler, goriintiilerin yapilarini ve ilkellerini
ifade eder. Bilgisayarla gorme ve goriintii isleme alaninda
cok oOnemlidirler. Oznitelik ¢ikarma islemi, dijital
goriintillerde géze carpan gorsel ipuglarini vurgulamak
amaciyla; ilgili goriintii ilkellerinin  (6rn. noktalar,
cizgiler/egriler ~ve Dbolgeler) tamimlanmasi olarak
adlandirilir. Oznitelik ¢ikarma islemi igin farkli teknikler
kullanilmaktadir. Bu tekniklere 6rnek olarak; Temel Bilesen
Analizi (PCA) veya 6z yiiz yontemi (Eigen Face) [2], [3],
Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA) [4], Gri Diizeyli Es Olay
Matrisi (GLCM) [5], Ayrik Dalgacik Doniisiimi (DWT)
[6], Yiiz Ozniteliklerini algilama [7], [8], [9] verilebilir.

Siniflandirma ve algilama iglemi i¢in kullanilan bazi
teknikler; Mesafeye gore smiflandirma (Distance-wise
classification), K - en yakin komsu (K-NN), Sinir Agi
(Neural Network), Karar Agaci (Decision Tree) ve Destek
Vektor Makinesi (SVM) dir.

Nesne tanima, nesne izleme, 3D yeniden yapilandirma,
goriintii  birlestirme ve gorsel haritalama konularinda,
Oznitelik  dedektorleri ve  tamimlayicilart  siklikla
kullanilmaktadir. Bir 6znitelik detektorii, bir goriintii icinde
benzersiz igerige sahip ilgi ¢ekici noktalar1 seger. Oznitelik
algilamanin anahtar noktasi, yerel olarak degismeyen
Ozelliklerini bulmaktir. Boylece rotasyon, odlgek ve
aydinlatma degisiklikleri gibi herhangi bir deformasyon
durumunda onlar tespit edebilirsiniz. ideal bir dznitelik
detektorii tekrarlanabilirlik, ayirdedici olma, yerellik,
nicelik, dogruluk ve verimlilik saglamalidir [10].

Bir 0Oznitelik tanimlayici (gikarici), algilanan her
ozniteligin  gevresindeki bolgeyi tanimlar. Oznitelik
tanimlayicilari, yerel bir piksel komsulugunu kompakt bir
vektor gosterimine doniistiirmek i¢in goriintli isleme
konusuna dayanir. Ortaya ¢ikan 6znitelik tanimlayicilart,
daha sonra herhangi bir deformasyona bakilmaksizin
komsuluk karsilastirmasi ve eslestirilmesi icin kullanilir. Tki
tir tamimlayict vardir; yama tanimlayicilari ve ikili
tanimlayicilar. Ideal bir 6znitelik tanimlayici, dondiirme,
goriintii paraziti ve aydinlatma degisiklikleri gibi genel
deformasyonlara karsit belirgin, etkili ve degismez
olmalidir. Dahasi, gercek zamanli uygulamalarda
kullanilabilmesi i¢in dedektor ve tanimlayici yeterince hizl
olmalidir [11].

Goriintii ¢iftlerinin esleme stratejilerinin birgogu Zitova
and Flusser (2003) 1n gelistirdigi 4 asamadan olusan bir
metodolojiyi izlemektedir:

o Oznitelik tespiti (feature detection)
e Oznitelik esleme (feature matching)

e Doniligim  modeli  tahmini

estimation)

(transform  model

e Goriintii yeniden 6rnekleme (image resampling).

Bircogu medikal goriintillemede olmak iizere ozellik
tabanli eslestirmeye alternatif olan bircok ¢alisma
yapilmugtir [12].

Pek ¢ok uygulamada yaygin olarak kullanilan &znitelik
dedektorlere 6rnek olarak; SIFT Olgeklemeden Bagimsiz
Oznitelik Déniisiimii algoritmasi (Scale Invariant Feature
Transform) [13], SURF Hizlandirilmis Giirbiiz Ozniteligi
(Speeded-Up Robust Features) [14], ORB (Oriented FAST
and Rotated BRIEF) [15], FAST (Features from
Accelerated Segment Test) [16] ve BRISK (Binary Robust
Invariant Scalable Keypoints) [17] verilebilir.

Oznitelik tanimlayicilara 6rnek olarak; SIFT, SURF,
HOG Yonlendirilmis Gradyan Histogrami (Histogram of
Oriented Gradient) [18], GLOH (Gradient Location
Orientation Histogram) [19], ORB, BRISK ve BRIEF
(Binary Robust Independent Elementary Features)
verilebilir.

IIl.  MATERYAL VE YONTEM

Bu c¢alismada SIFT, SURF, SIFT+SURF ve HOG
Oznitelikleri kullanilmugtir. SIFT &zniteligi ile ¢evresel
faktorlere  gore  degismeyen  Oznitelik  vektorleri
cikartilmaktadir. Bu 0Oznitelik, nesne tanimlama ve
kargilastirma uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir.
SUREF, ilgili nokta etrafinda bilgiye dayali degismez ve
tekrarlanabilir yonelimleri tanimlar. SIFT ozniteligi ile
karsilastirildiginda, 151k degisimine karsi daha az duyarli
olup SIFT 6zniteliginden daha hizlidir [14]. HOG 6zniteligi
plaka tanimlama, ara¢ tanima gibi farkli sistemlerde
kullanilan kiiresel bir 6zniteliktir. Egim yonlerine bakarak
bir Oznitelik vektdri olusturur. Bu ¢alismada yerel
ozniteliklerle kiyaslama yapmak amactyla kullanilmustir.

SURF ve SIFT yontemlerinde, goriintide bulunan
belirgin  bolgelere odaklanilarak 6znitelik  vektorleri
¢ikartilmaktadir. Boylece tiim goriintiiniin  iglenmesi
gerekmedigi icin islem hesaplama maliyeti diigmektedir.
Fakat bu tanimlayicilar verilen her goriintiide farkli sayida
ilgili nokta ¢ikartmaktadir. Dolayisiyla smiflandirma
adiminda yalnizca eslestirme algoritmasi ile
kullanilmaktadir. Eslestirme algoritmasindan daha basarilt
olan klasik makine siniflandiricilar (KNN, DVM vb.) ile bu
tanimlayicilarin kullanilabilmesi igin tiim goriintii 6znitelik
vektorlerinin boyutu esit olmalidir. Bu tanimlayicilardan
esit sayida goriintii 6zniteliklerinin elde edilebilmesi igin ise
kelimelerin torbast yonteminin (BoW) kullanilmasi
gerekmektedir. Bu metot goriintii siniflandirmada
goriintiiye sinif etiketi atamak i¢in kullanilmaktadir. BoW
egitim ve test asamalarmi igeren Ogrenmeye dayali bir
metottur. Bu metotta, tiim tanimlayicilar kiimelere
bolinmektedir [20].

Calismada siniflandirici olarak, literatiirde SIFT, SURF
ve HOG ozniteligi ile siklikla kullanilan SVM segilmistir
(Sekil 1). ORL ve Face95 yiiz tamima veri setleri ile
caligtlmustir.
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GiRi$ SINIFLANDIRMA
GORUNTUSU (CLASSIFICATION)

« SIFT/SURF/SIFT+SURF *SVm
* HOG

Sekil 1. Islem Basamaklar

IV. BULGULAR

Calismada kullanilan ORL veri setinde, 40 farkli kiginin
her birinden 10 ar olmak iizere toplam 400 goriintii
bulunmaktadir. Bu veri setindeki goriintiiler farkli
zamanlarda, farkli aydinlatma kosullarinda, farkli yiiz
ifadeleriyle  (acik/kapali  gozler,  giilen/giilmeyen,
gozliiklii/gozliksiiz yiizler) ¢ekilmistir. Her bir goriinti
PNG formatinda, piksel basma 256 gri seviyeyle 92x112
pikseldir.

Kullanilan diger veri seti Face95” de 72 kisinin her
birinden ardarda c¢ekilmis 20 ser olmak iizere toplam 1440
goriintii bulunmaktadir (180x200 piksel).

Calismada her iki veri seti de K Katlamali Capraz
Dogrulama yontemi kullanilarak, egitim seti ve test veri seti
olmak tizere 10 kez ayrilmistir. Bu yontemle elde edilen 10
farkli test veri setinden elde edilen simiflandirma
performansinin ortalamasi aliarak yiiz tanima sisteminin
basarisi belirlenmistir (Tablo 1).

ORL Veri Seti Face95 Veri
Seti
Oznitelikler | Siniflandirma Siniflandirma
Performansi(%) Performansi(%)
SIFT 98.5 100
SURF 95.75 100
SIFT+SURF | 97.5 100
HOG 97.25 88.61

Tablo I. Yiiz Tanima Sisteminin Basarisi

V. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada yiiz tamima islemi i¢in 4 Oznitelik
algilayict ve tamimlayict karsilagtirilmigtir. ORL  veri
setinde SIFT yerel 6znitelik yontemi en basarili yontem
olmustur. Face95 veri setinde kullanilan yerel 6znitelik
yontemlerinin hepsinde %100 basar1 elde edilmistir. Global
Oznitelik yontemi olan HOG, ORL veri setinde diger
yontemlerin basarisina yaklasirken Face95 veri setinde
daha az basar1 saglamustir.

Kisilerin ardarda ¢ekilmis goriintiilerini igermesinden
dolay1 Face95 veri setinde elde edilen basart ¢ok yiiksek
cikmustir.

Bundan sonra yapilacak ¢aligmalarda farkli veri setleri
kullanilarak kiyaslama yapilabilir. Ayrica yiiksek bagari
elde edilmis olan bu yontemleri hareketli goriintiilere de
uygulama yoniinde ¢alismalar yapilabilir.

YAZAR KATKILARI

Birinci yazar calismanin sorumlu yazari olup 6znitelik
¢ikarma ve smiflandirma ile ilgili yazilimi yapmustir. Zkinci
yazar caligmadaki yliz tanima sisteminin tasarimini ve
yazilimin testini yapmistir.
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