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OZET

G6z durumu, giiniimiizde bir ¢ok uygulamaya giris verisi olarak kullanilmaktadir.
Bu uygulamalara 6rnek olarak yiiz ifadelerinin taninmasi, insan-bilgisayar etkilesimi ve
siirlicii yorgunluk tespit sistemi verilebilir. Bu tarz uygulamalarin akademik ve ticari
alanlarda kullanilmasiyla g6z durumu tespiti son birka¢ yilda biiyiik bir ilgiyle
karsilagmustir.

Bu tez calismasinda, irisin g6z igerisinde olusturdugu dairesel yapmin, dairesel
Hough doniisiimii vasitasiyla tespit edilmesine dayali bir g6z durumu tespit sistemi
gerceklestirilmistir. Baslangigta verilen karmasik bir goriintiiden Viola- Jones nesne tespit
sistemi yardimiyla yliz imgeleri ve goz c¢ifti imgeleri elde edilmistir. Ardindan bu goz ¢ifti
imgeleri kullanilarak asil ilgi alanimiz olan gozler elde edilmistir. Irisin olusturdugu
dairesel yapmim goz akindan ayristirilabilmesi icin histogram esitleme ve esikleme gibi
goriintli iyilestirme yontemleri uygulanmistir. Bu asamalarm ardindan elde edilen siyah
beyaz imge iizerinde ilgilendigimiz bolimii 6ne ¢ikaracak islemler yapilmistir. Devaminda
Canny kenar dedektorii yardimiyla kenarlar ¢ikarilmis ve ¢ikarilan kenarlar dairesel Hough

dontistimii kullanilarak gergeklestirilen daire tespit islemi icin kullanilmustir.

Anahtar Kelimeler: G6z Durumu Tespiti, Dairesel Hough Doniistimii



ABSTRACT

EYE STATE DETECTION IN HUMAN FACES BY USING CIRCULAR HOUGH
TRANSFORM

Nowadays eye states are used as inputs to many applications. Facial expression
recognition, human-computer interaction and driver fatigue detection systems could be
given as an examples to this applications. By employing these kinds of applications in
academical and commercial fields, eye state detection has drown great attention in the past
decade.

In this thesis study, an eye state detection system has been developed which is
based on detecting the circular structure that iris forms inside the eye by means of circular
Hough transform. Initially, face and eye pair images are obtained by employing Viola-
Jones object detection framework. Later, eye images are cropped from eye pair images that
are acquired from the previous step. For extracting the iris from the sclera, image
enchancement techniques like histogram equalization and thresholding were used. Sequel
to this, some process has been made for putting forward the region of interest on the black
and white image. With the help of canny edge detector, edges were obtained in the black
and white images and these edges were used for circle detection with the help of circular

Hough transform.

Key Words: Eye State Detection, Circular Hough Transform
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1. GIRiS

G6z durumu, giiniimiizde bir ¢ok uygulamaya giris verisi olarak kullanilmaktadir.
Yiiz ifadesi tanima sistemleri, siirlicii yorgunluk tespit sistemleri ve insan-bilgisayar
etkilesimi bu uygulamalara verilebilecek birkac drnektir. Yiiz ifadesi tanima sistemlerinde,
insanlarin giilmek, aglamak, sasrmak gibi davraniglar1 sergiledikleri esnada goz
acikliklarinin tespit edilmesi ve derecelendirilmesiyle bulunduklar1 ruh hallerine iliskin
cikarimlar yapilmaktadir. Siiriicii yorgunluk tespit sistemlerinde géz kirpma sayisi, goz
kirpilmast esnasinda gegen siire ve goz kirpma siklig1 gibi bilgilerin yardimiyla siiriiciiniin
uykulu olup olmadig1 tespit edilmekte ve gerektigi zaman siiriiciiyli uyarmak i¢in ikazlar
gonderilmektedir. Insan bilgisayar etkilesiminde ise bilgisayarlar, gdziin bakislarmni
yonlendirdigi yer ve yaptig1 hareketleri analiz ederek kullanicilarin isteklerini anlamakta ve
bu istekleri yerlerine getirmektedirler. Bu tarz uygulamalarin akademik ve ticari alanlarda
kullanilmasiyla g6z durumu tespiti son birkag yilda biiyiik bir ilgiyle karsilagmastir.

G6z durumu tespiti i¢in yapilan ¢alismalarda iris, g6z ¢evresi, gdz kenar1 ve goz
kapaklarindan yararlanilmaktadir. Wang ve Yang [1], chain code tracing ile siyah-beyaz
g6z resminden kenarlar1 c¢ikardiktan sonra iris dairesini tespit etmek i¢cin Hough
dontistimiinii kullanmislardir. Tian, Kanade ve Cohn [2], g6z durumu tespiti i¢in Gabor
dalgaciklar1 ve yapay sinir aglarindan faydalanmistir. Seneratne v.d. [3], karar destek
makineleri ve naive bayes siniflandiricilarini kullanarak g6z bloklarinin  yogunluk
degerlerini karsilastirmistir. Xu, Zeng ve Wang [4] Local Binary Pattern (LBP) olarak
adlandirilan histogram 6zelligini ve Adaboost tabanli kaskad smiflandiriciyr kullanarak
g0z durumunu tespit etmeye ¢alismistir.

Bu calismanin devami su sekildedir. Boliim 2°de yiiz tespiti probleminin tanimi ve
yliz tespiti lizerine yapilan caligmalardan bahsedilmektedir. Bolim 3’de g6z tespiti
problemi ve goz tespiti iizerine yapilan ¢alismalardan bahsedilmektedir. Boliim 4’de yliz
ve g0z tespiti i¢in kullanilan yOontem ile beraber goz tespit icin gelistirilen yontem
hakkinda bilgi verilmektedir. Boliim 5’de gelistirilen yontem uygulanmaktadir. Bolim

6’da uygulama sonuclar1 hakkinda bilgi verilmektedir.



2. YUZ TESPITi

Bilgisayarlar; islem gii¢lerinin artmasi ve algilama, analiz etme, yorumlama
yeteneklerinin gelismesiyle gitgide daha akilli makinelere doniismektedirler. Birgok
arastirma projesi ve ticari Uriin, bilgisayarlarin kameralar yardimiyla insanlara bakarak
veya mikrofonlar vasitasiyla onlar1 dinleyerek insanlarla etkilesime girebileceklerini
gostermislerdir [5]. Yiiz tespiti bu tarz bir insan bilgisayar etkilesiminin temel taslarindan
birisidir.

Yiiz tespitinin amaci, verilen bir resimde yiiz olup olmadiginin kontrol edilmesi ve
eger var ise her bir yiiziin koordinatlarinin geri dondiiriilmesidir [6]. Insanlar i¢in ¢ok basit
bir islem olan yiiz tespiti bilgisayarlar icin bir ¢ok problemin ¢oziilmesi anlamina

gelmektedir.

2.1. Yiiz Tespiti Problemleri

Yiiz tespiti ile yakindan iligkili bircok problem vardir. Bu problemlerin bir ¢ogunun
¢Oziimii i¢in Oncelikle yiiziin tespit edilmesi gerekmektedir. Bu problemler su sekilde
stralanabilir:

e Yiiz yerellestirme (Face localization): Verilen resimde sadece bir yiiz bulundugu
varsayilarak bu yiiziin yeri bulunmaya ¢aligilir

¢ Yiiz ozelliklerinin tespiti (Detection of facial features): Verilen resimde sadece
bir yiiz bulundugu varsayilarak bu resimde goéz, burun, burun deligi, kas, agiz, dudak,
kulak v.b. 6zelliklerin yerleri tespit edilmeye ¢aligilir.

e Yiiz tamma (Face recognition): Girilen bir yliz resmi veritabaniyla
karsilagtirilarak olas1 eslesmeler gosterilir.

e Yiiz dogrulama (Face verification): Girilen bir yiiz resminin iddia edilen kisi olup
olmadiginin tespit edilmesidir.

e Yiiz takibi (Face tracking): Siirekli bir bicimde alinan goriintii iizerinde es
zamanli yiiz konumu tespiti yapilmasidir.

e Yiiz ifadesi tammma (Facial expression recognition): Verilen yliz resmi iizerinde

hangi yiiz ifadesinin mevcut oldugunun (mutlu, {izgiin, igrenmis v.b.) tespit edilmesidir.



Her oriintli tanima probleminde oldugu gibi yiiz tespiti probleminin de zorluklari
vardir. Bu zorluklar su parametrelerle aciklanabilir:

e Poz: Goriintiilerdeki yiizler 6n cepheden, yandan ya da c¢esitli ara acilardan
goriinebilmektedir. Kameranin yiizii gordiigli agiya gore burun ya da gozler gibi bazi
yapisal oOzelliklerin goriinimii degismektedir. Bu 06zellikler bazi acilar i¢in kismen
goriinebilmekte, bazilar1 i¢in ise hi¢ gortinememektedir.

e Yapisal bilesenlerin ve aksesuarlarin varhg: veya yoklugu: Sakal ve biyik gibi
yiize dahil olabilecek yapisal bilesenler ile gozliik gibi aksesuarlar yiiz tespitini zorlastiran
etkenlerdir. Ayrica boyutlarma bagli olarak bu islemi daha da zorlastirabilirler.

e Yiiz ifadeleri: Yiiz ifadesine gore yiliz nesnesinin goriinimii degiskenlik
gosterebilmektedir.

e Kapanma: Yiizlerin iistii baska objeler tarafindan kapanabilir. Ornek olarak bir cok
yiiziin bulundugu bir resimde bir yiiziin bagka yiizler tarafindan kapanmasi verilebilir.

e Resim yonii: Alman resmin kameranin optik ekseniyle yaptigi acidan dolay1
resmin yonii degismis olabilir.

e Resimin elde edilme durumlan: Isik (spektrum, kaynak dagilimi, 151k siddeti,
golge) ve kamera ozellikleri (sensor tepkisi, lensler, odak) elde edilen resim {izerinde

degisikliklere neden olur.

2.2. Yiiz Tespiti Cahismalan

Yiiz tespiti alaninda son on yil igerisinde biiyiik gelismeler olmustur. Ozellikle
Viola-Jones [7] tarafindan gelistirilen sistem, yiiz tespitinin dijital kameralar ve fotograf
diizenleme yazilimlar1 gibi gercek zamanli uygulamalar igerisinde pratik olarak
kullanilmasina olanak saglamistir. Yiiz tespiti alaninda yapilan c¢alismalar Yang v.d. [6]
tarafindan dort kategoride toplanmistir:

e Bilgi Tabanli Yontemler
e Degismeyen Ozellik Yaklasimlari
e Sablon Eslestirme Yontemleri

e GOrunum Tabanli Metotlar



2.2.1. Bilgi Tabanh Yontemler

Bilgi tabanli yontemler (Knowledge based methods), tipik bir insan yiiziinii
olusturan yapisal parcalarmn belli kurallar yardimiyla ¢6ziimlenmesi ile caligmaktadir.
Belirlenen kurallar yiizii olusturan parcalarin birbirleriyle olan iliskilerini tanimlamaktadir.
Ornegin, bir insan yiiziinde genellikle birbirlerine gore simetrik duran iki gdz, bir agiz ve
bir burun bulunmaktadir. Bu yapisal pargalar arasindaki iliskiler birbirlerine gore
uzakliklar1 ve pozisyonlar1 kullanilarak tanimlanabilir. Yiiz nesnesinin tespitinde dncelikle
verilen resimde bu yapisal parcalar aranmakta daha sonra kurallara uyan aday bolgeler
belirlenmektedir. Hatal1 tespit yapilmasini engelleyebilmek icin genellikle belirlenen aday
bolgeler tekrar incelenip bunlar lizerinde dogrulama islemi yapilmaktadir.

Bu yontemin kullaniminda beliren en 6nemli problem kurallarin uygun sekilde
tanimlanmasinin zorlugudur. Kurallar fazla detayli ve kati1 olursa baz1 yiizler tiim kurallar1
gecememekte ve tespit edilememektedir. Buna karsmn kurallarin ¢cok genel tanimlanmasi
durumunda bir¢ok hatali tespit yapilabilmektedir. Ayrica diger bir problem de resimdeki
yilizlerin degisik kafa yonelimlerine sahip olabilmesidir. Degisik kafa yonelimlerinde
yapisal parcalar arasindaki iligkiler degismekte ve olasi her durumu tanimlayabilmek
miimkiin olamamaktadir. Bu nedenle bu yontem genelde 6n cepheden cekilmis ve
karmagik bir arka plana sahip olmayan resimler i¢in daha basarili sonucglar vermektedir.

Belirtilen problemlerin bir kismini agsmak i¢in Yang ve Huang [8] hiyerarsik bir
model gelistirmistir. Test edilecek resmin birbirinden farkli diisiik ¢6ziiniirliklii kopyalar1
elde edilmekte ve bunlarin her birine farkli kurallar uygulanmaktadir. En diisiik
¢cOziintlirliiklii resimlere daha genel kurallar uygulanmakta ve bu kurallardan gecen aday
bolgelerin daha yiiksek ¢Oziiniirliiklii versiyonlarma daha detayli kurallar uygulanmaktadir.
Kullanilan hiyerarsik yaklasim sayesinde gerekli hesaplama miktarindan tasarruf
saglanmaktadir. Yontem cok basarili tespit oranlar1 vermese de hiyerarsik yaklasimin daha

sonraki yiiz tespiti caligmalarinda da yer bulmasi agisindan 6nemlidir.



2.2.2. Degismeyen Ozellik Yaklasimlan

Degismeyen 0zellik yaklasimlarinda (Feature invariant methods), kafa yonelimi ya
da 1siklandirma gibi kosullar degisse bile bazi yapisal ozellikler ile yiliz tespit
edilebilmektedir. Kaslar, gozler, burun, agiz, sa¢ hatt1 gibi yapisal 6zelliklerin yerleri
genellikle kenar cikaricilar (edge detector) yardimi ile belirlenmektedir. Bu yapisal
parcalar arasindaki iligkileri tanimlayan bir istatistiksel model hazirlanmakta ve hazirlanan
model kullanilarak yiiz tespiti yapilmaktadir. Ayrica deri rengi, yiiz sekli veya yiiz ve sag
dokusu gibi 6zellikler de yiiz tespiti i¢in kullanilabilmektedir. Bu global 6zellikler resim
icerisinde aday bdlgeler belirlemek i¢in kullanilmakta daha sonra kas, goz, agiz gibi yerel
detayl1 6zellikler ile bu bolgelerin kontrolii yapilmaktadir.

Bu yontemdeki en 6nemli problem algoritmalari basarisinin aydinlatma, giiriiltii
ve tespit edilecek yiiziin bir kisminin baska bir sey tarafindan kapatilmasi gibi durumlardan
asir1  etkilenmesidir. Bu durumlarda olusan golgeler, gergekte olmayan ayritlarin
belirmesine neden olabilmekte veya ayritlarin smnirlan belirsizlesebilmekte ve dolayisiyla
yontem kullanigsiz hale gelebilmektedir.

Sirohey [9] karmasik bir arkaplandan yiizii ayristiran bir lokalizasyon yOntemi
gelistirmistir. Canny kenar dedektorii ile elde edilen kenarlar gruplanarak sadece yiize ait
olanlar belirlenmektedir. Bas ile arkaplan arasindaki sinira uygun bir elips oturtulmaktadir.

Leung, Burl ve Perona [10] yerel 6znitelik tespit edicileri kullanarak karmasik bir
arkaplanda yiiz lokalizasyonu yapan istatistiksel bir yontem gelistirmistir. Tipik bir yiizi
tanimlamak icin iki goz-iki burun deligi ve burun-dudak birlesim bolgesi (junction) olmak
iizere bes adet Oznitelik kullanilmaktadir. Bir grup resim setinden herhangi iki 6znitelik
ciftinin birbirlerine gore uzaklig1 hesaplanarak bir gauss dagilimi ile modellenmektedir.
Goriintii setinin ¢ok yonlii (multiorientation) ve ¢ok boyutlu (multiscale) tiirevsel gauss
filtrelerine gosterdikleri ortalama tepkilerden bir yiiz sablonu olusturulmaktadir. Test resmi
iizerinde bu filtrelere yiiksek tepki goOsteren noktalar aday Oznitelik noktalarmi
vermektedir. En yiiksek tepkiyi veren iki aday Oznitelik noktasinda hazirlanmis olan

istatistiksel model ile diger noktalar kestirilmektedir.



2.2.3. Sablon Eslestirme Yontemleri

Sablon eslestirme yontemlerinde (Template matching methods), genelde 6n
cepheden standart bir yiiz modeli, elle ya da bir fonksiyon kullanilarak tanimlanmaktadir.
Verilen test resmi ile model arasindaki ilinti yiiz hatti, gozler, agiz ve burun i¢in ayr1 ayr1
hesaplanmaktadir. ilintinin yiiksek olmasi durumunda yiiz tespit edilmis olmaktadir.
Gergeklestiriminin basit olmasi avantaj saglamakla birlikte boyut, kafa yonelimi ve sekil
degisimlerinden fazla etkilenmesi yOntemin oOnemli bir dezavantajidir. Dezavantajlari
coziimlemek amaciyla cok ¢Ozlnirliklii (multiresolution) sablonlar, c¢ok boyutlu
(multiscale) sablonlar, alt sablonlar (subtemplates) ve deforme edilebilen sablonlar
(deformable templates) tanimlanmistir. Buna ragmen yontem yiiz tespitinde cok iyi
sonuglar verememektedir.

Sakai [11] on cepheden goriilen yiizlerin tespiti i¢in bir yontem gelistirmistir.
Gozler, agiz, burun, ve yiiz kenarinin ¢izgi parcalar1 (line segments) ile tanimladig: alt
sablonlar hazirlamistir. ki asamali ydnteminde, aday bdlgeler islenmis resimle kenar
sablonunun ilintisine gore belirlenmekte daha sonra diger alt sablonlarin eslestirilmesiyle
detayli bir analiz yapilarak yiiz tespiti tamamlanmaktadir.

Cravv [12,13] lokalizasyon problemini ¢6ziimlemek i¢in sekilsel sablon kullanarak
on cepheden yiiz modeli gelistirmistir. YOontem test resimlerinden Sobel filtreleri ile
kenarlar ¢ikarmakta ve yiiz konturunu oturttuktan sonra gozler, kaslar gibi diger
oznitelikle1in lokalizasyonunu saglayabilmek i¢in arka arkaya uygulanmaktadir.

Samal ve Iyengar [14] temel bilesen analizi (PCA, principle component analysis)
yontemiyle bir dizi yiiz silueti elde etmektedir. Elde edilen siluetler genellestirilmis Hough
doniisiimii ile birlikte kullanilarak yiiz lokalizasyonu yapmak i¢in test resimlerine
uygulanmaktadir.

Yuille [15] ve Lanitis [16] ise gelistirdikleri yontemde deforme edilebilen sablonlar

kullanmaktadir.



2.2.4. Goriunium Tabanh Yontemler

Gorlinlim tabanli yontemlerde (Appearance based methods), sablon eslestirme
yonteminden farkli olarak sablon elle hazirlanmamakta, bir grup ornek setinden elde
edilmektedir. Nesne iceren ve nesne icermeyen goriintiiler ile ilgili karakteristikler
istatistiksel dagilimlar ya da ayirtag (discriminant) fonksiyonlar1 ile ifade edilmektedir.
Hesaplama miktarindan tasarruf saglamak ve tespit oranlarmi iyilestirmek i¢in genelde
boyut azaltimi uygulanmaktadir. Goriintim tabanli yontemler kendi i¢lerinde eigenfaces (6z
yiizler), dagilim tabanli yOontemler (distribution-based methods), sinir aglar1 (neural
networks), destek vektorii yontemi (SVM, support vector machines), Bayes smiflandirici
(naive Bayes classifier) ve sakli Markov modeli (HMM, hidden Markov model) olarak
gruplara ayrilabilir.

Oz vektorler (eigenvectors) kullanarak yiiz tanima uygulamasi ilk olarak Kohonen
[17] tarafindan gerceklestirilmistir. Gelistirdigi basit sinir agi, yliz gorintiilerine ait
otokorelasyon matrisinin 6z vektorlerinden bir yiiz tanimi ¢ikarmaktadir. Bu 6z vektorler
daha sonra 6z yiizler olarak adlandirilmistir. Turk ve Pentland [18] ise PCA ydntemi
kullanarak yiiz goriintiilerinden olusan bir egitim setinden 6z yiizler olusturulmustur.
Olusturulan 6z ylizler resim uzaymnin yiiz uzay1 (face space) olarak adlandirilan bir alt
uzaya izdiisimiidiir. Yiiz iceren goriintiilerden elde edilen izdiisiim belli noktalarda, yiiz
icermeyen goriintiilerden elde edilen izdiisiim ¢ok degisken noktalarda odaklanmaktadir.
Bir goriintiide yliz tespiti yapmak i¢in goriintiiniin her noktasinda goriintii uzayi ile yiiz
uzay1 arasindaki mesafe hesaplanmakta ve boylece yliz haritasi (face map) ¢ikarilmaktadir.
Bu haritanin yerel minimumu yiiziin bulundugu konumu belirlemektedir.

Sung ve Poggio [19,20] yliz sezimi i¢in dagilim tabanli bir sistem gelistirmistir.
Gelistirilen sistem, dagilim tabanli modelleme ve ¢ok katmanli perseptron siniflandirict
(MLP, multilayer perceptron classifier) olmak tizere iki asamadan olusmaktadir.
Dagilimlar yiiz iceren ve icermeyen resimlerden olusan bir goriintii setinden elde
edilmektedir. Yiiz igermeyen resimlerin toplanmasi i¢in bootstrap yontemi kullanilmistir.
Yiiz igermeyen kiiciik bir resim grubu ile egitilen MLP smiflandirict rasgele bir grup
resimde test edilmektedir. Bu resimlerde hatali olarak smiflandirilmis yiiz icermeyen

goriintiiler egitim setine eklenmekte boylece daha basarili bir smniflandirict tasarimi



miimkiin olmaktadir. Bootstrap adi verilen bu yontem daha sonraki calismalarda da
kullanilmastir.

Sinir aglar1 nesne tespit uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Kompleks
kosullu olasilik dagilimlarina uygun olarak sistem egitimi yapilmasina imkan vermesi
yontemin 6nemli bir avantajidir. Ancak tatmin edici sonuglar elde edilebilmesi i¢in katman
sayis1 (number of layers), kullanilan diigiim sayis1 (number of nodes) ve 6grenme orani
parametrelerinin uygun sekilde ayarlanmis olmasi gerekmektedir. Yapilmis calismalardan
en dikkat c¢ekici olanlar1 Rowley [21,22] tarafindan gerceklestirilmistir.

Bayes smiflandiric1 kullanilarak yapilmig 6nemli ¢alismalardan biri Schneiderman
ve Kanade [23] tarafindan gergeklestirilmistir. Gorsel oOzellikler ile ilgili istatistikler
histogramlarin ¢arpimi ile gdsterilmektedir. Her bir histogram bir grup dalgacik katsayisi
ile bunlarin nesne {izerindeki birlesik istatistiksel dagilimlarin1 vermektedir. Farkli
yonelimlere sahip nesnelerin tespiti i¢in her bir yonelime 6zel olarak birer siniflandirict
tasarlanmaktadir. Bu siniflandiricilardan gelen sonuglar Adaboost algoritmasi kullanilarak
birlestirilmekte ve diisiik yanlis tespit oranina sahip bir smiflandirict elde edilmektedir.
Boylece on cepheden, yandan ya da farkli ara agilardan goriilen ylizlerin tespiti, yliksek
dogruluk tespit orani ile yapilabilmektedir. Yazilim ayni zamanda arag¢ tespiti icin de
uygulanmistir.

Gorlinim tabanli bir diger O6nemli ¢alisma da Viola-Jones [7] tarafindan
gerceklestirilmistir. Bircok nesne tespit yonteminde tespit¢i, imgenin her noktasinda ve
olast tiim Olgeklerde uygulandigindan ¢ok fazla hesaplamaya ihtiyag duyulmaktadir.
Taranan sahnedeki konumlarin ¢ogu yiiz imgesi igermediginden her yerde yiiz bulma
olasiligi c¢ok diisiiktiir. Dolayisiyla yiiz icermeyen imge bloklarinin c¢ogu, basit
siniflandiricilar kullanilarak elenebilir. Bu ¢alismada bdyle bir eleme stratejisi ile art arda
eleyicilerden olusan ¢ok katli siniflandirict gelistirilmistir. Haar dalgacik 6zniteliklerine
dayali bu basit smiflandirdilar birleserek diisiik yanlis ret oranli ve yiiksek dogru tespit
oranli sonuglar iiretmektedir. Kullanilacak olan oznitelikler Adaboost algoritmasi ile
secilmekte ve gereken toplam Oznitelik sayis1 hedeflenen yanlis kabul oranina bagl olarak

degismektedir.



3. GOZ TESPIiTi

GOz tespiti problem tipki yiiz tespiti problemi gibi bir Oriintii tanima problemidir.
Yiiz tespiti probleminde biitiin imge {izerinde yiliz aranirken, goz tespiti probleminde ise
sadece belirlenen yiiz imgesi lizerinde arama yapilmaktadir. GOz tespiti alanindaki
yaklagimlar1 kaba bir sekilde ii¢ sinifa ayrilabiliriz:
e Sablon tabanli yaklagimlar
e Ozellik tabanl yaklasimlar

e GOriliniim tabanl yaklasimlar

3.1. Sablon Tabanh Yaklasimlar

Sablon tabanli yaklasimlarda g6z seklinin bilgisinden faydalanilarak goz tespiti
yapilir. Oncelikle gdz seklinin bilgisi yardimiyla bir sablon olusturulur. Ardindan bu
sablon goriintli penceresine eslestirilerek goz konumu tespit edilir. Yuille v.d. [24], iris
bolgesini ve gbz kapaklarini kullanarak bir sablon tasarlamiglardir. Sablonun géz bolgesi
ile eslesmesi i¢in 11 farkli parametre yardimiyla irisin merkezinin yonii, boyutu ve
pozisyonu degistirilmistir. Kenarlar, vadiler ve tepeler yardimiyla enerji fonksiyonlar:
belirlenmistir ve bu fonksiyonlarin aldiklar1 degerler sablonun goz ile ortiisiip Ortiismedigi
tespit etmek amaciyla kullanilmistir.

Bu yaklasim her ne kadar dogru sonuglar verse de Ortlismenin yavas olmasi, uzun
calisma siiresi ve farklh kafa pozisyonlarma uyum saglayamamas: gibi nedelerle tercih
edilmemektedir. Bu sorunlar1 ¢6zmek i¢in Lam ve Yan [25], goz kenarlarin tespit eden bir
sablon sunmuslardir. Ilk sablon gbz kenarlar1 bilgisi kullamlarak olusturulmustur.
Optimizasyon iglemi i¢in ise hizli bir algoritma olan greedy algoritmasi yardimiyla aktif
kenar modelleme kullanilmistir. L1, Q1 ve Yang [26] ise g0z tespiti i¢in dort farkli bolgenin
(gbz dis1, goz i¢i, goz kapagr ve goz kuyrugu) sablonunu kullanmistir. Bu yontemde
eslestirme, orijinal sablon ile resimden ¢ikarilan sablonun her bir bdlgesinin Ortlisme

yiizdesinin Ol¢iilmesiyle yapilir.



3.2. Ozellik Tabanh Yaklasimlar

Ozellik tabanli yaklagimlar yiiz ilizerinde gdz tespiti icin siyah olan gz bebegi,
beyaz olan g6z aki, irisin yuvarlak sekli ve goz kapaklarmin elipsellikleri gibi ayristiric
olan ozellikleri kullanirlar. Sirohey ve Rosenfel [27] g6z tespiti icin Gabor dalgaciklarini
kullanmislardir. ilk asamada gabor dalgaciklar: tabanli lineer filtreler, goz koselerinin
tespiti icin kullanilmustir. ikinci asamada ise lineer olmayan Gauss filtresi yardimiyla iris
tespit edilmistir. Kawaguchi, Hidaka ve Rizon [28] ise Hough doniisiimiinii kullanarak gz
tespiti yapmuglardir. Peng v.d. [29] ise goz simetrik Ozellikleri kullanarak goz giftlerinin

yerini tespit etmistir.

3.3. Goriiniim Tabanh Yaklasimlar

Goriiniim tabanli yaklagimlar, ¢cok sayida denekten farkli durumlarda (kafa ve goz
pozisyonlari, 1giklandirma) alinan bir ¢ok g6z 6rnegini, yapay sinir aglar1 veya karar destek
makineleri yardimiyla siniflandirmaya calisirlar. Balya ve Roska [30] hiicresel yapay sinir
agiyla insan ylizlinii tespit etmeye caligmislardir. Yiiz tespit edilip g6z konumu da kabaca
tespit edildikten sonra gri seviye 6zelliklerini kullanan baska bir hiicresel yapay sinir agiyla
gozler tespit edilmistir. Huang ve Wechsler [31] sikistirilmis goz goriintiilerini tespit etmek
icin optimal dalgacik paketlerini kullanmiglardir. Ayrica géz ve gbz olmayan alanlarin
tespiti i¢in radial basis fonksiyonlarmi kullanmisladir. Peng v.d. [32] ayirt edici 6zellikler
yardimiyla g6z Ozelliklerini nitelendirmislerdir. Ayirt edici Ozellikleri olasiliksal bir
smiflandiriciya sunarak bu 6zelliklerin dagilimi tabanli géz veya goéz olmayan desenleri
tespit edilmistir. Ardindan Adaboost yardimiyla bir ¢ok smiflandirict segilerek en son
siniflandiric1 yapilandirilmistir. Zhu ve Ji [33] kizil otesi 1siklandirmada g6z bebegi
ozellikleri ve karar destek makinalar1 yardimiyla gz tespiti yapmustir.

Yukarida anlatilan yontemlerin hepsi goz bebegini goz alani igerisinde diisiik
yogunluklu bir bdlge olarak tanimlamaktadirlar. Zayif 1siklandirma ve renkli iris gibi
sartlar altinda bu yOntemlerden sadece birini kullanarak isabetli sonuglara

ulagilamamaktadir.
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4. GELISTIRILEN YONTEM

Bu bolimde g6z durumu tespiti i¢cin gelistirilen yontem anlatilacaktir.
Calismamizda BiolD [34] veritabanmi kullanilmistir. BioID veritaban1 23 farkli kisiden
almdan 1521 gri seviye resimden olugsmaktadir. BiolD veritabani farkli 1siklandirmalara,
artalanlara ve yiliz boyutlarma yer vererek gercek diinya kosullarini saglamaktadir.
Gelistirme ortami olarak Matlab kullanilmistir. Calismamizda gelistirdi§imiz yontemin

blok diyagrami Sekil 4.1°deki gibidir.

/ imge Girisi /L, Yiiz tespiti

A
Goz Cifti Tespiti

A

Goz Tespiti

A

On islem

y

Dairesel Hough Doniisiimii

y
/ Go6z Durumu Tespiti /

Sekil 4.1. Gelistirilen yontemin blok diyagrami

4.1. Yiiz Konumu Tespiti

Yiiz konumu tespiti i¢in ¢alismamizda Viola-Jones [7] tarafindan tasarlanan nesne
tespit sistemi kullanilmistir. Viola-Jones nesne tespit sistemi, gercek-zamanli nesne tespiti
icin en yliksek tespit oranlar1 veren ilk nesne tespit sistemidir. Bir¢ok nesnenin tespiti i¢in

kullanilabilecek olan bu sistem yiiz tespiti problemi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.



4.1.1. Viola-Jones Nesne Tespit Sistemi ile Yiiz Tanima

Gergek zamanda calisabilecek bir yiiz dedektorii olan Viola-Jones nesne tespit
sistemi ii¢ temel bilesenden olusur. Bunlar integral imge, AdaBoost ile egitilen bir

siniflandiric1 ve elemeli kaskad yapidir.

4.1.1.1. integral Imge

Toplanmis alan tablosu olarak da bilinen integral imge, bir 1zgaranim alt kiimeleri
olan dikddrtgen alanlarin degerlerini, hizli ve etkili bir bigimde hesaplamaya yarar. integral
imge ilk olarak mipmaplerde kullanilmak tizere Crow [35] tarafindan ortaya ¢ikarilmistir.
Viola-Jones, Haar benzeri 6zellikleri seri bir sekilde hesaplamak i¢in integral imgeyi

kullanmislardir. Integral imge denklem 4.1°de gosterildigi sekilde olusturulur.

iy = Y iGy) (4.1)

x'sx,y'<y

Burada ii(x,y), (x,y) konumundaki integral imgedir ve i(x’,y") ise orijinal
imgedir. Integral imgeyi kullanarak herhangi bir dikddrtgen alanm toplamini hesaplamak
son derece basittir. Sekil 4.2°de gosterilen ABCD dikddrtgen alaninin piksel degerlerinin
toplami 4 dizi referansiyla denklem 4.2°de gosterildigi sekilde hesaplanabilir.

i(x,y) = ii(D) + ii(4) — ii(B) — ii(C) (4.2)
(x,y)EABCD

Integral imge basit Haar benzeri ozellikleri hesaplamak i¢in kullanilabilir. Haar
benzeri 6zellikler, nesne tanima alaninda kullanilan dijital imge 6zellikleridir ve isimlerini
Haar dalgaciklarindan almislardir. Papageorgiou, Oren ve Poggio [36] tarafindan ortaya
atilan imgelerde 6zellik tespiti i¢in piksel degerlerinin kullanimina alternatif olarak Haar
dalgaciklarmi kullanan ozellik kiimesi kullanilmas1 fikri, Viola-Jones tarafindan
benimsenmis ve uygulamaya konulmustur. Haar benzeri 6zellikler birbirlerine bagh siyah

ve beyaz karelerden olusurlar.
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C D

Sekil 4.2. ABCD dikdortgen alani

Bir Haar benzeri 6zelligin degeri, siyah ve beyaz alanlardaki piksellerin gri seviye
degerleri toplamlarmin farkidir. Sekil 4.3°de gosterilen kare 6zelliklerin 6l¢limiinde kareler
bir kenarlarmi paylastiklar1 icin 6 dizi referans gereklidir. Buna benzer sekilde Sekil 4.4 ve

Sekil 4.5’deki cizgi ozellikleri ve ortayr ¢evreleyen Ozellikler icin ise 8 dizi referans

T

Sekil 4.3. Kenar ozellikleri

= $P

Sekil 4.4. Cizgi ozellikleri

gereklidir.

a b

Sekil 4.5. Ortayi gevreleyen 6zellikler
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4.1.1.2. AdaBoost Ogrenme

Boosting (Yiikseltme), her biri orta dogrulukta bir ¢ok ‘zayif® hipotezin
birlestirilerek yiiksek dogrulukta bir hipotez elde edilmesi anlamina gelir [37,38].

AdaBoost (Adaptive Boosting) algoritmasi genel olarak daha pratik boosting
algoritmalarina dogru atilan ilk adim olarak bilinir [39].

Algoritma, (xq,V1), ..., (X, Vi) seklinde gosterilen ve m adet 6rnek igeren bir
egitim setini girdi olarak almaktadir. Egitim setinde x;’ler 6rnekleri y;’ler bu 6rneklere ait
sinif etiketlerini gostermektedir. Biitiin 6rneklerin olusturdugu set X ile, orneklere ait
siniflarm olusturdugu set Y ile gosterilmektedir. Egitim setindeki her bir 6rnek iki smif
tipinden birinde yer almakta ve smif etiketi -1 veya +1 olmaktadir. Algoritma egitim
setindeki her bir 6rnege bir katsay1 vermektedir.

Bu katsayilar seti bir dagilim ile gosterilmektedir. En basta biitiin 6rneklere
birbirine esit katsayilar atanmaktadir. Her bir turda bu katsayilar giincellenmektedir.
Egitim setindeki x; Orneginin t turundaki katsayisi D;(i) olarak gosterilmektedir.
Algoritma verilen T adet zayif h; smiflandiricisint sirayla cagirir. Cagrilan h,
smiflandiricist D, dagilimi kullanarak egitilir. Egitim setindeki tiim Ornekler h,
smiflandiricist  ile tekrar siniflandirilir.  Smiflandrma  sonuglart  kullanilarak — h,
simiflandiricisinin hata orani &, ve a; katsayisi ile hesaplanir. Daha sonra tiim D, (i)
katsayilar1 giincellenerek D;,; dagilimi hesaplanir ve bir sonraki smiflandiriciya gegcilir.
Di,1’in bir dagilim olmast i¢in giincellenen D, katsayilar1 Z, degiskeni ile normalize
edilmektedir.

Tim smiflandiricilar tamamlandiginda nihai  smiflandirict H(x) belirlenmis
olmaktadir. Her bir zayif smiflandiricinin sonucu farkli bir a; katsayis1 ile carpilarak
toplanmakta ve nihai siniflandirict H(x) hesaplanan signum fonksiyonundan gegirilmesi
ile elde edilmektedir. a; katsayisi ait oldugu h; smiflandiricisinin 6nemini gostermektedir.
Bu nedenle nihai smiflandiricinin sonucu belirlenirken her bir h; siniflandiricisinin sonucu
kendisine ait o, katsayisi ile agirlandirilmaktadir.

Daha diisiik hata oranina sahip zayif siniflandiriclarin a;, katsayis1 yiiksek olmakta
ve boylece nihai smiflandiricidaki agirligi fazla olmaktadir. Egitim setindeki her 6rnegin
sahip oldugu katsay1 D, (i) ile gosterilmekte ve o 6rnegin agirligini ifade etmektedir. Her

bir turda cagrilan h; smiflandiricisi D, dagilimi ile egitilmekte ve biitiin egitim seti h; ile
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smiflandirildiktan sonra h¢, 4 smiflandiricisinin egitiminde kullanilacak olan Dy, ; dagilim,
D, dagilimmin giincellenmesiyle elde edilmektedir. Katsayilar gilincellenirken h,
siniflandiricis1 tarafindan smiflandirilmis zor Orneklerin katsayilar1 arttirilmaktadir.
Boylece zor orneklerin agirhigi arttirilmakta ve smiflandiricinin bu O6rnekler {izerinde
yogunlagmasi saglanmaktadir.

Adaboost algoritmasi birgok defa ¢alistirilabilir. Ilkinden sonraki uygulamalarda D,
dagilimi olarak bir 6nceki uygulamada en son giincellenen dagilim kullanilmaktadir.
Adaboost algoritmasinin uygulanma sayisinda teorik olarak bir sinir bulunmamaktadir ve
her uygulandiginda hata oranmin iistel olarak azalacagi Freund ve Shaphire tarafindan
ispatlanmistir.

Sekil 4.6’da o6rnek bir Adaboost uygulamasi verilmistir. h;, h, ve h; zayif
simiflandiricilar: kullanilarak giiclii H siniflandiricist elde etmek amaclanmaktadir. Egitim
seti i¢ci bos ve i¢i dolu yuvarlaklar olmak iizere iki farkli siniftan toplam on adet 6rnek
icermektedir. Orneklerin katsayilar1 yuvarlaklarm boyutu ile gosterilmektedir. Katsayilar
arttikca yuvarlaklarin boyutu biiytimektedir.

Baslangicta biitiin 6rneklere esit katsay1 verilmistir. h; smiflandiricisi ile egitim seti
smiflandirildiginda {i¢ adet i¢i bos yuvarlagi yanlis siniflandirdigr  goriiliir. hy
smiflandiricisina ait €; ve a; hesaplanir, 6rneklerin katsayilar1 glincellenerek D, dagilimi
hesaplanr ve hy, smiflandiricisina  gegilir.  h, smiflandiricist  ile  egitim  seti
siniflandirildiginda ¢ adet i¢i dolu yuvarlagr yanlis smiflandirdigr goriiliir. h;
smiflandiricisina ait €, ve a, hesaplanir, orneklerin katsayilar1 giincellenerek D3 dagilimi
hesaplanr ve h; smiflandiricisina  gegilir.  hs  siniflandiricist  ile  egitim  seti
smiflandirildiginda iki adet ici bos yuvarlagr ve bir adet i¢i dolu yuvarlagi yanlis
siniflandirdig1 goriiliir. h; sniflandiricisia ait €3 ve a3 hesaplanir ve islem tamamlanir.

Olusturulan H siniflandiricist Sekil 4.7°de goriilmektedir.
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Sekil 4.7. Nihai siniflandirict
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4.1.1.3.Elemeli Kaskad Yap1

Elemeli kaskad yap1 Viola-Jones nesne dedektoriiniin en dnemli 6zelliklerinden
birisidir. Bu yapidaki ana amag¢ daha kiiclik ve daha verimli olan siniflandiricilarin, imge
iizerindeki negatif alt-pencerelerin bir cogunu reddetmek ve pozitif alt-pencerelerin hemen
hemen hepsini kabul etmek iizere kullanilmasidir. Buna bagli olarak negatif alt-
pencerelerin biiylik bir kismi kaskad yapinin ilk asamalarinda elenecektir ve tespit islemi
¢ok daha verimli olacaktir.

Bir veya birden fazla siniflandiricinin birlestirilerek olusturuldugu farkli yapilar
birbileriyle birlestirilerek elemeli kaskad yapi olusturulur. Sekil 4.8’de goriilecegi gibi
girdi olarak verilen alt pencereler sirasi ile diiglimlerden ge¢gmektedir. Her diigiimde alt-
pencerenin bir sonraki asamaya iletilip iletimeyecegine dair ikili bir karar verilmektedir.
Alt-pencere kaskad boyunca ilerledikce her bir diigiimdeki zayif siniflandiricilarin sayisi
genellikle artmaktadir. Ornegin Viola-Jones [7] ¢alismasinda ilk 5 diigiim sirasiyla 1, 10,
25, 25, 50 zayif siniflandiricidan olusmaktadir. Bu sekilde ilk diiglimde gereginden fazla
dogru kabul edilip bir sonraki asamaya iletilen alt-pencere bir sonraki asamada daha zor bir
siniflandirilmadan gegirilmektedir ve bdylece kaskad yapinin sonunda dogru kabul edilen
pencerelere ulasilmaktadir.

Kaskad yapinin 6grenme islemi lizerinde de etkisi vardir. Yiiz tespiti, nadir bulunan
nesnenin tespit edilmesi gereken bir problemdir. Bu nedenle yiiksek performansli bir
dedektoriin insas1 i¢in milyonlarca negatif 6rnege gerek vardwr. Yiiksek sayidaki negatif
ornek gereksiniminin tstesinden gelmek i¢in Viola-Jones [7] bootstrap islemini
kullanmiglardir. Bootstrap isleminde Oncelikle her diigiim icin bir esik degeri elle
belirlenmektedir. Kismi siniflandiricilar negatif 6rnek kiimesini tarayarak bulduklar1 daha
az reddedilen negatif 6rnekleri, egitilmeleri i¢in bir sonraki diiglime gondermektedirler.
Sonrasinda ise her bir diiglim bu yeni gelen 6rneklerle daha 6nceden egitilmemis gibi

yeniden egitilmektedir.
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Sekil 4.8. Elemeli kaskad yap1

4.2. Goz Konumu Tespiti

Yiiz i¢in tasarlanan Haar kaskadlari ile yiiz imgesinin bulunmasinin ardindan, yiiz
imgesine goz ve goz ¢ifti i¢in tasarlanan Haar kaskadlar1 uygulanarak gézler ve goz ¢iftleri
elde edilmistir.

Sekil 4.9°da elde edilen goz imgeleri gosterilmektedir. Bu imgelerde gozlere ek
olarak kaglarin da imgeye dahil oldugu goriilmektedir. Kaglar ile goézlerin aym imge
icerisinde bulunmas1 ydntemimizin performansimni diisiirebilmektedir.

Sekil 4.10°da goz cifti imgeleri gosterilmistir. GOz ¢ifti imgeleri gz imgelerinden
daha az kas igermektedir. Bu ylizden g6z imgesi olarak goz ¢ifti imgesinden kirpilarak
cikarilacak goz imgelerinin kullanilmasinin daha uygun oldugu tespit edilmistir. Kirpma
isleminde kullanilacak koordinatlar1 elde etmek i¢in istatistiki bir yaklagim kullanilmistir.
Istatistiksel olarak bir gdz ¢ifti imgesinde gozlerin kapladiklar1 uzunluk sag ve sol taraftan
ortalama %30 ile %37 araligindadir. %5 hata pay1 da ekleyerek olabilecek maksimum
uzunluk %42 olmaktadir. %42 den sonras1 goz ile alakasiz olan burunu temsil etmektedir.
Bu degerler referans almarak yapilan goz ¢ifti imgesini kirpma isleminden sonra sag ve sol
g6z imgeleri elde edilmistir. Sekil 4.11°de bu yontem ile elde edilen sag ve sol goz

imgeleri gosterilmistir. Calismamizda sag ve sol gdz imgesi olarak gbz cifti imgesinden
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kirpilan bu imgeler kullanilmistir. Sekil 4.12°de goz ¢ifti elde edilemeyen yiiz imgelerine

ornekler gosterilmistir.

‘ 7 g ‘I n ,
‘ |
Sekil 4.9. Viola-Jones nesne tespit sistemi ile elde edilen goz imgeleri.
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Sekil 4.10. Viola-Jones nesne tespit sistemi ile elde edilen goéz ¢ifti imgeleri
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Sekil 4.11. Goz cifti imgelerinden kirpilarak ¢ikarilan géz imgeleri

Sekil 4.12. Goz cifti tespit edilemeyen yiiz imgeleri

4.3. G6z Durumu Tespiti

Calismamizda g6z durumu tespiti i¢in iris ve g0z bebeginin g6z igerisinde
olusturdugu dairesel yapilardan faydalanilmistir.

Bir goziin gorme islevini yerine getirebilmesi i¢in Oncelikle siyah bir nokta olan
g6z bebeginin 151k almasi gerekmektedir. Goz bebeginden igeri giren i1sinlar goziin en

arkasinda yer alan ve sinir liflerinden olusan retina tabakasi lizerine odaklanir. Retinada
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olusan cismin goriintiisii optik sinir vasitasiyla beyindeki gorme merkezine tasinir ve
gorme islemi gerceklesir.

Iris ve gz bebegi ayn1 merkeze sahip ic ice iki dairedir. Bu iliskinin geregi olarak
irisin yarisimin acik olmasi géz bebeginin de yarisinin agik oldugu anlamima gelmektedir.
Irisin ve gdz bebeginin en az yarisinin goziikmesi halinde gérme islevi kismen de olsa
gerceklesebilir. Bu bilgiler 1s18inda ¢alisamizda acik g6z kriteri olarak iris dairesinin
varligr kullanilmistir. G6z bebegi ve irisin gdziikmedigi durumlarda ise gbziin kapali
oldugu varsayilmistir.

Calismamiz su sekilde devam etmektedir. Oncelikle alman gdz imgesinin kontrast
yiikseltilmistir. Boylece goz akina nazaran daha diistik yogunluk degerine sahip olan iris ve
g0z bebegi, géz akindan ayristirilmaktadir. Ardindan bu imgeye gri seviye esikleme
uygulanmaktadir. Sonrasinda elde edilen siyah-beyaz imgede kiiciik pikseller yok
edilmektedir. Bu yeni imgenin igerisindeki kapali alanlarm i¢leri doldurulmaktadir. Bu
asamadan sora canny kenar dedektorii yardimiyla kenarlar ¢ikarilmaktadir. Son olarak
dairesel Hough doniistimii ile imge igerisinde dairesel sekiller aranmaktadir. Dairesel
sekillerin var olmasi goziin agik oldugu anlamina gelmektedir. Dairesel sekillerin

bulunmadig1 zamanlar ise géz kapali olarak siniflandirilmaktadir.

4.3.1. Kontrast Yiikseltme

Zitlik anlamina gelen kontrast, bir goriintiideki piksellerin yogunluk degerlerinin
dagilimi ile ilgili bir parametredir. Kontrastin az olmasi, goriintii igerisindeki piksellerin
arasindaki yogunluk farklarinin az oldugu anlamina gelmektedir. Kontrastin az oldugu
goriintiilerde, piksel yogunluk degisimlerinin az olmasi sebebiyle gegisleri ve kenarlari
tespit etmek zorlasacaktir.

Kontrast1 yiikseltmek i¢cin histogramlar kullanilmaktadir. Histogramlar bir
goriintiideki 151k yogunluguna ait degerlerin grafiksel gosterimine denir. Bu grafik
iizerinde, 151k yogunluk degerleri yatay eksende ve bu yogunluk degerlerinin goriintii
icinde hangi siklikta oldugunu belirten degerlerde dikey eksende yer alir. Histogramlar,
gortintiideki piksellerin koordinat bilgisini icermez. Ancak goriintiide yer alan yogunluk
bilgisinin dagilimi, goriintiiniin karanlik m1 aydinlik m1 oldugu hakkinda bilgi verir. Ayrica
bir goriintiiniin belli dagilima sahip 151k yogunluk degerleri {lizerinde islemler yapilarak,

goriintiide istenen bazi Ozellikler daha belirgin hale getirilebilir. Histogram iizerinde
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yogunluk degerlerinin belirli bir yerde kiimelenmis olmasi goriintiiniin kontrastinin diisiik
oldugu anlamina gelmektedir. Yogunluk degerlerini biitiin histograma yayarak yiiksek
kontrastli bir resim elde edilebilmektedir. Bu durumda yogunluk gecislerini ve dolayisiyla
kenarlar1 tespit etmek kolaylasacaktir.

Calismamizda kontrast yiikseltme islemi i¢cin histogram esitleme kullanilmastir.
Elimizde gri seviye bir {x} goriintiisii olsun. n;, i gri seviyesindeki piksellerin bulunma
sayis1 olsun. i gri seviyesindeki bir pikselin goriintii icerisinde bulunma olasilig1 denklem

4.3’de verilmistir.

px(i)=p(x=i)=%, 0<i<lL (4.3)

Burada L goriintii icerisindeki gri seviye sayisini, n goriintiideki toplam piksel
sayisint ve p,(i) ise i piksel degerinin [0,1] olasiliksal araliginda resimde bulunma
olasiligini gostermektedir. Kiimiilatif dagilim fonksiyonu (KDF) ve ayrica goriintiiniin
toplanmis ve normallesmis histogrami olan p, , denklem 4.4’de gosterildigi sekilde

hesaplanir.

Kdfy,() = ) pe) (44)
=0

Yeni bir {y} goriintiisii olusturmak i¢in bu goriintiiniin KDF’sinin deger araliginda
lineer olacagi y = T(x) seklinde bir doniisim olusturmaliyiz. K bir sabit olmak iizere bu

dontistim denklem 4.5 ve 4.6’da gosterildigi sekilde olusturulmaktadir.

kdf, () = iK (4.5)
y =T(x) = kdf,(x) (4.6)

Burada T degeri seviyeleri [0,1] araligindadir. Bu degerleri orijinal araliklarina
dondiirmek icin denklem 4.7°de gosterilen basit bir doniisiimiin sonuca uygulanmasi

gerekmektedir.

y' = y.(max{x} — min{x}) + min{x} (4.7)
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Burada y gri seviye degeri, max{x} resimdeki en yiiksek yogunluk degerini,

min{x} ise resimdeki en diisiik yogunluk degerini gostermektedir.

4.3.2. Esikleme

Esikleme, goriintiileri segmentlere ayirmak i¢in kullanilan en basit yontemlerden
birisidir. Esikleme yardimiyla gri seviye bir goriintiiden siyah ve beyaz renklerden olusan
ikili goriintii olusturulabilir.

Esikleme isleminde verilen esik degerinden daha biiyiikk degere sahip pikseller
“nesne”, esik degerine esit veya daha kiiciik degere sahip pikseller ise “arkaplan” olarak

(61 2

smiflandirilir. Nesne olarak siniflandirilan piksellere , arkaplan olarak smiflandirilan
piksellere “0” degeri verilerek siyah-beyaz olan ikili goriintii elde edilir.
Esikleme isleminin en Onemli parametresi esik degerinin secilmesidir. Esik
degerinin secilmesi i¢in iki yontem mevcuttur. Bunlar, kullanicinin esik degerini elle
girdigi manuel esikleme ve bir esikleme algoritmasinin esik degerini otomatik olarak
sectigi otomatik esiklemedir.
Sezgin ve Sankur [40], esikleme metotlarini, algoritmalarin kullandig1 bilgilere
bagli olarak altiya smifa ayirmiglardir:
¢  Yumusatilmig histogramim tepelerinin, vadilerinin ve egrilerinin analiz edildigi
histogram sekline dayali yontemler.

e Gri seviye piksellerin, nesne ve arkaplan olmak iizere kiimelendirildigi kiimeleme
tabanli yontemler.

e Gri seviye ve siyah beyaz resimlerin arkaplan ve onplan bolgelerinin entropilerini
kullanan entropi tabanli yontemler.

e (ri seviye ve siyah beyaz resimlerde bulanik sekil benzerligi, kenar tespiti gibi
algoritmalar1 kullanan nesne 6zelligi tabanli yontemler.

e Pikselller arasindaki yiiksek dereceli olasiliksal dagilimi ve/veya iliskiyi kullanan

uzaysal yontemler.

e (orlintliniin yerel karakterine gore esik degeri belirleyen yerel yontemler.
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4.3.3. Doldurma ve Kiiciik Sekilleri Eleme

Elde edilen siyah beyaz resimler iizerinde siyah alanlar artalani beyaz alanlar ise
ilgilendigimiz sekil olan irisi ve goz bebegini igermektedir. Bazi goriintiilerde beyaz
alanlarin i¢ kisimlarinda da siyah alanlar bulunabilmektedir. Buna, géz bebeginden
yanstyan 1siklar sebep olmaktadir. Sekillerin i¢lerindeki siyah alanlarm giderilmesi i¢in
‘imfill’ komutu ‘holes’ parametresiyle kullanilmistir.

Ilgilendigimiz biiyiik beyaz alamin disinda kii¢iik beyaz alanlarda bulunmaktadir.
Bu alanlarin olusmasina kirpikler, goz etrafindaki 1sik almayan cukurlar gibi diisiik
yogunluga sahip pikseller sebep olmaktadir. Bu kiigiik beyaz alanlar ileriki asamalarda
kullanilacak olan dairesel Hough doniisiimiinde yanlis sonu¢lara neden olmaktadir. Bu

alanlar1 yok etmek i¢in goriintii izerinde “bwareaopen” komutu kullanilmistir.

4.3.4. Kenar Cikarma

Kenar c¢ikarma, ozellik ¢ikarma isleminde Onemli bir alt problemdir. Amaci,
goriintii igerisinde komsulari ile farkli yogunluklara sahip piksellerin tespit edilmesidir. Bu
islem genellikle iki asamadan olusur. Birinci asamada, giincel pikselin yogunlugu, komsu
pikseller ile karsilastirilarak yogunluk degisimleri tespit edilir. Geleneksel kenar ¢ikaricilar
olarak bilinen Sobel operatorii, Prewitt operatorii ve Robert operatorii bu asamaya ihtiyag
duyarlar. Ikinci asamada ise, elde edilen degisimlerin dnceden belirlenmis bir esik degeri
ile karsilastirilarak 6nemli bir degisim olup olamadigi tespit edilir ve bu tespite gore giincel
pikselin kenar olup olmadig1 hakkinda karar verilir.

Kenar c¢ikarma algoritmalarinda iki 6nemli 06zelligin olmast gerekmektedir.
Bunlardan birincisi, kenar ¢ikarma isleminin sonucunun, kenar yonlerinden bagimsiz
olmasidir. Yani c¢ikarilan kenar bilgisi, kenar1 ¢ikarilan nesne yon degistirdiginde de
degisime ugramamalidir. Ikincisi ise, ¢ikarilan kenar ¢izgisi bir piksel (nokta) kalinliginda
olmasidir. Boylece elde edilen kenar bilgisi hafizada daha az yer kaplayacaktir.

Geleneksel kenar c¢ikarma algoritmalari, ¢ogu zaman bu kriterlere uygun sonuglar
cikartamazlar. Bu algoritmalarda sik sik yanlis kenar yeri tespit etme, kdseleri tam

cikaramama ve bulanik kenar ¢ikarma gibi problemler ile karsilasilabilir. Geleneksel kenar
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cikarma algoritmalar1 igerisinde en iyilerden biri olarak bilinen Canny kenar cikarma

algoritmasi ii¢ temel prensipe dayanir:

e lyi kenar ¢ikarma: Yiiksek oranda kenar olma olasiligina sahip noktalar1 “kenar”, diisiik
oranda kenar olma olasiligina sahip noktalar1 ise “kenar degil” olarak siniflandirmak.

e lyi kenar yeri belirleme: Gegerli kenar yerine yakin olan noktalar1 kenar noktasi olarak
isaretlemek.

e Tek nokta kalinliginda kenar ¢ikarma: Tek boyutlu bir isarette kenar ¢izgisini tek nokta
kalinliginda gdstermek.

Canny kenar ¢ikartma algoritmasi bu kriterlere doyurucu bir yanit verebilmek i¢in
kenar ¢ikartma islemine baslamadan once goriintiiyii Gaussian fonksiyonunun ilk tiirevine
karsilik gelen bir filtreden gecirir. Goriintii igerisindeki giiriiltii elendikten sonra
filtrelenmis goriintliye Canny operatorii uygulanir. Genellikle Canny operatorii
uygulandiktan sonra elde edilen kenar goriintiisii istenmeyen kenar bilgileri icermektedir.
Bu bilgiler nesnelerin yanlis algilanmasma yol acar. istenmeyen bu bilgileri elemek i¢in

non-maxima baskis1 uygulanir.

4.3.5. Dairesel Sekil Tespiti

Hough doniisiimii x,y diizlemindeki bir noktanin parametre uzayma doniistimii
olarak tanimlanabilir. Parametre uzayi ilgilenilen nesnenin sekline gore tanimlanir.
x,y diizlemi {izerinde x;,y; noktasindan gecen bir dogru, denklem 4.8’de

gosterildigi sekilde ifade edilir.

y1=ax; +b (4.8)

Kartezyen koordinat sisteminde bir dogrunun denklemini ifade eden bu gdsterimde
a ile b dogrunun parametrelerini temsil eder. Yalniz dogrular i¢in kullanilan Hough
dontistimiide bu denklem kullanilmaz. Ciinkii x eksenine dik olan ¢izgiler sonsuz a
degerine sahip olmaktadirlar. Bu da a,b parametre uzaymin sonsuz boyutta olmasini
gerektirir. Bunun yerine bir dogruyu temsil etmek i¢in 6 agis1 ve p uzunluguyla gdsterilen
dogrunun normali kullanilir. Denklem 4.9°da parametre uzayindaki dogru denklemi

verilmistir.
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p = xcos(60) + ysin(6) (4.9)

Daireler, dogrulara oranla parametre uzayida daha basit bir sekilde ifade edilebilir.
Ciinkii dairenin parametreleri dogrudan parametre uzayina transfer edilebilmektedir. Bir

daire denklem 4.10°da gosterildigi sekilde ifade edilir.

r? = (x—a)?+ (y — b)? (4.10)

Denklemde de goriildiigii lizere dairenin a,b ve r olmak iizere lic parametresi
vardir. Burada a ve b, x,y diizleminde dairenin yoOniinii r ise ¢apmni belirtmektedir.

Dairenin parametrik gosterimi denklem 4.11°deki gibidir.

x =a+rcos(6) (4.11)
y = b + rsin(0)

Bu nedenle dairenin parametrik uzay1 R*’e ait iken dogrunun parametrik uzay
R”’ye aittir. Sekli ifade eden parametreler arttikca parametre uzayr R de artacaktir ve
boylece Hough doniisiimii daha karmasik bir hale gelecektir. Sekil 4.13’de dairesel Hough
doniisiimii i¢in kullanilacak parametre uzay1 gosterilmistir. a, b ve r bu parametre uzayinin
parametreleridir. Cizilebilecek daireler ab diizlemi iizerinde herhangi bir noktada merkeze
sahiptirler. Dairenin yaricap1 olan r bilindiginde ise bu daire parametre uzay: iizerinde

cizilebilmektedir.

Sekil 4.13. Hough doéntisiimii i¢in kullanilacak parametre uzayi

25



Hough déniisiimii yardimiyla goriintiiler lizerine daireleri bulmak i¢in 6ncelikle
sekil iizerinde kenarlar ¢ikarilir. Her bir kenar noktasinda merkezi bu kenar noktasi olmak
iizere belirledigimiz yar1 ¢ap biiyilikliiglinde bir daire ¢izilir. Bu ¢izim islemi x ekseni a, y
ekseni b ve yar1 ¢ap z olmak iizere parametre uzaymda yapilir. Bu islemden sonra
parametre uzayr ile ayni biiylikliikte bir matris olan akiimilator, ¢izilen dairenin
koordinatlar1 kullanilarak artirilir. Biitiin kenar noktalarma bu islemler uygulandiktan sonra
dairelerin tespiti i¢in aklimiilator kullanilir. Akiimiilatoriin icerisindeki sayilar o
koordinattan gecen dairelerin sayismi gostermektedir. Buradaki en yiiksek sayiy1 iceren
koordinat dairenin merkezi olarak secilmektedir. Sekil 4.14’de ii¢ nokta ve sabit bir yaricap
yardimiyla yapilan Hough doniisiimii gdsterilmektedir. 11k sekilde bir dairenin kenarlarinda
yer alip almadigi tespit edilecek olan ii¢ nokta vardir. Gosterim agisindan bir dairenin
iizerinde oldugu resmedilmistir. Bir sonraki 6rnekte merkezi bu noktalar olmak iizere ayn1
yaricapta daireler ¢izilmistir. Dairelerin en ¢ok kesistigi yer olan mavi nokta iizerinde
toplam 3 daire kesigmistir ve Hough doniisiimiiniin sonucu olarak bu nokta, ii¢ noktanin da

iizerinde bulundugu dairenin merkezi olarak belirlenmistir.

Sekil 4.14. 3 nokta ve sabit bir yarigap yardimiyla yapilan Hough doniistimii
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5. UYGULAMA SONUCLARI

Calismamizda gdz durumu tespiti i¢in su swra takip edilmistir. Oncelikle verilen
goriintiiye Viola-Jones yliz dedektorii uygulanarak yiiz imgesi tespit edilmistir. Ardindan
bu yiiz imgesine Viola-Jones goz ¢ifti dedektorii uygulanarak goz ciftleri elde edilmistir.
G0z cifti imgesi tizerinden sag géz ve sol goz kirpilmistir. Elde edilen sag ve sol goz bir
takim Onislemden gecirilmistir. Son olarak dairesel Hough doniisiimii yardimiyla

yardimiyla g6z durumu tespiti yapilmistir.

5.1. Yiiz Konumu Tespiti

Calismamizda BiolD [34] veritabani1 kullanilmistir. BiolD veritabani 23 farkh
kisiden alindan 1521 gri seviye resimden olugmaktadir. BiolD veritaban1 farkl
isiklandirmalara, artalanlara ve yiiz boyutlarina yer vererek gercek diinya kosullarini
saglamaktadir.

Viola-Jones nesne tespit sistemi ile yapilan yiiz konumu tespit isleminde kaskad
nesne dedektorii [7] kullanilmistir.  Dedektoriin - smiflandirma  modeli  olarak
‘FrontalFaceCART’ secilmistir. Goz ¢ukuru yiikseliginin yiiz yiiksekligine oraninin %16
ile %18 arasinda degistigi istatistiksel yontemler ile tespit edilmistir. GOz tespitini
yapabilmek i¢in ihtiyacimiz olan en diisiik ¢oziintirliik ise 40*20 pikseldir. Clinkii Dairesel
Hough doniistimii algoritmasi yaricapi 6 dan kiiclik daireleri tespit ederken hatalar
verebilmektedir. Bu bilgilerin 1s1ginda bulunacak en kiiciik yiiziin ¢6zlniirligii 100*100
piksel olarak ayarlanmistir.

Viola-Jones yiiz dedektorii, gozlik kullanilan ve gbz tespiti yapilamayacak kadar
karanlik olan resimler elenerek secilen 1010 gri seviye resim lizerinde ¢alistirilmistir. 964
dogru yiiz konumu tespiti eden dedektor 46 resimde yiiz tespit edememistir. Ayrica
dedektor higbir resimde yanlis yiiz tespit etmemistir. Tablo 5.1’de yiiz konumu tespiti
basar1 oranlar1 verilmistir. Sekil 5.1°da yiiz tespit edilen resimlere, sekil 5.2°de yiiz tespit

edilemeyen resimlere ornekler gosterilmistir.
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Tablo 5.1. Yiiz konumu tespiti basar1 oranlari

Toplam | Dogru Tespit | Yanhs Tespit | Tespit Edilemeyen
1010 964 - 46
%100 %95.,5 - %4,5

Sekil 5.2. Yiiz tespit edilemeyen resimlere 6rnekler

5.2. Goz Konumu Tespiti

G0z konumu tespit isleminde Viola-Jones nesne tespit sistemi [7] kullanilmistir.
Dedektoriin - smiflandirma  modeli olarak sag goz ‘RightEyeCART’, sol goz
‘LeftEyeCART’ ve goz cifti ‘EyePairBig’ olarak secilmistir. Bulunacak en kiiciik goz
boyutu 25*15 piksel, goz ¢ifti boyutu ise 70*15 piksel olarak belirlenmistir.
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Sekil 5.3’de elde edilen goz imgeleri gosterilmektedir. Bu imgelerde gozlere ek
olarak kaglarm da imgeye dahil oldugu goriilmektedir. Kaglar ile gozlerin ayni imge
icerisinde bulunmas1 yontemimizin performansini diisiirebilmektedir.

Sekil 5.4°de goz cifti imgeleri gosterilmistir. GOz ¢ifti imgeleri géz imgelerinden
daha az kas igermektedir. Bu ylizden g6z imgesi olarak goz ¢ifti imgesinden kirpilarak
cikarilacak goz imgelerinin kullanilmasinin daha uygun oldugu tespit edilmistir. Kirpma
isleminde kullanilacak koordinatlar1 elde etmek igin istatistiki bir yaklasim kullanilmistir.
Istatistiksel olarak bir goz ¢ifti imgesinde gozlerin kapladiklar1 uzunluk sag ve sol taraftan
ortalama %30 ile %37 araligindadir. %5 hata pay1 da ekleyerek olabilecek maksimum
uzunluk %42 olmaktadir. %42 den sonrasi goz ile alakasiz olan burunu temsil etmektedir.
Bu degerler referans alinarak goz ¢ifti imgesi kirpildiktan sonra sag ve sol gbz imgeleri
elde edilmistir. Sekil 5.5°de bu yontem ile elde edilen sag ve sol gbéz imgeleri
gosterilmistir. Calismamizda sag ve sol gbz imgesi olarak goz ¢ifti imgesinden kirpilan bu
imgeler kullanilmistir. Sekil 5.6’da goz ¢ifti elde edilemeyen yiiz imgelerine 6rnekler
gosterilmistir.

Viola-Jones goz cifti dedektorii bir dnceki asamada dogru olarak tespit edilen 964
adet yiliz resmine uygulanmistir. 946 adet goz cifti dogru tespit edilmis olup higbir resimde
yanlig goz cifti tespit edilmemistir. 18 adet resimde ise goz cifti tespit edilememistir. Tablo

5.2°de goz cifti konumu tespiti basar1 oranlar1 verilmistir.

Tablo 5.2. Goz ¢ifti konumu tespiti basar1 oranlari

Toplam | Dogru Tespit | Yanhs Tespit | Tespit Edilemeyen
964 946 - 18
%100 %98 - %2

S sl =

Sekil 5.3. Viola-Jones nesne tespit sistemi ile elde edilen gdz imgeleri.

Sekil 5.4. Viola-Jones nesne tespit sistemi ile elde edilen goz ¢ifti imgeleri
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Sekil 5.5. Goz ¢ifti imgelerinden kirpilarak ¢ikarilan géz imgeleri

Sekil 5.6. Goz cifti tespit edilemeyen yiiz imgeleri

5.3. Goz Durumu Tespiti

GOz durumu tespiti i¢in Oncelikle alinan goz imgesinin kontrasti yiikseltilmistir.
Ardindan bu imgeye gri seviye esikleme uygulanmaktadir. Sonrasinda elde edilen siyah-
beyaz imgede kiiclik pikseller yok edilmektedir. Bu yeni imgenin igerisindeki kapali
alanlarm igleri doldurulmaktadir. Bu asamadan sora canny kenar dedektorii yardimiyla
kenarlar ¢ikarilmaktadir. Son olarak dairesel Hough doniisiimii ile imge igerisinde dairesel
sekiller aranmaktadir. Asagida her bir agamanin uygulamasi ve elde edilen sonuglar

verilmistir.

5.3.1. Kontrast Yiikseltme

Kontrast yiikseltme islemi, diisiik yogunluktaki iris ve gdz bebeginin, goz aki ve
goziin geri kalan bolimlerinden ayristirilmast i¢in kullanilmistir. Kontrast yiikseltme
islemi i¢in histogram esitleme kullanilmistir.

Sekil 5.7°de 6rnek goz imgesi lizerindeki islemler gosterilmistir. Goriildiigi tizere

kiimelenmis olan histogram bandi genele yayilmistir.
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Sekil 5.7. Goz imgesi histogram esitleme a. Gz Imgesi b. Histogranm esitlenmis goz imgesi
¢. Goz imgesi histogrami d. Histogrami esitlenmis goz imgesi histogrami

5.3.2. Doldurma ve Kiigiik Sekilleri Eleme

Elde edilen siyah beyaz (SB) resimler iizerinde siyah alanlar artalan1 beyaz alanlar
ise 1ilgilendigimiz sekil olan irisi ve goz bebegini icermektedir. Baz1 goriintiilerde beyaz
alanlarin i¢ kisimlarinda da siyah alanlar bulunabilmektedir. Buna, goz bebeginden
yanstyan 1siklar sebep olmaktadir. Sekillerin i¢lerindeki siyah alanlar tespit isleminin daha
saglikli gergeklesmesi i¢cin doldurulmustur.

Ilgilendigimiz biiyiik beyaz alamin disinda kiiciik beyaz alanlarda bulunmaktadir.
Bu alanlarin olusmasmna kirpikler, goz etrafindaki 1sik almayan cukurlar gibi diisiik
yogunluga sahip pikseller sebep olmaktadir. Bu kiigiik beyaz alanlar ileriki asamalarda
kullanilacak olan dairesel Hough doniisiimiinde yanlis sonuglara neden olmaktadir.
Yazilim ortaminda bu kii¢iik alanlar yok edilmistir. Boylece bir sonraki asamada islem
ylikiimiiz hafileyecek ve dogru sonu¢ verme olasiligimiz artacaktir. Sekil 5.9°da ikili

imgelerinin doldurma ve filtrelemeden sonraki durumlar1 gosterilmektedir.
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Sekil 5.8. Esikleme a. Histogrami esitlenmis goz imgeleri b. Esikleme sonucu
a b c

Sekil 5.9. Ikili imgelerin doldurma ve filtrelemeden sonraki durumlar1 a. Siyah Beyaz gériintii
b. Doldurulmus Goériintii ¢. Secilmis Goriintii
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5.3.4. Kenar Cikarma

Calismamizda kenar c¢ikarma islemi i¢in ‘canny’ kenar dedektorii kullanilmistir.
Sekil 5.10’da bir onceki asamadan gelen goz imgeleri ve kenar dedektorii yardimiyla

cikarilan kenarlar gosterilmektedir.

5.3.3. Dairesel Sekil Tespiti

Calismamizda dairesel olan g6z bebegi tespiti i¢in Hough doniistimiinii
kullanilmistir. Hough doniisiimii i¢in 6 ile 14 arasinda yaricap degeri alan daireler ve .85
hassaslik parametresiyle kullanilmistir. Hough doniisiimii sonucu elde edilen daireler
kirmizi ile ¢izilmistir. Sekil 5.11°de kenarlar1 ¢ikarilmis ikili géz imgeleri ve bu imgelere
uygulanan dairesel Hough doniistimii sonucu acik olarak tespit edilen agik g6z ornekleri
gosterilmektedir. Sekil 5.12°de kapali olarak tespit edilen agik goéz Ornekleri
gosterilmektedir. Sekil 5.13°de kapali olarak tespit edilen kapali g6z ornekleri
gosterilmektedir. Sekil 5.14’de agik olarak tespit edilen kapali g6z Ornekleri

gosterilmektedir.

Sekil 5.10. Kenar Cikarma a. Siyah Beyaz Imge b. Cikarilmis Kenarlar
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Sekil 5.11. Agik olarak tespit edilen agik gdz drnekleri. a. G6z imgesi b.Kenar Haritast ¢. Hough
doniisimii d. Gz bebegi

Sekil 5.12. Kapali olarak tespit edilen agik goz 6rnekleri

Sekil 5.13. Kapali olarak tespit edilen kapali goz drnekleri. a. Goz imgesi b.Kenar Haritas1 c. Hough

doniisimii d. Gz bebegi
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Sekil 5.14. Agik olarak tespit edilen kapali goz drnekleri. a. Goz imgesi b.Kenar Haritast c¢. Hough

dontigimii d. G6z bebegi

5.4. Degerlendirme

Uygulamalar, Intel’in Core2Duo T5600 cift ¢cekirdek ve 1.83 GHz saat hizina sahip
islemcisi, 533 MHz 4 GB bellek ile Matlab yazilim ortaminda gergeklestirilmistir.
Yazilimimiz yiiz konumu tespiti i¢in 0.14 sn, goz ¢ifti tespiti i¢in 0.06 sn, gdz ¢ikarimi i¢in
0.0002 sn, onisleme islemleri i¢in 0.014 sn ve dairesel Hough doniisiimii i¢in 0.016 sn
zaman harcamaktadir. Uygulamamiz 23 milisaniyede 1 kare islemektedir. Bu da ortalama
4 fps (kare/saniye) hizia denk gelmektedir.

Dairesel Hough doniisiimii algoritmasi yarigap1 6 dan kiiclik daireleri tespit ederken
hatalar verebilmektedir. Bu sebepten dolay1 40*25 piksel boyutundan daha diisiik boyuta
sahip resimlerde g0z icerisindeki dairesel alanlar basarili bir sekilde tespit
edilememektedir. Bunu dikkate alarak goz ciftlerinden gozler elde edildikten sonra goz
durumu tespiti i¢in en az 40*25 piksel biiylikliigiinde gozler kullanilmistir.

GOz durumu tespiti i¢in toplam 946 adet dogru tespit edilen resim igerisinden
yukaridaki sart1 saglayan 523 adet g6z resmi kullanilmistir. Bu resimler icerisinde 501 adet
acik 22 adet kapali g6z resmi bulunmaktadir. A¢ik durumda olan goz resimleri, %95.2
oraninda agik, %4.8 oraninda kapali olarak tespit edilmistir. Kapali durumda olan goz
resimleri ise %77.2 oraninda kapali, %22.8 oraninda ag¢ik olarak smiflandirilmistir. Tablo

5.3’te gbz durumu tespitine ait basar1 oranlar1 verilmistir.
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Tablo 5.3. G6z durumu tespiti basar1 oranlari

Gergek\Tespit Edilen Acik Kapah Toplam
Ack 477(%95.2) 24(%4.8) 501(%100)
Kapah 5(%22.8) 17(%77.2) 22(%100)

Acik gozlerin kapali olarak tespit edilmesindeki en 6nemli etkenin iris rengi oldugu
tespit edilmistir. Esikleme islemi esnasinda, goz bebegi ve irisin goz akina nazaran daha
diisiik yogunluklu oldugu gercegine dayanilarak boliitleme yapilmaktadir. Renkli olmayan
gozlerde bu varsaymm ile boliitleme ise yararken, renkli gozlerin yogunluklarmnin fazla
olmasindan dolay1 bélitleme islemi basariyla gerceklesememektedir. Renkli gozlerde
dairesel Hough doniisiimii ile g6z durumu tespit islemini basarili bir sekilde uygulamak
icin renkli g6z imgelerine ihtiyag vardir. Renkli géz imgelerinde, HSI ve HSV renk
uzaylarindaki renk doygunlugu parametresinin yardimiyla goz kenarlar1 iris ve goz bebegi
kenarlar1 ¢ikarilabilir ve bu kenarlara dairesel Hough doniistimii uygulanarak g6z durumu
tespiti yapilabilir. A¢ik gozlerin kapali olarak tespit edilmesindeki diger etkenler ise
isiklandirmanin  yetersizligi, kismen kapali gozler ve goziin sag veya sol kenari ile
birlesmis olan iris olarak drneklendirilebilir.

Kapal1 gozlerin agik olarak tespit edilmesindeki en onemli etkenin kirpikler oldugu
tespit edilmistir. Gozler, kapali olduklar1 zaman diiz bir ¢izgi teskil etmektedirler. Kisa
kirpikler bu diiz ¢izginin igerisinde sonlanirken, uzun kirpikler bu ¢izginin alt kismindan
disartya uzarlar ve bir egrilik olustururlar. Dairesel Hough doniisiimii esnasinda bu egrilik

dairenin goriinen bir kenar1 olarak algilanir ve yanlis sonuca sebep olur.
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6. SONUCLAR

Bilgisayarli gorme tekniklerinin gelismesiyle yiliz tespiti ve géz durumu tespiti bir
cok uygulama agisindan 6nem kazanmistir. Bu ¢alismamizda da gz durumu tespiti i¢in bir
uygulama gerceklestirilmistir.

Oncelikle verilen goriintiilerde yiiz imgesi tespiti i¢in Viola-Jones yiiz dedektdrii
kullanmilmistir. Viola-Jones yliz dedektorii ile verilen 1010 resimin 964’tinde yliz tespit
edilerek %95,5 oraninda basar1 saglanmistir. Ardindan bu yiiz imgelerine Viola-Jones goz
cifti dedektorii uygulanarak goz ciftleri elde edilmistir. Bir 6nceki asamadan elde edilen
964 yiiz goriitiisiinden, 946 goz cifti tespit edilerek %98 oraninda basar1 saglanmistir.
Devaminda goz ¢ifti imgesi kirpilarak sag ve sol gozler elde edilmistir.

GOz durumu tespiti i¢in bir Onceki asamadan aliman g6z imgesinin kontrasti
yiikseltilmistir. Ardindan bu imgeye gri seviye esikleme uygulanmistir. Sonrasinda elde
edilen siyah-beyaz imgede kullanacagimiz 6zellik alan1 disinda kalan artik alanlar yok
edilmistir. Bu yeni imgenin icerisindeki kapali alanlarin icleri doldurulmustur. Bu
asamadan sora canny kenar dedektorii yardimiyla kenarlar ¢ikarilmistir. Son olarak
dairesel Hough doniisiimii ile imge igerisinde dairesel sekiller aranmistir. Coziiniirligi
diisik ve goz tespit edilemeyecek kadar karanlik olan g6z imgeleri ¢ikarildiginda elde
kalan 523 imgede g6z imgesinde, a¢ik gdzlerin %95.2°1 kapal1 gozlerin ise %77.2°s1 dogru
olarak tespit edilmistir.

Yapilan bu calismada gri seviye imgeler kullanilmistir. Renkli imgeler kullanilarak
yapilacak c¢alismalar daha 1yi sonuglar f{iretebilir. Ayrica kizil Otesi goriintiileme
kullanilarak goriiniir 151k olmayan ortamlarda yiiz ve goz tespiti yapilabilir. Bu yontemler
ile elde edilecek goriintiilerde gz durumu tespiti daha basarili bir sekilde gergeklesebilir.

G6z durumu bilgisi, gilinimiizde bircok uygulamaya giris verisi olarak
kullanilmaktadir. Daha hizli ve dogru sonu¢ veren goz durumu tespit algoritmalarmin

artmastyla beraber, g6z durumu daha genis alanlarda kullanima yer bulacaktir.
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