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Tezin amaci, bir smif ortaminda bulunan &grencilerin kamera ile gercek zamanli olarak
izlenmesi, kafalarinin tespit ve takip edilmesi, yliz tanima ile kim olduklarinin tahmin edilmesi
ve kafa yonlerinden hareketle dikkat daginikligi oranlariin tespitidir. Bu amagla OpenCV ve
Dlib gorintii isleme ve makine 6grenmesi kiitiiphaneleri kullanilarak C++ yazilim dili ile gergek
zamanli ¢alisan bir uygulama gelistirilmistir.

Uygulamanin yiiz tanima bdliimiinde dikkat daginikliklar1 incelenecek her bir 6grenci i¢in yiiz
tanima egitim kiimesi olusturulabilmektedir. Kamera karsisindaki 6grenci degisik kafa
pozisyonlar1 ve mimikler yaparken uygulama her 5 saniyede bir Ogrencinin yiiziiniin
fotograflarin1 ¢ekip kaydetmektedir. Yiiz fotograflarini iceren bu egitim kiimesi kullanilarak
Yerel ikili Oriintiiler yontemi ile yiiz tamima modeli olusturulmaktadir.

Kafa yoniiniin ve dikkat daginikliginin tespiti boliimiinde ise her bir 6grenci igin Perspective-n-
Point problemi ¢oziilerek 6grencilerin kafalarinin x, y ve z eksenlerindeki donme agilar1 (pitch,
yaw ve roll) bulunmaktadir. Ogretmenle ayni1 dogrultuda bulunan bir kameraya dogru bakmakta
olduklar1 varsayilan 6grencilerin kameraya dogru baktiklarinda dikkatli olduklar1 kabul edilerek
dikkat daginikliklar1 anlik olarak belirlenmektedir.

Yiiz tanima ve kafa yonii acilarinin basarilar1 UPNA Head Pose Database ile test edilmis,
gerceklestirilen testler sonrasinda yiiz tanimada en basarili sonucu veren Yerel Ikili
Oriintiiler yéntemi tercih edilmistir. Gériintii islemeye dayali kafa yonii agilarmi bulma
yontemi ise sensorlerle dlgiilen agilara yakin sonuglar vermistir.

Dikkat dagiikligi tespitinin bagarisini 6lgebilmek i¢in yine UPNA Head Pose Database
kullanilmistir. Bu veritabanindaki videolardan ¢ikarilan rastgele 1000 fotograftan her biri 5
farkli kisi tarafindan “Dikkatli” veya “Dikkatsiz” olarak isaretlenmis, isarectlenen bu veri
kiimesinin yaris1 egitim yarisi da test kiimesi olarak belirlenmistir. Dikkat daginiklig
siiflandiricilart etiketlenmis veri kiimesiyle egitilmistir. Siniflandirici olarak Rastgele
Orman, Karar Agaci, DVM ve En Yakin Komgsu makine 0grenmesi algoritmalariyla
denemeler yapilmistir. En yiksek oran %72.4 dogrulukla DVM ile elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler : Gergek zamanl goriintii isleme, Ogrencinin derse ilgisinin tespiti,
gorsel dikkat odagi tespiti, kafa yonii tespiti, yiliz tanima
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ABSTRACT

Aim of this study is to track students in a classroom via webcam; detect, track and recognize
their faces; and detect their engagement based on head pose estimation. For this purpose, we
developed a real time C++ application by utilizing OpenCV and Dlib computer vision and
machine learning libraries.

Face recognition module of our application allows us to create a face recognition training set for
each student. Our application captures images of the student in front of the webcam in every 5
seconds while he/she is changing his/her head pose and facial expressions. Then, face
recognition model is created via Local Binary Patterns Histograms method by using the face
recognition training set.

In student engagement detection module, we solve Perspective-n-Point problem for each student
to estimate their head rotation angles (pitch, yaw and roll). Assuming camera and the teacher are
in the same direction, our application detects student engagement if students' head rotation points
out the camera or not.

Success of face recognition and head pose estimation parts are tested with UPNA Head Pose
Database. Local Binary Patterns Histograms method is preferred in our application, which gave
the best accuracies. Head pose estimation tests showed that the angles returned from our
computer vision based method are nearly the same as the angles measured by sensors.

Student engagement detection part is also tested with UPNA Head Pose Database. We extracted
random 1000 images from the database. 5 human labelers annotated each image as "Engaged"
or "NotEngaged". Half of the annotated images are used for training and others are used for
testing. Engagement classifiers were trained with the labelled dataset. Experiments were made
with Random Forest, Decision Tree, SVM and KNN machine learning algorithms to classify
student engagement. SVM classifier achieved 72.4% accuracy on the labelled dataset.

Key Words . Real-time image processing, student engagement, visual focus of attention,
head pose estimation, face recognition
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

mm milimetre

ms milisaniye

° derece

Kisaltmalar Aciklamalar

DDTS Dikkat Dagmikligi Tespit Sistemi
YiO Yerel Ikili Oriintiiler

DVM Destek Vektor Makineleri

TBA Temel Bilesenler Analizi

DAA Dogrusal Ayirtag Analizi

ESA Evrisimsel Sinir Aglar

ILSVRC ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge

KNN k-Nearest Neighbors



1. GIRIS

Teknolojik gelismelerle birlikte bilgisayarlardaki islemcilerin giiclenmesi ve islem

kapasitelerinin artmasiyla, biiyiik verilerin/goriintiilerin ger¢ek zamanli olarak islenmesi

miimkiin hale gelmis ve bu sayede goriintli isleme alanindaki calismalar hizla artmaya

baslamistir.

Insan-bilgisayar etkilesiminin giderek énem kazanmasi ve bilgisayarlarin/akilli aygitlarin

hayatimizin her alanina girmesi, bilgisayarlara insansi yeteneklerin kazandirilmasi ihtiyacini

da beraberinde getirmistir. Bu amagla yapilan ¢alismalar 6zellikle goriintii isleme, bilgisayar

gormesi (computer vision) alaninda yogunlasmastir.

Kameradan alinan goriintiilerin bilgisayarlarda islenmesi ile:

objelerin taninmasi (object recognition),

yuz bulma (face detection),

yuz takibi (face tracking),

yiiz tanima (face recognition),

duygu tanima (emotion recognition),

hareket takibi ve tanima (human action recognition and tracking),
cinsiyet/yas tespiti (gender/age classification),

isaret dili algilama (gesture recognition for sign language),
stirticti uykululugunun tespiti (driver drowsiness detection),

bakis yonii tespiti (gaze detection),

kafa yonl tahmini (head pose estimation)

gibi konular aragtirmacilarin ilgisini ¢ceken ve sik¢a ¢alisiimakta olan konulardandir.

Insan davranislarinin goriintii isleme teknikleri ile tespit edilip analiz edilmesi konusu da son

zamanlarda popiilerlik kazanmis ve farkli alanlarda 6nemli ¢aligmalara zemin hazirlamistir:

Otomatik aldatma tespiti (Wu, Singh, Davis ve Subrahmanian, 2018),
Yiiz ifadesi tanima (Moore ve Bowden, 2011),

Stipheli insan davraniglarinin tespiti (Tripathi, Jalal ve Agrawal, 2017),
Yayalarin analizi (Keller ve Gavrila, 2014),

Isaret dili icin ifade tanima (Ar1, Uyar ve Akarun, 2008),



e Siiriicii uykululugunun tespiti (Zhang, Cheng ve Lin, 2012),

e Sporcu performans analizi (Bertasius, Park, Yu ve Shi, 2017),

e Oyuncu hareketlerinin énceden tahmin edilmesi (Felsen, Agrawal ve Malik, 2017),

e Insan viicut hareketlerinin dnceden tespit edilmesi ve taninmas1 (Wang ve Hoai,
2018)

bu alanlardan ve ¢alismalardan sadece birkagidir.

Egitim alaninda goriintii isleme ile yapilan ¢alismalarin ise ¢ok yaygin olmamakla birlikte

(Simer ve digerleri, 2018) son yillarda artis gosterdigi gézlemlenmektedir.

Bizim bu ¢alismadaki yaklasimimiz, insan etkilesimlerinin giincel teknolojileri kullanarak
(konusma tanima, goriintii isleme, makine 6grenmesi gibi) otomatik bigimde analiz edilmesi

olarak tarif edilen sosyal sinyal islemeye (social signal processing) dayanmaktadir.

Sinif egitimlerindeki en dnemli iki aktor 6gretmen ve 6grencidir. Egitimin basaris1 temelde
bu iki aktore baglidir. Bu ¢alismanin motivasyon kaynagi, egitimdeki basariy: artirabilmek
adina 6gretmenin 6grenciye ulasamadigi anlar1 tespit edebilecek bir indikatoriin tespit edilip
edilemeyecegi olmustur. Ogrencilerin ders sirasindaki s6zsiiz davranislarinin goriintii isleme

teknikleri ile saptanmasi ve analiz edilmesi hedeflenmistir.

Ders esnasinda 6gretmenin 6grenciye ulasabildigini gdsteren en 6nemli indikatér 6grencinin
dikkatini Ogretmene ve islenen konuya vermesidir diyebiliriz. Ogrencinin dikkatini
Ogretmene ve derse vermesi 6grenci basarisinda, dersin verimli olmasinda ve 0gretmen
motivasyonunda onemli bir role sahiptir. Ogrencinin gérsel dikkatini derse ve 6gretmene
verdiginin en Onemli gostergelerinden birisi de Ogrencinin Ogretmene dogru bakiyor

olmasidir denilebilir.

Bu ¢alismada, web kamerasi, goriintii isleme teknikleri ve makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak sinif ortaminda bulunan 6grencilerin gergek zamanl olarak taninmasi, gergek
zamanli olarak dikkat daginiklig1 oranlarinin bulunmasi ve 6gretmene anlik geribildirimler
sunularak ders akisinin iyilestirilmesi hedeflenmis ve bu amagla da bir uygulama
gelistirilmistir. Ayrica oOgrencilerin dikkat daginikligi oranlarmin tahmin edilmesi

vasitasiyla:



e Ogrenim tecriibesinin ve farkindaliginin arttirilmasi,

e Ogrencilerin dikkatinin diistiigii anlarda gretmene miidahale imkan1 vermesi,

e Gelistirilen uygulamadan alinan geribildirimler dogrultusunda 6grenim
materyallerinin ilgiyi artiracak sekilde giincellenmesi

hedeflenmistir.

Calismayla ilgili detaylara gegmeden once dikkatin, dikkat dagimikliginin ne olduguna ve
dikkat daginikliginin belirtilerine deginmek faydali olacaktir.

Turk Dil Kurumu Guincel Tirkce Sozlik’te dikkat, "duygularla diisiinceyi bir sey tizerinde
toplama, uyaniklik” olarak tanimlanmaktadir. Dikkat daginmikligi ise dikkati belli bir
ise/kisiye verememe, yogunlasamama veya dikkati siirdiirememe durumudur. Giinlimiizde

cocuklarda ve erigkinlerde yaygin olarak farkli seviyelerde goriilmektedir.

Bireylerdeki dikkat eksikliginin gbzlemlenebilir belirtileri arasinda:
e konusana ya da odaklanilmasi gereken nesneye degil baska yone bakmak,
e bagka islerle ugrasmak,
e gozlerini kapamak, uyuklamak,
e sQylenenleri algilamamak

sayilabilir.

Bu belirtiler insanlar tarafindan kolaylikla algilanabilmekte iken bunlarin bilgisayarlar
tarafindan tespit edilmesi, iizerinde halen calisilmakta olan, gilincelligini koruyan bir
konudur. Yapilan ¢alismalarda ise dikkat daginikligi genel olarak:

e goriintii isleme teknikleri ya da ticarl cihazlar kullanilarak kafa yoniinlin, goz
hareketlerinin takip edilmesi suretiyle bakis yoniiniin belirlenmesi ve bakisin
dikkatin verilmesi gereken noktaya dontik olup olmamasina gore,

e kisinin kafasina takilan bir cihaz yardimiyla EEG sinyallerinin 6lctulmesi ve
islenmesi yoluyla,

tespit edilmeye calisilmigtir:

Kolay uygulanabilirliginden ve maliyetinin diisiik olmasindan &tiirii bu ¢alismada gorint

isleme tekniklerinin kullanilmasi tercih edilmistir. Ogrencilerin web kameras: ile tek tek



degil grup olarak izlenmesinden otiirii bakis yonlerinin tespitinde dgrencilerin gozlerinin

yoniinii takip etmek miimkiin olmamistir. Kafa yoniinlin bakis yonii ile genelde ayni

olmasindan ve kafa yoniiniin dikkat daginikliginin tespitinde basarili sonuglar vermesinden

oOtlrd bu ¢aligmada kafa yoniine dayali olarak dikkat daginikligini tespit edecek bir yazilimin

gelistirilmesine karar verilmistir.

Kullanilan 6l¢it kafa hareketlerinin goriintii isleme teknikleriyle tahmin edilmesi ile elde

edilmektedir. Bu sayede fiziksel temasi1 gerektiren herhangi bir cihazin kullanilmasina da

gerek olmamustir.

Tezin amaglarini:

1.

Ogrencilerin simf ortamindaki goriintiisiinii web kamerasindan alip gergek
zamanli olarak isleyecek olan bir uygulama gelistirilmesi,

Gelistirilecek uygulama vasitasiyla 6grencilerin fotograflarinin g¢ekilerek yiiz
tanima modellerinin olusturulmasi ve bu modeller kullanilarak 6grencilerin
taninmasi,

Her bir 6grencinin yiizlerinin ayr1 ayri tespit ve takip edilmesi,

Yiizlere ait Ozniteliklerin ¢ikarilmasi ve bunlarin kafa yonii bulma asamasinda
kullanilmasi,

Kafa yonlerinin durumuna gore dikkat daginiklig1 oranlarinin her bir 6grenci igin

ve sinif ortalamasi olarak belirlenmesi

olarak siralayabiliriz.



2. ONCEKI CALISMALAR

2.1. Dikkat Dagimkhgmin ve Bakis Yoniiniin Tespiti ile Ilgili Cahsmalar

Baska bir kisinin nereye baktiginin dogru bir sekilde tespit edilmesi giinliik etkilesim ve
iletisimde can alic1 bir fonksiyondur (Argyle ve Cook, 1976; Emery, 2000). Genelde,
gozlemcilerin baska kisilerin bakis yonlerinin tespitinde gayet basarili oldugu yapilmis olan
cesitli calismalarda belirtilmistir (Gibson ve Pick, 1963; Symons, Lee, Cedrone ve
Nishimura, 2004; Bock, Dicke ve Thier, 2008).

Gorsel dikkatin tespit edilmesinde kullanilan en 6nemli Slciitlerin baginda da bakis yonii
(gaze direction) gelmektedir. Bakis yoniiniin dikkat seviyesinin tespit edilmesindeki rolii
1970'lerde Argyle ve Cook (1976) tarafindan yapilan ¢alismada vurgulanmis olup, sonradan
yapilan ¢alismalarda da bu tespitler dogrulanmistir (Vertegaal, Slagter, Veer ve Nijholt,
2001).

Gozlerin uzayda isaret ettigi dogrultu olarak tanimlanan bakis yoniiniin kafa yonii (head
orientation) ve goz yOniiniin (eye orientation) toplamindan olustugu belirtilmistir. Yani,
gercek bakis yOniiniin tespit edilebilmesi i¢in her iki yoniin bilinmesi gerekmektedir

(Stiefelhagen ve Zhu, 2002).

Stiefelhagen ve Zhu (2002) tarafindan yapilan ¢alismada:

1. Toplantidaki katilimeilarin bakis yonlerine kafa yonlerinin etkisi ne kadardir?

2. Kafa yonii temel alinmak suretiyle kisilerin gorsel dikkat odagini ne derece dogru

tahmin edebiliriz?

sorularina yanit verebilmek icin deneyler yapilmistir. Bu kapsamda 4 kisiden olusan bir
yuvarlak masa toplantisi organize edilmis, her bir katilime1 i¢in 10'ar dakikalik oturumlar
diizenlenerek oturumlardaki veriler toplanmistir. Her bir katilimer icin ayr1 ayri yapilan
oturumlarda ilgili katilimcinin ISCAN takip cihazini ve kameray1 kafasina takmasi istenmis
ve 10 dakika boyunca katilimcinin toplant1 sirasindaki kafa/goz/bakis yonii, goz kirpma
bilgileri 1 dereceden az bir sapmayla tespit ve takip edilmistir. Toplanan verilerin analiz

edilmesiyle su sonuglara ulagilmistir:



1. Cogu zaman kisiler dikkatlerini odakladiklar1 tarafa bakmak icin gozlerini ve
kafalarin1 ayn1 yone gevirmislerdir. Oznelerin goz ve kafalarimin ayn1 yéne bakma
orani %87 olarak bulunmustur.

2. Kisilerin bakig yonlerini degistirmek i¢in kafalarinin yoniinii degistirmesi kisiden
kisiye cesitlilik gostermektedir. 2. kisi i¢in bu oran %53 iken 4. kisi i¢in %96
¢ikmis; ortalama oran ise %68.9 olarak bulunmustur.

3. Kafa yoniiniin bakis yoniine katki orani en diisiik olan 2. kiside bile bu oran
%350'den fazla ¢ikarak bakis yoniine yaridan fazla katkiy1 saglamistir.

4. Toplam goriintiilerin %21.7'si goz kirpma anlarina denk gelmektedir. Bu da
ISCAN gibi hata oran1 diisiik ve ticari tirlinlerde bile goriintiilerin beste birinde goz
yoniiniin  ve dolayisiyla bakis yOniinliin diizglin tespit edilemedigini

gostermektedir.

Ozetlemek gerekirse, kafa yoniiniin bakis yoniine ortalama %68.9, dikkat odagina ise %88.7
oraninda katki sagladigi ortaya konulmustur. Bu da kafa yoniiniin dikkat dagimikliginin

tespitinde iyi bir gosterge oldugunu ortaya ¢ikarmustir (Stiefelhagen ve Zhu, 2002).

Bagska bir deyisle, bir kisinin gorsel dikkat odagi (VFOA-visual focus of attention) onun
bakis yonii ve dolayisiyla kafa yonii ile yakindan ilgilidir diyebiliriz. Zira Ba ve Odobez
(2008) de yapmis olduklar1 c¢alismada, toplantilardaki katilimcilarin gorsel dikkat

odaklarimin tespitinde kafa yonlerinden faydalanmistir.

Kafa yOniiniin algilanan bakis yoniine 6nemli etkisi oldugu bir¢ok ¢calismada vurgulanmakla
birlikte ¢ogu ¢alismada bu etkinin mahiyetinden bahsedilmemektedir. Bu etkinin mahiyetine
dair yapilan caligmalarda ise kafa ve goz yonleri ayn1 dogrultuda olmadigi zaman algilanan
bakis yoniinde iki ¢esit sapma oldugu belirtilmistir (Langton, Watt ve Bruce, 2000; Kluttz,
Mayes, West ve Kerby, 2009; Otsuka, Mareschal, Calder ve Clifford, 2014; Moors,
Verfaillie, Daems, Pomianowska ve Germeys, 2016). Literatlrde gecen bu iki sapma:
1. ltici etki (repulsive effect, overshoot effect): Algilanan bakis yoniiniin kafa
yoniiniin tersine bir dogrultuda olmasi
2. Cekici etki (attractive effect, towing effect): Algilanan bakis yoniiniin kafa yoni
ile g6z yonii arasinda olmasi
olarak tarif edilmistir. Cekici etki ve itici etkinin algilanan bakis yoniine etkisi Sekil 2.1°de

gorilmektedir.



Itici Etki Cekici Etki

algilanan bakis acisi

algilanan bakis acisi
Sekil 2.1. ltici etki (solda), cekici etki (sagda)

Wollaston (1824) tarafindan yapilmis olan g¢alisma bu alandaki 6ncii ¢alismalardandir.
Wollaston gozleri karstya, kafasi ise bize gore sola dogru yonelmis olan bir portreden
hareketle, gozleri bir 6nceki resimden kopyalanan, kafasi ise bize gore saga yonelmis bir
portre ¢izmis ve bu iki portredeki bakis yonlerini incelemistir. iki portredeki gdzler de birebir
ayn1 olmasina ragmen ikinci portredeki kisi saga dogru bakiyor olarak algilanmaktadir. Bu
calismadan otiirti, bakis yoniiniin kafa yoniiniin oldugu tarafa dogru olarak algilanmasi
cekici etkinin yani sira Wollaston etkisi (Wollaston effect) olarak da adlandirilmaktadir

(Otsuka ve digerleri, 2014). Bahsedilen etki Resim 2.1°de goriilmektedir.
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Resim 2.1. Wollaston etkisi (Otsuka ve digerleri, 2014)

1960'larda bu konuyla ilgili ti¢ 6nemli ¢igir agan makale yaymlanmistir (Gibson ve Pick,
1963; Cline, 1967; Anstis, Mayhew ve Morley, 1969). Bu ¢alismalardan ikisinin (Gibson ve
Pick, 1963; Cline, 1967) sonuglar birgok yazar tarafindan incelenmis ve farkli sekillerde

yorumlanmistir. Moors ve digerleri (2016) tarafindan yapilan ¢caligmada ise bu iki ¢alismanin



farklr sekillerde yorumlanmasina neden olan karigikligin muhtemel sebepleri tartigilmistir.
Cline (1967)'nin sonuglar1 diger yazarlar tarafindan tartisma konusu olmus olmasina ragmen
net bir sekilde ¢ekici etkiyi isaret etmekte iken Gibson ve Pick (1963)'in sonuglarinin
literatlirde sorgulanmamis olmasina ragmen en belirsiz olarak goriindiigii ifade edilmistir
(Moors ve digerleri, 2016). Moors ve digerleri (2016) bu belirsizlikleri gidermek ve konuyu
acikliga kavusturmak adina her iki ¢calismada yapilmis olan deneyleri tekrarlamig ve her iki

calismanin sonucunda da itici etkinin mevcut oldugunu tespit etmislerdir.

Farkli yorumlar ve ¢alismalar olsa da kafa yOniiniin bakis yoniine 6nemli oranda etkisi

oldugu rahatlikla sylenebilir.

Kafa yonu tespiti (head pose estimation) kafaya takilan ticari yazilimlarla yapilabildigi gibi
kafaya herhangi bir cihaz takmaksizin kameradan alinan goriintiilerin islenmesi yontemiyle
de yapilabilmektedir. Bu yontem yiiksek ¢oziintirliikte goriintiilere ihtiyag duymamakta ve

maliyet yoninden de tercih edilmektedir.

Diisiik ¢oziiniirliiklii videolarda g6z konumunun bulunmasi miimkiin olmadigindan, Yiicel,
Salah, C. Merigli ve T. Mericli (2010) tarafindan yapilan ¢alismada goriintii isleme teknikleri
kullanilmis, eliptik silindir tabanli kafa durusu ¢éziimlemesiyle elde edilmis kestirimler
bakis yoniine doniistiiriilmiis ve bu doniisiim i¢in bir Gauss siireci baglanimi kullanilmasi

Onerilmistir.

Gee ve Cipolla (1994) da yaptiklar ¢caligmada goriintii isleme tekniklerini tercih etmistir.
Kullandiklar1 yontemde 6nce yiizdeki bes nokta (sag goz, sol géz, agzin sag ve sol bitim
noktalar1 ve burun ucu) tespit edilmistir. G6z ve agiz noktalarindan hareketle de burnun agiz
istiindeki baslangi¢ kisminin bulunarak bu noktadan burun ucuna ¢izilen bir dogru (facial
normal) ile bakig yonii kabul edilebilir dogrulukta bulunmustur. Cok islem giicii
gerektirmeyen bu yontem video goriintiilerinde de gercek zamanli olarak uygulanmais ve elde

edilen sonuclar paylagilmistir.

Sapienza ve Camilleri (2011) ise Gee ve Cipolla (1994)'nin yontemini biraz daha gelistirmis,
agiz i¢in kullanilan iki nokta yerine agzin orta noktasini almak suretiyle 4 noktadan
yararlanmigtir. Viola-Jones algoritmasini kullanarak yiiz ve yiizdeki Oznitelikler tespit

edilmis, normalize edilmis kareler farkinin toplam1 (normalized sum of squared difference)



yontemi ile yiiz 6znitelikleri takip edilmis, geometrik bir yaklagim kullanilarak takip edilen
Ozniteliklerden kafa yonu tahmin edilmistir. Tasarladiklar: bu kafa yonii tahmini sistemi kafa

yOniinii yaklasik 6 derece sapma ile gergek zamanli olarak (2 ms) bulabilmistir.

Zaletelj ve Kosir (2017) tarafindan yapilan ¢alismada Kinect kameralar ile sinif i¢erisindeki
ogrenciler izlenmis, onlarin viicut duruslari, bakis yonleri, yiiz ifadeleri belirlenmis, goriintii
isleme vasitasiyla Oznitelikler ¢ikarilmig, makine Ogrenme algoritmalar kullanilarak
Oznitelik setlerinden olusan 3 ayr1 veri kiimesi ile 7 ayr1 siniflandirici egitilmistir. 5 adet
gozlemci tarafindan siniftaki Ogrencilerin goriintiilerindeki her bir saniye i¢in dikkat
seviyelerinin tahmin edilmesi istenmis ve bu veri de veri kiimelerine dahil edilerek egitim
asamasinda referans olarak kullanilmistir. Egitilen model 18 kisilik bir veri kiimesi ile test

edilmis ve dikkat dagimikliginin otomatik tespitinde %75.3'liik bir basar1 gostermistir.

Konuyla ilgili olarak "Sinif i¢erisindeki 6grencilerin dikkatlerinin kamera tabanli tahmini"
baslikli doktora tezinde ise:
e Smuf igerisindeki Ogrenciler birden ¢ok kamera ile izlenerek Ogrencilerin kafa
yonlerinin yatay dizlemdeki hareketleri (yaw) tespit edilmis,
¢ Simufin arka kisminda bulunan ve 6gretmenin sinif tahtas1 boyunca tek bir diizlemde
olan hareketleri izlenerek yatay diizlemdeki pozisyonu belirlenmis,
e Her bir 6grenciye ders esnasindaki her 10 dakikalik periyottaki dikkat seviyelerini
raporlamalar1 amaciyla anket diizenlenmis
e Anket cevaplarina gore dikkatli 6grencilerin yatay eksende kafa yonleri 6gretmenin

bulundugu yone dogru olan 6grenciler oldugu tespit edilmistir (Raca, 2015).

Krithika ve Lakshmi Priya (2016) e-6grenme kapsaminda egitim igeriklerinin
tyilestirilebilmesi amaciyla 6grencinin kamerayla izlendigi bir sistem gelistirmistir. Bu
sistem kameradan alinan goriintiiyii islemekte, yiiz ve gozlerin tespiti i¢in Viola-Jones ve
Yerel Ikili Oriintiiler (Local Binary Patterns) algoritmalarim kullanmaktadir. Ogrencinin
kafasiin ve gozlerinin tespit edilip edilememesine gore de konsantrasyon seviyesini
belirlemeye c¢alismaktadir. Yiiksek, orta ve diisiik olmak {izere iic ayr1 konsantrasyon
seviyesi belirlenmis olup yiiziin tespit edilemedigi goriintii kareleri diisiik konsantrasyon,
kafanin tam olarak karsiya bakmadigi durumlarda yiiziin tespit edilip gézlerden birinin tespit

edilemedigi kareler orta konsantrasyon, yliziin ve gozlerin tespit edildigi kareler ise yliksek



10

konsantrasyon olarak isaretlenmistir. Gelistirilen sistem 5 6grenciye 10 dakikalik bir video
kursu izletilmek suretiyle test edilmis ve test sonuglar1 paylasilmistir. Test sonuglarina gore

kurs esnasinda dikkatin azaldig1 ve iyilestirilmesi gereken boliimler tespit edilmistir.

Ayvaz ve Giriiler (2017) de smif i¢i egitimin kalitesini artirmayi amaglayan bir ¢alisma
yapmustir. Dikkat seviyesi tespitine benzer olarak bu ¢alismada da 6grencilerin kamera ile
izlenerek duygusal durumlarimin gergek zamanli olarak tespit edilmesi hedeflenmistir.
OpenCV ve dlib goriintii isleme kiitiiphanelerini kullanarak gelistirdikleri bu sistem, Viola-
Jones algoritmasi ile yliz tespiti yapmakta, sonrasinda yiizdeki Ozniteliklere gore duygu
durumu tespiti yapmaktadir. Duygu durumu tespitinde kullanilan egitim veriseti 12 lisans
ogrencisinin (5 kiz, 7 erkek) yiiz verilerinden elde edilmistir. Her bir 6grencinin 7 farkl
duygusal durum(mutluluk, iiziintii, 6fke, saskinlik, korku, tiksinme ve normal) icin yiliz
Oznitelikleri bu egitim verisetine kaydedilmistir. Bu veriseti ile egitilen sistemde destek
vektor makineleri ile 6grencilerin ders boyunca agirlikli duygusal durumlar %97.15
dogrulukla tespit edilmistir. Bu sistem sayesinde egitimci tarafindan, gerekli durumlarda
ogrencilerle dogrudan iletisime gecilmesi ve motivasyonu arttirict yonlendirmeler yapilmasi

hedeflenmistir.

Yukaridaki ¢aligmalarin yani sira, bakis yoniine dayali olarak 6grencinin dikkatinin, derse
katiliminin goriintii isleme teknikleri ile otomatik olarak belirlenmesi konusunda yapilan
bircok calisma (Bidwell ve Fuchs, 2011; D'Mello, Olney, Williams ve Hays, 2012,
Asteriadis, Tzouveli, Karpouzis ve Kollias, 2009) vardir. Whitehill, Serpell, Lin, Foster ve
Movellan (2014) 6grenci dikkatini ve derse katilimimi 6grencinin yiiz ifadelerine dayali
olarak tespit etmislerdir. Cin'de ise Ogrencilerin yiiz ifadelerini tespit ederek Ggrenci
dikkatini belirleyen bir sistem gelistirilmis ve bu sistem pilot uygulama olarak baz1 okullarda

kullanima alinmistir (Connor, 2018).

Afroze ve Hoque (2016) tarafindan yapilan ¢aligmada goriintii isleme teknikleri kullanilarak
kisinin kafa yonii bulunmak suretiyle kisiye ait dikkat odag: tespit edilmeye calisilmistir.
Bunun i¢in kameralardan birisi kullaniciya doniik, digeri ise kullanicinin baktig1 yere doniik
olacak sekilde iki kamerali bir sistem tasarlanmigtir. OpenCV ve Stasm kuttphaneleri
kullanilarak yazilmis olan program vasitasiyla, kisiye bakan kameradan alinan
goriintiilerden kisinin dik eksendeki kafa yonii (sag, sol, diiz), diger kameradan alinan

goriintiilerden de ortamdaki objeler tespit edilerek kisinin hangi objeye dikkatini verdigi
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tahmin edilmeye calisilmistir. Kafa yoniiniin tespitinde nokta temelli geometrik analiz
yontemi kullanilmis, gz ile burun ucu arasindaki Oklid uzakliklaridan faydalanilmustir.
Objelerin tespitinde ise sobel kenar bulma algoritmasi ve morfolojik goriintli isleme teknigi
kullanilmistir. Bakis yOniiniin, objelerin ve hangi yondeki objeye bakildiginin tespitinde

tatmin edici sonuclar alindig1 belirtilerek deney sonuglari paylasilmistir.

Dikkat daginikliginin tespiti ile ilgili ¢aligmalarin 6nemli bir boliimii de siirlis giivenligi
kapsaminda yer almaktadir. Siiriicii dikkatsizliginin tespit edilmesi, goriintii isleme
alanindaki popiiler arastirma konularindan birisidir. Yapilan arastirmalar trafik kazalarinin
%78'inin surtcu dikkatsizliginden kaynaklandigini ortaya koymaktadir (Neale, Dingus,
Klauer, Sudweeks ve Goodman, 2005). Siiriicii dikkatsizliginin tespiti ile ilgili calismalarda
kullanilan yontemlerin basinda ise goz ve kafa hareketlerinin/yoniiniin takip edilmesi
gelmektedir. Literatiirde bu konuyla ilgili yapilmis pek ¢ok calisma olmakla birlikte bu
alanda ¢18ir agan isimlerin baginda Alexander Zelinsky gelmektedir. Zelinsky 2000 yilinda
Avustralya Ulusal Universitesi ve Volvo Teknoloji’nin destegiyle Seeing Machines isimli
arastirma sirketini kurmus; 2001 yilinda ise 1996’larin sonlarinda gelistirmeye basladig
faceLAB isimli siiriicii destek sisteminin ilk ticari siirimiinii yaymlamistir (Apostoloff ve
Zelinsky, 2003). Bu uygulama siiriiciiyli izleyen iki kamera yardimiyla kafa ve goz takibi
yapmakta ve siirliciiniin nereye baktigini, siirliciiniin gz kapaliligini1 ve goz kirpmalarini
tespit etmektedir. Tim bu girdiler analiz edilerek sirtcinin dikkat durumu hesaplanmakta
ve dikkat durumu kritik seviyelere gelmeden siiriiciiye uyar1 verilmektedir (Zelinsky, 2006).
Bu teknoloji otomotiv endiistrisinde yanki uyandirmis ve siiriicli giivenligi uygulamalari
alaninda 6nemli bir ilerleme olarak kabul edilmistir. Volvo, DaimlerChrysler, Robert Bosch

ve Delphi gibi otomotiv devleri bu teknolojiyi satin almiglardir (Morais, 2004).

Kisinin gorsel dikkat odagmin tespitinde kullanilan parametrelerden bir digeri de goz
yoniidiir. Gz yoniiniin tespiti de goriintii isleme teknikleriyle veya kafaya takilan g6z izleme

cihazlariyla yapilabilmektedir.

GOz yOnii bulmada goriintii isleme tekniklerinin kullanilmasi maliyet bakimindan diger
yontemlerden avantajlidir. Fakat bu yontemden basarili sonug¢ alabilmek gdz bolgesinin
yeterli ¢Oziiniirliikte goriintiilerinin olmasina ve irisin ayirt edilebilir olmasina baglidir. G6z

izleme cihazlar1 ise pahali olmalarina ragmen yiiksek duyarlilikta sonuglar verdikleri i¢in
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tercih edilmektedir. Bu alanda Google Scholar’da listelenen akademik ¢aligmalarda en ¢ok
kullanilan cihazlarin:
1. Tobii (9230 yayin)
SMI(SensoMotoric Instruments) (6040 yayin)
SR research-EyeLink (5530 yayin)
ISCAN (2650 yayn)
LC Technologies (1130 yayin)
EyeTech (441 yayin)
The Eye Tribe (227 yayin)
Ergoneers (185 yayin)

© o N o g bk~ w DN

Smart Eye (149 yayin)
10. Mirametrix (92 yayin)
11. Pupil Labs (80 yayin)
12. Gazepoint (39 yayin)

firmalar tarafindan iiretilmis olan cihazlar oldugu bildirilmektedir (Farnsworth, 2017).

Goz takibi uygulamalari, noroloji, psikoloji, endiistriyel miithendislik, pazarlama/reklamcilik
ve bilgisayar bilimleri gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Duchowski (2002)
tarafindan yapilan literatiir tarama arastirmasinda bu alanlarda yapilmis olan c¢aligmalar

listelenmekte ve 6zetlenmektedir.

Omur ve Gérgiilii Aydogdu (2017) da goz izleme arastirmalari ile ilgili kapsamli bir literat{r
derlemesi yapmislardir. G6z izlemenin ne oldugunu acikladiktan sonra, géz izlemenin
tarihsel gelisimine, g6z izleme teknolojisine ve kullanim alanlarina deginmislerdir. Cagiltay
(2011)'dan aktardiklarina gore, “gdz hareketleri verileri, insanlarin nereye dikkat ettigi,
hangi bilgiy1 goz ardi ettikleri, en fazla nelerden rahatsiz olduklar1 gibi konular hakkinda

bilgi vermektedir”.

Coster ve Ohlsson (2015) OpenCV kitiphanesini ve Viola-Jones yiiz tespit algoritmasini
kullanarak insan dikkatini 6l¢gmeyi hedefleyen bir ¢alisma yapmislardir. Bu kapsamda
gelistirilen uygulama tarafindan igerisinde yiiz tespit edilen ve tespit edilemeyen fotograflar
tespit edilmistir. Bir kisi bir objeye dogru bakiyorsa kisinin dikkatinin o objeye odakli
oldugu kabul edilmis ve icerisinde yiiz tespit edilemeyen, yani kafa tespiti yapilamayacak

kadar bagka yone bakmakta olan fotograflar dikkatsiz olarak varsayilmistir. Yiiz tespit
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algoritmasi, ders sirasinda farkli yonlere bakmakta olan ve her fotografta bir 6grenci olacak
sekilde bir veri seti ile test edilmistir. Fotograflarda kisilerin ortali olmasina ve arka planda
bagka nesnelerin olmamasia dikkat edilmistir. Daha kapsamli bir degerlendirme
yapabilmek adina bu uygulama OpenCV Kkiitiiphanesi ile birlikte gelmekte olan 3 ayri
onceden egitilmis yiiz tespit dosyasi kullanilarak gergeklestirilmistir. Veri setindeki
fotograflar, belirtilen kabuller dogrultusunda dikkatli ve dikkatsiz olarak gruplandirilmistir.
Bu siniflandirma sonucunda 108 fotograf dikkatli, 127 fotograf ise dikkatsiz olarak
belirlenmistir. Kontrollii ortamda gergeklestirilen bu deneyin basarili sonug verdigi ifade

edilmistir.

Ulusoy (2015) tarafindan yapilan yiiksek lisans tez ¢alismasinda ise dikkat dagimikliginin
tespitinde kafaya takilan ve beyin sinyallerini okuyup kullanicinin dikkat ve duygu
durumunu gercek zamanli olarak tespit edebilen NeuroSky MindWave Mobile cihazi
kullanilmistir. Test amacli olarak KonsantreOL isimli bir oyun gelistirilmis, NeuroSky
MindWave Mobile baslig1 yardimiyla da oyunu oynayan 6grencilerin anlik dikkat degerleri
Olclilmiistiir. Oyun sirasinda 6grenciye her 10 saniyede bir "Bilgisayar Programlama Dilleri
1" dersi ile ilgili sorular sorulmus ve bu sorulara verilen yanitlar kaydedilmistir. Oyundaki
amacin dikkat seviyesini belirlenen degerin ilizerinde tutmak ve bu degerin devamliligini
saglamak oldugu belirtilmistir. Bunu yapabilmek i¢in de dikkat degeri Slgiiliirken kaslari

catmanin ve yogunlagmanin gerektigi ifade edilmistir.

Bu ¢alisma ilgili dersi almis olan Sakarya Universitesi Mekatronik Miihendisligi'nden 10 ve
Karabiik Universitesi Bilgisayar Miihendisligi'nden 44 6grenci iizerinde uygulanmustir.
Gelistirilen oyun yardimiyla 6grencilerin dikkat seviyeleri ve dersle ilgili basarilarinin
Olctimii yapilmis ve dikkat daginikliginin basariya olan etkisi arastirilmistir. Degerlendirme
asamasinda 6grencilerin oyun sonunda elde ettigi dikkat basaris1 sonuglar1 ve 6grencilerin
"Bilgisayar Programlama Dilleri 1" dersi ara sinavindan aldig1 notlar karsilastirmali olarak
incelenerek belirlenen dlgiitlere gore dikkat seviyesinin ders basarisina etkisi incelenmistir.
Elde edilen verilere gore 44 kisilik 6grenci grubundan 24 kiside dikkatin ders basarisina
etkisi goriiliirken 20 kiside dikkatin ders basarisini etkilemedigi goriilmiistiir. Bu sonuglara
gore, dikkatin ders basarisina etkisi goriilmekte ise de benzer caligsmalarin daha c¢ok

yapilmasina ihtiya¢ oldugu belirtilmistir.
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Esas (2017) tarafindan yapilan “EOG testi ile dikkat eksikliginin tanis1” konulu yiiksek
lisans tezinde dikkat dagmikliginin tespitinde Elektrookilogram yontemi kullanilmustir.
EOG (Elektrookiilogram) g6z hareketlerinin olusturdugu elektriksel aktivitenin goz
bolgesinden yiizey elektrotlari ile dl¢limii olarak ifade edilmektedir. Tez ¢alismasinda EOG
sinyallerinin elde edilebilmesi i¢in elektronik devre tasarimi gergeklestirilmistir. Elektronik
devre tarafindan alinan sinyaller mikrodenetleyici vasitasiyla sayisal héle getirilereck USB
portu iizerinden bilgisayara aktarilmistir. Bu sinyallerinin kaydedilip izlenebilmesi i¢in de
bir ara yiiz yazilimi gergeklestirilmistir. Sinyallerin elde edilmesi sirasinda goz
hareketlerinin analizinin saglanmasi i¢in bir dikkat test yazilimi gelistirilmis ve test izerinde
referans yonler belirlenmis olup goziin belirlenen siirede belirlenen yonlere gore kag kez
hareket ettigi tespit edilmistir. Test esliginde EOG sinyalleri Dikkat Eksikligi Hiperaktivite
Bozuklugu (DEHB) tanist konulmus 8-13 yas aras1 8 hastada ve aym1 yas grubuna ait 8
saglikli bireyden kaydedilmistir. Daha sonra bu sinyaller bilgisayar ortaminda analiz
edilmistir. Yapilan ¢alismalar sonucu saglikli bireylerde test performans genel bagarim orani
%93,11 tespit edilirken hasta bireylerde % 85,14 olarak tespit edilmistir. Test sonucu her bir
periyottan elde edilen hareket sayis1 ortalamasinin dogruluk yilizdesine t-Testi uygulanmis
olup, sagliklilarda anlamlilik diizeyi (p), 0,11 hastalarda ise 0,049 olarak elde edilmistir. Bu
sonuclara gore saglikli bireylerin goz hareketleri sayisinin istatistiksel olarak anlamli oldugu
ve referans deger ile uyumlu oldugu, hastalarda ise anlamlilik diizeyinin diisiik oldugu

gorlilmiistiir.

2.2. Yiiz Tamima ile Tlgili Cahsmalar

Yiiz tanima biyometrik tanima kapsaminda yer alan ve en ¢ok kullanilan tekniklerden
birisidir. Yiiz tanima ile ilgili ¢alismalara gegmeden 6nce biyometriden ve biyometri ile ilgili

calismalardan kisaca bahsetmek faydali olacaktir.

Canlilara ait her tiirlii gozlemde uygulanan istatistik bigimi olarak tanimlanan biyometri
kelimesi, Yunanca'da hayat anlamina gelen "bios” ve Ol¢ii anlamina gelen "metron"

kelimelerinin birlesmesinden olusmaktadir (Karol, 1963).

Bireyi essiz kilan biyometrik 6zellikler yasamin baslangicindan sonuna kadar degistirilemez

bir yapiya ve yiiksek giivenlik hassasiyetine sahiptir. Yiiksek diizeyde dogruluk gerektiren
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uygulamalara duyulan ihtiyagtan dolay1 da biyometri {izerine yapilan ¢aligmalar her gegen

giin artmaktadir (Ugur, 2018).

Juniper Research isimli firma tarafindan 08.05.2017°de yayinlanan bir aragtirma raporunda,
2016 yilinda diinya genelinde 600 milyon adet biyometrik dogrulamali mobil ddeme
gerceklesirken, 2017 yilinda bu sayimin 2 milyara ulasacagi tahmini edilmistir (Smith, 2017).

Yine ayni firma tarafindan 24.07.2018°de yayinlanan arastirma raporunda ise, 2018 yilinda
biyometri dogrulamasi araciligiyla yapilan mobil 6deme islemlerinin toplam degerinin 124
milyar$ olmasi beklenirken, 2023 yilinda bu rakamin 2 trilyon$'a ¢ikacagi yani yaklagik
17'ye katlayacagi tahmin edilmektedir (Smith, 2018).

Biyometriye dayali teknikler, son yillarda kisilerin taninmasinda en umut verici se¢enek
olarak 6n plana ¢ikmistir. Kisilerin fiziksel ve sanal ortamlarda yetkilendirilmesinde ve
kimlik dogrulamasinda kullanilagelen sifrelerin, PIN'lerin, akilli kartlarin aksine
biyometriye dayali teknikler kisilerin kimliklerinin teshisinde onlarin bu biricik 6zelliklerini
kullanir. Sifreler, PIN'ler ¢alinabilir, tahmin edilebilir ya da hatirlamasi zor olabilir; kartlar
bozulabilir, kaybedilebilir, unutulabilir ya da kopyalanabilir. Fakat kiginin biyometrik

ozellikleri unutulamaz, kaybedilemez, ¢alinamaz ve taklit edilemez (Jafri ve Arabnia, 2009).

Geleneksel yontemlere ve biyometriye dayali kimlik dogrulamasi ile ilgili karsilagtirma

Sekil 2.2°de gorulmektedir.
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Sekil 2.2. Geleneksel yontemlerle biyometriye dayali kimlik dogrulamasinin
karsilagtirilmasi (Ugur, 2018)

Biyometriye dayali tanima teknikleri kisilerin onlara 6zgii olan fizyolojik ve davranigsal

ozelliklerinden yararlanmaktadir (Jain, Ross ve Prabhakar, 2004).

Fizyolojik ozelliklere dayali tanimada yiiz, kulak, parmak izi, el damarlari, avug i¢i, el
geometrisi, iris, retina vb. Ozellikler sik¢a kullanilirken; davranigsal ozelliklere dayali

tanimada ise yiiriiyiis sekli, imza, tuslara basma sekli gibi karakteristikler kullanilmaktadir.

Ses ise baz1 yayinlarda fizyolojik karakteristikler arasinda siniflandirilmakta iken (Jafri ve
Arabnia, 2009), bazi yaymlarda davranigsal karakteristikler arasina dahil edilmistir
(Bhattacharyya, Ranjan, Alisherov ve Choi, 2009; Yampolskiy ve Govindaraju, 2008). Jain
ve digerleri (2004) ise sesin hem fizyolojik hem de davranissal bir karakteristik oldugunu

ifade etmistir.

Bahsi gecen biyometrik karakteristiklerden bazilar1 Sekil 2.3’ de 6rneklenmistir.
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Sekil 2.3. Biyometrik karakteristik ornekleri: (a) DNA, (b) kulak, (c) yiz, (d) yiz
termogrami, (e) el termogrami, (f) el damarlari, (g) parmak izi, (h) yiirtiyiis sekli, (i) el
geometrisi, (j) iris, (k) avug igci, (1) retina, (m) imza, (n) ses (Jain ve digerleri, 2004).

Biyometrik dogrulama, gelismekte olan ve yayginlagan bir alan olmasinin yani sira kisilerin
mahremiyetlerinin ihlal edilmesine yol actigi iddialariyla da karsi karsiya kalmaktadir.
Mahremiyet ihlalleri ile ilgili iddialarin odaginda ise son yillarda pek ¢ok alanda yaygin
olarak kullanilan ve kameralarla kisilerin izlenmesini gerektiren yiiz tanima Sistemleri

gelmektedir.

Teknolojideki hizli ilerlemeler ve terdr tehdidi gibi sebepler taninacak kisi ile bir etkilesim
gerektirmeyen yiiz tanima teknolojisinin yayginlasmasinda tetikleyici rol oynamuistir.
Bununla beraber, yiliz tanima konusuna artan ilgi ve bu teknolojinin yaygin olarak

kullanilmaya baslanmas1 mahremiyet odakli tartigmalar1 da beraberinde getirmistir.

Ozellikle Amerika’da yasanan 11 Eyliil 2001 tarihli terdr saldiris1 sonrasinda bireylerin
kamerayla takip edilmesi, yiiz goriintiilerinden hareketle kisilerin taninmasi, aranan
kisilerin, siiphelilerin 6nceden tespit edilmesi konulari 6n plana ¢ikmistir. Bu saldirinin
hemen sonrasinda yapilan ve sonraki yillarda da tekrarlanan bir anket ¢alismasinda sorulan

sorulardan ikisi halkin gogunlugunun yiiz tanima teknolojisine ve halka acik yerlerde kamera
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ile gdzetleme yapilmasina destek verdigini, karsi1 olanlarin yiizdesinin ise ihmal edilmeyecek

diizeyde oldugunu gostermektedir (Cizelge 2.1).

Cizelge 2.1. 2001-2005 yillar1 arasinda yapilmis olan Harris-Westin anket sonuglar1 (Westin,
2006)*.

Anket Sorusu Tarih Destekliyorum | Karsyum | Kararsizim
Halka acik etkinliklerde ve c¢esitli | Subat 2004 %80 %17 %3
bélgelerde siipheli kisilerin, teroristlerin | Subat 2003 %77 %20 %3
tespit edilebilmesi amaciyla yiiz tanima Mart 2002 %81 %17 %2
teknolojisinin kullanilmasi

Eylul 2001 %86 %11 %2
Halka agik yerlerde, sokak ve caddelerde | Haziran 2005 %59 %40 %1
kamera ile genisletilmis bir gozetleme Subat 2004 %61 %37 %2
yapumas: Subat 2003 %61 %37 %1

Mart 2002 %58 %40 %2

Eylul 2001 %63 %35 %2

Anlasildigr lizere, yliz tanima teknolojisi 6zellikle giivenlik kaygisi ile desteklenmekte ve
kullanilmakta iken, ote yandan bu teknolojinin halka ag¢ik ortamlarda kullanimina

mahremiyet ihlali a¢isindan kars1 ¢ikanlar bulunmaktadir.

Bowyer (2004)’in yapmis oldugu ¢alisma, yiiz tanima teknolojisini glvenlik-mahremiyet
kavramlar1 baglaminda degerlendirmekte, bu teknolojinin kullaniminin saglayacagi
faydalarla birlikte bu teknolojinin kullanimina yonelik elestirilere de yer vermektedir.
Kamera ile kisilerin izlenmesinin Biiyik Birader (Big Brother)? benzeri korkulara sebep
oldugu belirtilmektedir. Bu teknolojinin kullanimina karsi ¢ikanlarin basinda Amerikan
Sivil Ozgiirliikler Birligi (ACLU, American Civil Liberties Union)nin ve Elektronik
Sinirlar Vakfi (EEF, Electronic Frontiers Foundation)’nin geldigi belirtilmekte ve Amerikan

Sivil Ozgiirliikler Birligi’nin baz1 celiskili elestirileri de bu makalede érneklenmektedir.

Bu o6n bilgilerden sonra, yliz tanimanin ne olduguna ve bu alandaki ilk caligmalara

deginebiliriz.

1 Anketteki sorulara verilen cevaplar yiizdelik olarak gosterilmistir. Yiizdelik sonuglarin toplaminin yiiz
olmamasinin yuvarlamadan kaynaklandig1 belirtilmistir.

2 Orwell’in 1984 isimli kitabinda Okyanusya iilkesinin merkezi otoritesini temsil eden kavram. Bu iilkede
toplumdaki tiim bireyler Biiylik Birader tarafindan siirekli takip edilmekte ve izlenmektedir.
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YUz tanima, dijital bir goriintiideki ya da video karesindeki kisilerin kimliklerinin tespit
edilmesini ya da dogrulanmasini miimkiin kilan biyometriye dayal1 bir tanima teknigidir.
Parmak izi tanima kadar yaygin kullanilmasa da biyometriye dayali tanima teknikleri iginde
en ¢ok kullanilan tekniklerden birisidir. Parmak izine dayali dogrulama gilivenilir dogruluk
oranlarina sahipken yiiz tanima i¢in bu oranlar ¢esitli sebeplerle (aydinlatma, goriintii
kalitesi, sakal, biyik, gozliikk vs.) daha diisiik kalmaktadir. Fakat parmak izi tanimada, bir
parmak izi okuyucu cihaza ve kisinin bu cihaza parmagini okutmasina ihtiya¢ duyulurken
yiiz tanimada sadece kisilerin goriintiilerini ¢cekmek icin bir kamera yeterli olmaktadir. Bu

da yliz tanimanin son zamanlarda yayginlagsmasinin en 6nemli nedenlerindendir.

Bir yiiz tanima sisteminde temel olarak yapilan is sadedir. Bir kamera vasitasiyla belli bir
alan (bir havalimanindaki inen yolcularin oldugu boliim vb.) izlenir. Bir kisinin devamli
olarak kameradan alinan goriintiiyli izlemesi yerine, gelistirilen yliz tanima yazilimi
vasitasiyla goriintliniin taranmast ve istenilen kisi tespit edildiginde de uyar1 verilmesi
amaclanir. Bu da tespit edilmesi istenilen kisilerin resimlerinin yiiz tanima yaziliminin

veritabanina kaydedilmesini gerektirmektedir.

Bilgisayar destekli yliz tanimada ilk adim video goriintiisiindeki yiiziin tespit edilmesidir
(face detection). Yiiz tespit edildikten sonra video goriintiisiinden elde edilen yiiz kirpilir,
aydinlatma, resim boyutu gibi faktorler g6z Oninde bulundurularak normalize edilir
(preprocessing). Yiizdeki Oznitelikler ¢ikarilir (feature extraction) ve bu Oznitelikler
kullanilarak egitim (training) gerceklestirilir. Veritabanindaki 6znitelikler arasindan en ¢ok
uyumlu olan resim ile eslestirme yapilarak (classification) yiiz tanima gergeklestirilmis olur

(face recognition).

Bilgisayar destekli yiiz tanima konusunda yapilan ¢aligmalarin 6nciileri Woodrow Wilson
(Woody) Bledsoe, Helen Chan Wolf ve Charles Bisson’dur. 1964 ve 1965 yillarinda,
Bledsoe, Chan ve Bisson ile birlikte bilgisayar1 insan yiizlerini tanimada kullanma iizerine

calismalar yapt1 (Bledsoe, 1966a; Bledsoe, 1966b; Bledsoe ve Chan, 1965).

Bledsoe yaptigi ¢alismalardan gurur duyuyor olsa da ona sponsor olan bir istihbarat
teskilatinin sonuglarin halka acik olarak paylasilmasina ¢ok fazla izin vermemesinden otiirii

calismalarinin ¢ok kiigiik bir boliimii yaymlanmistir. Uzerinde ¢alistigi problem, bir kitap
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dolusu resimden olusan genis bir veritabani igerisinde verilen bir fotografa benzeyen ve
iclerinden biri verilen fotograf ile eslesen kiiclik bir resim kiimesini se¢mekti. YOontemin
basarisinin ise cevap listesinin veritabanindaki toplam resim sayisina orani cinsinden

olgiilebilecegi belirtilmistir (Ballantyne, Boyer ve Hines, 1996).

Bledsoe (1966a), yiiz tanima problemindeki zorluklara 6rnek olarak kafa yonii, 1siklandirma
yogunlugu ve acisi, yliz ifadeleri ve yas gibi parametrelerdeki biiylik degiskenlikleri
vermektedir. Yapmis oldugu calismada, fotograflardaki 6znitelik kiimesine (gézbebeginin
merkezi, goziin i¢ kosesi, goziin dis kosesi, sag-alin ¢izgisinin orta noktasi vb.) iliskin
koordinatlar bir insan tarafindan ¢ikarilmakta ve bu koordinatlar bilgisayar tarafindan
kullanilmaktadir. Bundan 6tiirii projesini man-machine olarak adlandirmistir. Cikarilan bu
koordinatlardan 20 farkli uzaklik (dudak genisligi, gozlerin genisligi, goz bebekleri arasi
uzaklik gibi) hesaplanmistir. Bu isi yapan kisilerin saatte 40 fotografi isleyebildikleri
belirtilmistir. Veritabanim olustururken, bir fotografa iliskin uzakliklar ile fotograftaki
kisinin ismi iligkilendirilerek bilgisayara kaydedilmistir. Tanima asamasinda ise, sorgulanan
fotografa iliskin uzakliklar veritabanindaki her bir fotograftaki uzakliklar ile kiyaslanmis en

uyumlu olan kayitlar bulunmustur.

Teknolojinin ilerlemesi ile birlikte son yillarda yiiz tanima konusunda da 6nemli ilerlemeler
kaydedilmis ve bu alanda ¢i8ir acan bazi yontemler ortaya ¢ikmistir. Simdi bu yontemlerden

ve ¢alismalardan baslicalarina deginelim.

Ozyiizler (Eigenfaces) yontemi, ilk defa Sirovich ve Kirby (1987) tarafindan yiizii etkin bir
bicimde ifade edebilmek i¢in kullanilmistir. Bu yontem istatistiksel bir yaklagim olan Temel
Bilesenler Analizi'ne (Principal Component Analysis, PCA) ya da Karhunen—Loéve
genislemesine dayanmaktadir. Bu yontemin amaci, resimlerdeki ¢esitliligi en ¢ok etkileyen
temel bilesenlerin ¢ikarilmasidir. Bu sayede yiiz uzayindaki resimler daha az boyutlu bir alt

uzayda ifade edilebilmektedir. Biitlinciil (holistic) bir yaklagima dayanmaktadir.

Ozyiizler yontemi yiiz uzaymin temel bilesenlerini ve yiiz vektdrlerinin temel bilesenler
izerine izdiigtimiini kullanir. Bu yontem boyut indirgemeye dayali oldugundan tanima ve
ogrenme islemleri hizlidir. Bu yontemde, yiiz uzayinda bulunan resimlerin degerleri

arasindaki varyanslardan yararlanilir. Ornegin bir x degeri y ile baglantil ise ve x'in degerini
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bilmek y'nin degerini ifade etmede yeterli ise (x,y) iki boyutlu uzay: yerine tek boyutlu x
degerlerini tutmak yeterli olacaktir (Kekiil, Bircan ve Arslan, 2018).

Turk ve Pentland (1991) ise yapmis olduklari ¢alismada bu yontemi yiiz tanima i¢in daha

kararl bir hale getirmislerdir. Bu sayede bu yontemin kullanim1 da ivme kazanmustir.

Fisherfaces yontemi 6zylzler yontemine alternatif olarak ortaya ¢ikmig biitiinciil (holistic)
yaklasima dayali bir yontemdir (Belhumeur, Hespanha ve Kriegman, 1997). Ozyizler
yontemine benzer olarak Fisherfaces yonteminde de boyut indirgeme 6nemli bir adimdir.
Bu amagla 0zyiizler yonteminde kullanilan TBA yerine FisherFaces yonteminde Fisher
(1936)’1n formiile ettigi Dogrusal Ayirtag Analizi (Linear Discriminant Analysis) kullanilir.
Bu yontemi Ozylizler yonteminden farkli kilan en onemli 6zellik ise siniflandirmada
kullanilacak olan resimlerin etiketlerinin DAA’da 6nem tasimasi denilebilir. Yani
FisherFaces yontemine dayali bir 6grenme gozetimli (supervised) bir 6grenme iken TBA’ya

dayal1 bir 6grenme gozetimsiz (unsupervised) bir 6grenmedir.

Oriintii tanima uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan bir dier yontem de Yerel Ikili
Oriintiler (Local Binary Patterns) ydntemidir. Bu ydntem ilk olarak Ojala ve arkadaslari
tarafindan one siiriilmiistiir (Ojala, Pietik&inen ve Harwood, 1994, 1996). Bu yontem yerel
komsuluga dayanarak 6zniteliklerin istatistiksel olarak ¢ikarimini saglar, biitiinciil (holistic)
bir yontem degildir. Isik degisikliklerinden ¢ok etkilenmemesi de ragbet gorme
nedenlerinden birisidir. Ahonen ve arkadaglarinin yapmis oldugu ¢alisma ile bu yontemin
yiiz tanima uygulamalarindaki basarisi ortaya konmustur (Ahonen, Hadid ve Pietikdinen,
2006).

Yiiz tanima konusunda son yillarda yaygin olarak kullanilmaya baslanan bir diger yontem
ise derin 6grenmedir. Derin 6grenme, makine 6grenme algoritmalar1 kullanilmak suretiyle
dogrusal olmayan doniisiimler vasitasiyla taninacak olan veriyi en iyi temsil edecek
ozellikleri bulmay1 amaglayan bir yaklagimdir. Derin 6grenme isimlendirmesindeki “derin”
kavrami klasik yapay sinir aglarina gore daha ¢ok katmanli bir yapiya dayali bir 6grenmeyi

belirtmektedir.

Temelinde yapay sinir aglari olan derin 6grenme insan beyninin c¢aligmasini yapay sinir

aglarina gore daha iyi modelleyen yontemler Onerir. Derin 68renmede kullanilan
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algoritmalardan bircogu Geoffrey Hinton ve Toronto Universitesi’ndeki arastirmacilarin
yaptiklar ¢aligmalara dayanmaktadir. 1980’lerde one siiriilen bu algoritmalar yogun matris
islemleri gerektirdiginden ve biiyiik verilerin islenmesinde yiiksek islemci gliciine ihtiyag

duydugundan o yillarda yaygin bir uygulama alanina kavugamamustir.

1980’lerin sonlarinda uygulamalar1 yapilmis olan Geriye Yayma Algoritmasi (Rumelhart,
Hinton ve Williams, 1986; LeCun, 1988) bilim ¢evrelerinde biiylik yanki uyandirmamissa
da Kanada Ileri Arastirmalar Enstitiisii'niin dikkatini cekmistir. Belki de bu sayede enstitilye
bagli Montreal ve Toronto iiniversitelerindeki aragtirma gruplart derin 6grenme alaninda

referans verilen gruplar olarak 6ne ¢ikmistir (Hacioglu, 2014).

Ozellikle goriintii isleme alaninda derin 6grenmenin 6zellesmis bir mimarisi olan Evrisimsel
Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks) basarili sonuglar vermekte ve son zamanlarda

daha da yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu mimaride Oznitelik ¢ikarimi, boyut azaltma, egitim ve smiflandirma gibi isleri
gergeklestirebilmek amaciyla ¢esitli katmanlar bulunur. Bir ESA'da bulunan katmanlarin
bagslicalar1 konvoliisyon katmani (convolution layer), diizlestirilmis dogrusal birim katman
(rectified linear units layer, ReLu) ve havuzlama (pooling layer) katmanidir. Son béliimde
ise siniflandirma islemini gergeklestiren ve standart bir yapay sinir ag1 olan tam bagli katman

(fully-connected layer) bulunur.

ESA’da giris verileri alindiktan sonra katman katman islemler yapilarak egitim
gerceklestirilir. Egitim sonunda beklenen sonug ile ESA'nin iirettigi sonuglar kiyaslanir.
Aradaki fark bulunarak bu hata paymin biitiin agirliklara aktarilmasi i¢in geriye yayilim
algoritmast kullanilir. Her bir iterasyonla agirliklarin giincellemesi yapilir ve hatanin

azaltilmasi saglanir (inik ve Ulker, 2017).

Derin 0grenmenin temellerini olusturan ESA’nin bilim diinyasinda bliyiikk yank1
uyandirmasi ve popiilerlik kazanmasi, 2012 yilinda diizenlenmis olan ImageNET Buyik
Olgekli Gorsel Tanima Yarismasi’n1 (ILSVRC - ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge 2012) Alex Krizhevsky, llya Sutskever ve Geoffrey E. Hinton’dan olusan takimin
bu yontemi kullanarak dikkat ¢eken bir basari elde ederek kazanmasiyla baslamistir

diyebiliriz.
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Bu yarismadaki sonuglarin basarisini 6lgmede kullanilan Top-5 hata oran1 Krizhevsky ve
digerlerinin AlexNet isimli ¢alismasiyla %16,4'e disiiriilmiistiir (Krizhevsky, Sutskever ve
Hinton, 2017). ikinci siradaki calismanm hata oranmin yaklasik %26 olmasi ve aradaki

yaklasik %10’luk fark bilgisayarla gorme camiasinda sok edici bir etki yaratmistir.

ILSVRC 2012'de Krizhevsky ve digerlerinin derin 6grenme yontemi ile birinci olmasinin
ardindan, derin 6grenmenin ve ESA'nin goriintii siniflandirmadaki bagaris1 goriilmiis, ertesi
yilki yarismada da bir¢ok takim derin 6grenme teknigini kullanarak basarili sonuclar elde

etmistir. Oyle ki, ilk 20'ye girenlerin tamami da derin 6grenme teknigini kullanmislardir
(Cengil ve Cinar, 2016).

ILSVRC 2013'"iin kazanani ise %11.7 hata orani ile New York Universitesi'nden Matthew

Zeiler ve Rob Fergus'un derin 6grenmeye dayali calismasi olmustur (Zeiler ve Fergus, 2014).

Derin 6grenmedeki ilerlemeler top-5 hata oranin1 %3,6'lara kadar distirmiistiir (Sekil 2.4).
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Sekil 2.4. ILSVRC yarismasindaki yillara gore Top-5 hata oranlari ve kullanilan katman
sayilari
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu béliimde uygulama gelistirme asamasinda gereksinim duydugumuz donanim, yazilim

gelistirme ortami, yazilim kiitiiphaneleri ile calismada kullanilan yontemler aciklanmistir.

3.1. Donanim

Belirtilen yazilimin gelistirilmesi ve test edilmesinde kullanilan bilgisayarin temel

ozellikleri Cizelge 3.1°de gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Kullanilan donanim.

Islemci Intel(R) Core(TM) i7-4770K CPU @ 3.50GHz
Ekran Karti Gigabyte NVIDIA GeForce GTX 980 4 GB
RAM 16 GB

Web kamerasi Logitech HD Webcam C525

3.1.1 Web kamerasi

Web kamerasi, tlizerinde bulunan sensorler vasitasiyla goriintiiyli alip bu goriintiyii dijital
veriye doniistiiren aygittir. Bu ¢alismada saniyede 30 cergeve goriintliyli 720p ¢Oziiniirliikte

yakalayabilen Logitech HD Webcam C525 web kamerasi kullanilmigtir (Resim 3.1).



25

Resim 3.1. Logitech HD Webcam C525

3.2. Yazilim Gelistirme Ortanmm ve Yazihm Kittiphaneleri

Yazilim gelistirme ortami ve kullanilan yazilim kiitiiphaneleri Cizelge 3.2’de gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Yazilim gelistirme ortami ve kullanilan yazilim kiitiiphaneleri.

Isletim Sistemi Windows 10 Pro 64-bit

Yazilim Gelistirme Araci | Qt Creator 4.2.1

Yazilim Kiitiiphaneleri OpenCV 3.3.1, dlib 19.8

3.2.1. Qt Creator

Qt Creator, masaiistli, gomiilii ve mobil platformlar i¢in C++ ve QML uygulamalari
gelistirmek i¢in kullanilan platform bagimsiz bir yazilim gelistirme ortamidir. Qt Creator
icerisinde kod duzenleyici ile birlikte gelmekte, yazilimin tasarimi, kodlanmasi, test
edilmesi, dagitilmasi ve bakimui igin araglar igermektedir. Basit ve kolay 6grenilen arayiizii,
yazim vurgulamasi, otomatik tamamlama, siirlikle-birak ile kullanici arayiizleri olusturma,
gorsel hata ayiklama 6zellikleri ve proje gelistirmeyi destekleyen pek ¢ok arag barindirmasi
ile kullanicilarin tercih ettigi bir yazilim gelistirme ortamidir. Bu galismada QT Creator 4.2.1

IDE’si ve c++ programlama dili kullanilarak bir uygulama gelistirilmistir.
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3.2.2. OpenCV

Bradski (2000) tarafindan temelleri atilan OpenCV (Open Source Computer Vision Library),
acik kaynak kodlu bir goriintii isleme ve makine 6grenmesi yazilim kiitiiphanesidir. OpenCV
kiitiiphanesi, goriintii isleme uygulamalarina genel bir altyapit saglamak ve ticari
yazilimlardaki makine algilamasi kullanimin1 6zendirme amaciyla gelistirilmistir. BSD

lisansli bir iiriin olan OpenCV ticari kuruluslarin kodu kullanip degistirmelerini

kolaylastirmaktadir (OpenCV, 2019).

OpenCV kiitiiphanesi 2500°den fazla optimize edilmis algoritma igermektedir. Bu
algoritmalar hem klasik hem de son teknoloji goriintii isleme ve makine Ogrenmesi
algoritmalarindan olusmaktadir. Bu algoritmalar yardimiyla yiliz tespiti, yliz tanima,
nesnelerin tanimlanmasi, videolardaki insan davramislarinin siniflandirilmasi, kamera
hareketlerinin izlenmesi, hareketli nesnelerin takibi, nesnelerin 3 boyutlu modellerinin
cikarilmasi, bir goriintii veritabanindaki benzer goriintiilerin tespiti, flag kullanilarak ¢ekilen
fotograftaki kirmizi goéziin giderilmesi, g6z hareketlerinin izlenmesi gibi islemler
yapilabilmektedir. OpenCV Kkiitiiphanesi 47 binden fazla kullanicidan olusan bir yazilim
topluluguna ve yaklasik 18 milyondan fazla indirme sayisina sahiptir. Kiitiiphane sirketlerde,
arastirma gruplarinda ve devlet kurumlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir (OpenCV,
2019).

OpenCV Kkiitiiphanesi C++ ile yazilmis olup Python, Java ve MATLAB arayiizlerine de

sahiptir ve Windows, Linux, Android ve Mac OS isletim sistemlerini desteklemektedir

(OpenCV, 2019).

OpenCV 3.3.1 siiriimiinde bulunan 6nemli modiiller sunlardir:

e core: Kiitliphanenin temellerini olusturan ve diger modiiller tarafindan da kullanilan
veri yapilarini igceren modildiir. Goriintiiler iizerinde piksel seviyesinde islem
yapabilmek i¢in bu modiiliin 6grenilmesine ihtiya¢ vardir.

e imgproc: Goriintii isleme fonksiyonlarini igeren modiildiir.

e imgcodecs: Gorilintii dosyalarmin diske yazilmasi ve diskten okunmasi ile ilgili
moduldr.

e videoio: Video dosyalarinin diske yazilmasi ve diskten okunmast ile ilgili modiildiir.
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e highgui: Kiitiiphane igerisinde hazir olarak gelen grafik kullanic1 arayiizii
moduludur.

e video: Video analizi modiliidir. Video akislarindaki hareketlerin tespiti,
Ozniteliklerin takibi gibi islerin yapilabilmesini saglar.

e calib3d: Kameranin kalibre edilmesi ve 2 boyutlu gorintiden 3 boyutlu obje
modelin elde edilmesi ile ilgili algoritmalarin saglandigi modiildiir.

o features2d: Oznitelik noktalar1 tespit edicilerin ve ilgili araglarin yer aldig
moddldr.

e objdetect: Objelerin, ylzln tespit edilmesi gibi ihtiyaglar icin gereken algoritmalari
iceren moduldr.

e dnn: Son zamanlarda popiiler olan derin 6grenme ile ilgili altyapinin saglandigi
modldr.

e ml: Akademik ve ticari amaglarla yaygin olarak kullanilmakta olan ve siniflandirma
ve regresyon gibi problemlerin ¢ozilebilmesine imkan taniyan makine 6grenmesi
algoritmalarinin bulundugu modiildiir.

e photo: Fotograflarin islenmesi ile ilgili gelismis yontemleri barindiran modiildiir.

e stitching: Fotograflardan panorama yaratmak gibi isler i¢in kullanilan algoritmalar
barindiran modiildiir.

e cuda: OpenCV algoritmalarinin sistemin islem giicinii daha efektif
kullanabilmesine, ekran kartinin islemcisini (GPU) de kullanabilmesi i¢in gerekli
olan altyapiy1 saglayan modiildiir.

e face: Ana modiller igerisinde olmamakla birlikte ekstra modiiller arasinda yer
almaktadir. Yiiz tanima ile ilgili 6nemli algoritmalar1 barindiran modiildiir.

e fuzzy: Ekstra modiiller arasinda yer almaktadir. Bulanik matematige dayali goriintii

isleme algoritmalarini barindiran modiildiir (OpenCV, 2019).

3.2.3. Dlib

Dlib kituphanesi -ya da yaraticis1 Davis King’in deyisiyle Dlib makine 6grenmesi arag
kutusu (King, 2009)- ger¢ek diinyadaki problemleri ¢6zmek i¢in karmagsik yazilimlarin
gelistirilmesini saglayan araglardan olusan ve makine 68renme algoritmalarin1 da igeren

modern bir C++ yazilim kiitiiphanesidir (dlib, 2019).
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Dlib kiitiiphanesi hem yazilim endiistrisinde hem de akademik camiada robotik, gomiili
cihazlar, cep telefonlari, yiiksek performansli hesaplama ortamlar1 gibi genis bir yelpazede
kullanilmaktadir. Boost lisansina sahip olmasi DIlib’in her tiirlii yazilimda iicretsiz olarak
kullanilmasimma imkan vermektedir. Diger ¢ogu acik kaynak kodlu projelerin ve
kituphanelerin aksine dlib kittiphanesi ¢ok iyi bir dokiimantasyona sahiptir 1SO standart
C++ ile yazilmis olup bagka kiitiiphanelere bagimliligr yoktur. MS Windows, Linux ve Mac
OS X sistemlerinde sorunsuz olarak ¢alismaktadir (dlib, 2019).

Dlib kuttphanesinde yer alan 6nemli algoritma gruplari sunlardir:

e Makine o6grenmesi algoritmalari: Derin 6grenme, Destek Vektér Makineleri,
Kiimeleme algoritmalar1 (Chinese Whispers, Newman vb.), ¢ok katmanl
algilayicilar gibi ¢esitli makine 6grenmesi algoritmalarini icermektedir.

e Sayisal algoritmalar: Bu kapsamda kullanilmak iizere hizli ¢alisacak bir matris
objesi ve bu matris objesi iizerinde gerceklestirilebilecek ¢ok sayida lineer cebir ve
matematik islemleri (transpoz, tekil deger ayrisimi vs.) tanimlanmuis, “big integer” ve
“random number” veri tipleri olusturulmustur.

e Goriintii isleme algoritmalari: Yaygin kullanilan goriintii formatlarin1 diskten
okuma ve diske yazma ile ilgili metotlar, gesitli piksel tipleri arasinda otomatik renk
uzay1 donilistimii yontemleri bu kategoride yer almaktadir. Ayrica yaygin kullanilan
goriintii isleme teknikleri (kenar bulma ve morfolojik islemler gibi), SURF, HOG,
FHOG gibi 6znitelik ¢ikarimi algoritmalari, yliksek kalite yiiz tanima algoritmalari,
goriintiideki objelerin tespit edilmesi ile ilgili algoritmalar bu kategorideki baslica

6gelerdendir (dlib, 2019).

3.3. Kullanilan Yontemler

Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen uygulamada yiiz bulma, Yonlendirilmis Gradyanlarin
Histogrami yontemiyle; yiiz tanima, Yerel Ikili Oriintiiler yontemiyle; dikkatli ve dikkatsiz
olan ogrencilerin  smiflandirilmast  Destek  Vektdér Makineleri makine 6grenme
algoritmasiyla; kafa yonii agilarmin bulunmasi ise Perspective-n-Point probleminin
coziilerek Euler acilarmin hesaplanmasi yoluyla gerceklestirilmektedir. Yiz bulma ve
yiizdeki 6zniteliklerin ¢ikarilmasi amaciyla dlib kiitiphanesindeki fonksiyonlar; ylz takibi,
yiiz tanima Ve kafa yoniiniin tahmini amaciyla da OpenCV kituphanesindeki algoritmalar

kullanilmastir.
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3.3.1. Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogranm (YGH)

Bu yontem Dalal ve Triggs (2005) tarafindan 6nerilmis ve literatiirde Histogram of Oriented
Gradients (HOG) yontemi olarak bilinmektedir. Bu yontemin detaylarina gegmeden 6nce

Oznitelik tanimlayicis1 kavramindan bahsetmek yerinde olacaktir.

Bir goriintiiyii ele alacak olursak, 6znitelik tanimlayicisi (feature descriptor) goriintiideki
gereksiz bilgilerin atilarak o goriintiiyili yine ayn1 goriintiiden ¢ikarilmis olan yararh bilgiler

ile ifade etmeye yarar diyebiliriz.

Renkli bir goriintii iizerinde ¢alisiyorsak bu goriintiiniin her bir pikseli 3 renk kanalinin
(kirmizi, yesil, mavi) degeri ile ifade edilir. Goriintiideki piksel sayisi ise goriintiiniin
genisligi ile goriintiinlin yliksekliginin ¢arpimai ile bulunur. Dolayisiyla goriintiideki toplam
bilgi gorintii_genisligi x gorintii_yiksekligi x 3 olarak ifade edilebilir. Oznitelik
tanimlayicisi bu toplam bilgi icerisindeki gereksiz kisimlar1 atarak goriintiiyii n elemanl bir
oznitelik vektoriing déniistiirmeye yarar. Oznitelik vektorii ise goriintiiniin gorsel anlamda
temsil edilmesi i¢in degil makine 6grenme algoritmalari ile gorilintiiniin siniflandirilmasinda,

objelerin taninmasinda kullanilir (Mallick, 2016).

Oznitelik ¢ikarma asamasinda énemli olan kisim gériintiideki yararli bilginin korunmasidir.
Ornegin, kazak, tisdrt ve benzeri goriintii kiimesi igerisindeki diigmeleri tespit etmeye
calistigimizi diistinelim. Bir diigme genellikle daire seklindedir ve iizerinde dikis dikebilmek
icin delikler bulunur. Bu durumda kenar bulma algoritmasi ile goriintiiyii isleyip olusan
goriintiiden diigmeyi bulabiliriz. Dolayisiyla kenar bilgisi yararli bir bilgidir diyebiliriz, renk
bilgisi ise gereksiz bir bilgi oldugu icin atilabilir. Ayrica 6znitelikler ayirt edici olmak
durumundadir. Kenar bulma algoritmasi diigme i¢in de bozuk para i¢in de benzer sonug
verir. Kullanacagimiz 6znitelikler bu farki da ayirt edebilecek sekilde giiglendirilmelidir

(Mallick, 2016).

Dalal ve Triggs tarafindan onerilen Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami 0Oznitelik
tanimlayicisinda goriintiideki yogunluk degisimlerinin yonlerine gore olusturulan
histogramlar ~ 6znitelik  olarak  kullanilmaktadir.  Onermis olduklar1  ydntemde
64 x 128 x 3’liikk bir gorlintii 3780 elemanli bir dznitelik vektorii ile temsil edilmektedir

(Mallick, 2016).
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Bir goriintii isleme kavrami olan gradyan, goriintiideki yogunlugu ve renk degisim yoniinii

belirtir (Sekil 3.1).

A 1\ N

Sekil 3.1. Gradyanin yonii (mavi oklar) ve gradyanin biiyikligi (agik-koyu bolgeler)
(Wikipedia-lmage Gradient)

Gradvanlarin olusturulmasi

Bir gorilintiiniin YGH 0zniteliklerinin ¢ikarilmas i¢in ilk 6nce goriintii istenilen boyutlara
getirilir ve Sekil 3.3’teki maskeler ile filtrelenerek x ve y eksenindeki gradyan goriintiileri

elde edilir. Bu maskelere alternatif olarak filtrelemede Sobel operatorii de kullanilabilir.

Sekil 3.2. x ve y eksenindeki gradyan goriintiilerinin elde edilmesi i¢in kullanilan maskeler.

x ve y ecksenlerinde filtrelenmis yeni goriintiilerimiz sirasiyla g, ve 9y olmak tzere

gradyanin biiyiikligii (g) ve yoni (6) Es. 3.1°deki gibi hesaplanir:

g= /gxz + g,
(3.1)

0= arctan&
Ix
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Bir goriintiiniin x ve y eksenindeki yogunluk degisimleri (kenarlart ve kdseleri) goriintiiniin
gradyani ile belirgin hale gelir. Ornek bir kedi goriintiisiiniin x ve y eksenindeki gradyan
goruntileri Resim 3.2°de verilmistir. x eksenindeki gradyanin dikey ¢izgileri, y eksenindeki
gradyanin ise yatay cizgileri belirginlestirdigi gozlemlenebilir. Ayrica gradyanin
gortintiideki gereksiz birgok bilgiyi atip goriintiideki hatlar1 ve yogunluk degisimlerini

vurguladigi sdylenebilir.

Resim 3.2. Orijinal goruntu (solda), x ekseninde gradyan gorintl (ortada), y ekseninde
gradyan goriintii (sagda)

Gradyanlarin histogramlarinin hesaplanmasi

Her bir piksel icin gradyan buyiklikleri (g) ve yonleri (8) elde edildikten sonra ikinci

asamada goriintii bloklara ayrilarak her bir blok i¢in gradyanlarin histogramlar1 hesaplanir.

Dalal ve Triggs bu yontemi yayalarin tespiti amactyla kullanmis ve 64 piksel genisliginde,
128 piksel yiiksekliginde goriintiiler iizerinde ¢alismistir. Bloklar1 ise goriintiideki detaylari
ayirt edebilecek sekilde 8 piksel genisliginde ve yiiksekliginde belirlemistir.

Sekil 3.3’te 6rnek bir goriintii (solda) ve bu goriintiideki bir goriintii blogu verilmistir. Bu
gorlintii bloguna iliskin gradyanlarin biiyiikliik ve yon matrisleri (sagda) verilerek
gradyanlarin yonleri oklarin yoniiyle, biiyiikliikleri ise oklarin uzunluklart ile ifade edilmistir

(ortada).
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Sekil 3.3. Her bir 8 x 8 piksellik goriintii blogu i¢in gradyanlarin ¢ikarilmasi® (Mallick, 2016)

11 170 91 4 110 17 133 110
Gradyan Yonleri

Gradyan yon matrisinde dikkat ¢eken husus agilarin 0-360° yerine 0-180° arasinda ifade
edilmis olmasidir. Bu gosterim “isaretsiz gradyanlar” (unsigned gradients) olarak bilinmekte
ve birbiriyle 180° zit yonii gosteren gradyanlarin ayni agi degeri ile ifade edilmesini
saglamaktadir. Yapilan deneyler isaretsiz gradyanlarin yaya tespitinde daha basarili
oldugunu ortaya koymustur.

Gorlintii bloklar1 i¢in gradyanlar ¢ikarildiktan sonra her bir blok igin histogramlar
olusturulur. Histogramda 0°,20°,40°,60°,80° 100° 120°,140° ve 160° olmak uzere 9

eleman bulunmaktadir.

Sekil 3.4’de bir goriintii bloguna ait verilmis olan gradyan yonleri ve gradyan biiytikliikleri
matrisinden histogramin nasil elde edildigi gosterilmektedir. Mavi dairedeki pikselin
gradyan yoniiniin 80° ve gradyan biiyiikliigiiniin 2 oldugu goriilmektedir. Oyleyse
histogramdaki 80° olan elemana 2 degeri eklenir. Kirmiz1 dairedeki pikselin gradyan yoni
10° ve gradyan biiyiikliigli 4 oldugundan gradyan biiytikliigii histogramdaki 0° ve 20° olan
elemanlara esit olarak ilave edilir. Yesil daireyle gosterilen pikselde ise durum digerlerinden

biraz farkhidir. Bu pikselin gradyan yonii 165° ve gradyan biyiikliigli 85 olarak

1 Gorsel ve gorsele iliskin agiklamalar Satya Mallick’in izniyle “Histogram of Oriented Gradients” baslikli
yazisindan almmustir.
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goriilmektedir. Isaretsiz gradyanlarda 180° ile 0° aymi ag1y1 ifade ettigi i¢in 165°°1ik bir
gradyana ait biiylikliik degeri 160° ve 0° histogram elemanlarina, onlara olan mesafeleri ile

dogru orantili olarak paylastirilir.
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Sekil 3.4. Gradyanlarin histogramimin olusturulmasi® (Mallick, 2016)

1 Gorsel ve gorsele iliskin agiklamalar Satya Mallick’in izniyle “Histogram of Oriented Gradients” baslikli
yazisindan almmustir.
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Yukaridaki goriintii blogu i¢in verilen gradyan biiyiikliiklerinin ilgili agilara paylastirilmasi

sonucunda histogram elde edilir (Sekil 3.5).

40¢ 60° goe 100  120° 140° 160°

bt
o
]

[:]G

Sekil 3.5. Gradyanlarin histogrami® (Mallick, 2016)

Gradyanlarin normalizasyonu

Bir goriintiiniin  gradyanlart 1siklandirma degisimlerine duyarlidir. ' YGH 06znitelik
tanimlayicisinin bu degisimlerden etkilenmemesi i¢in 16 x 16 piksel biiyiikliigindeki ve 4
histogrami kapsayan yeni bloklar toplu olarak normalize edilir. 4 histogram 36 x 1 elemanl
bir vektorle ifade edilebilir. Normalizasyon yapilirken vektoriin uzaydaki uzunlugu
hesaplanarak bu uzunluk degeri vektoriin tiim elemanlarina boliiniir. 16 x 16 piksellik
bloktaki normalizasyon tamamlandiktan sonra goriintliniin genisligi boyunca her seferinde
8 piksel saga kayip tekrardan 16 x 16’lik blok icin normalizasyon gerceklestirilir.
Gorlintiiniin genisliginin sonuna ulasildiginda goriintiiniin en sol tarafina tekrar gecilip 8
piksel asagi kayarak elde edilen 16 x 16’11k blok i¢in normalizasyon yapilir. Bu islem tiim
gortintii dolasilacak sekilde devam eder. Normalizasyon tamamlandiktan sonra her bir 16 x
16’11k bloga ait 36 x 1°lik histogram vektorleri birlestirilerek goriintiiyii temsil edecek tek
bir YGH o0znitelik vektorii olusturulmus olur. Olusturulan bu 6znitelik vektorii objelerin

taninmasi gibi islerde kullanilmaktadir.

1 Gorsel ve gorsele iliskin agiklamalar Satya Mallick’in izniyle “Histogram of Oriented Gradients” baglikli
yazisindan almmustir.
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3.3.2. Yerel ikili Oruntiiler (YIO)

Yerel ikili Oriintiiler (Local Binary Patterns) yontemin temelleri ilk olarak Ojala ve digerleri
(1994, 1996) tarafindan atilmistir. Yerel ikili Oriintiller yontemi, oriintii tanima
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmakta olan piksellerin yerel komsuluguna dayali bir

yontemdir.

Yiiz tanimada yaygimn olarak kullanilan diger yontemler olan Ozyiizler (Eigenfaces) ve
Fisherfaces’in aksine YIiO yontemi biitiinciil (holistic) bir yéntem degildir, 6zniteliklerin

istatistiksel olarak ¢ikarimini saglar. Isik degisimlerinden ¢ok etkilenmemesi de bu yontemin

gUglii yanlarindandir (Resim 3.3).

Resim 3.3. Yerel ikili Oriintiiller yonteminin 1siklandirma degisimi karsisinda basarisi
(OpenCV-LBPH)

Bu yontem temel olarak gri tonlamaya ¢evrilmis bir goriintiideki her bir pikselin komsu
piksellerine gore hesaplanmis olan bir ikili deger ile ifade edilmesine dayanir. YIO’ niin
orijinal siiriimiinde, bir gortintiideki 3x3'liik piksel biiytikliigiindeki bloklarin merkezindeki
piksel degeri esik deger olarak belirlenir ve bu deger komsu pikseller ile tek tek kiyaslanir.
Komsu pikselin degerinin esik degerinden kii¢iik olmasi durumunda komsu pikselin yeni
degeri “0”, tersi durumda ise “1” olarak atanir. 8 komsu piksel i¢in bu islem tamamlandiktan
sonra belirlenen yone (saat yonii ya da saat yoniiniin tersine olacak sekilde) gore komsu
pikseller sirasiyla alinarak 8 basamakli bir ikili say1 elde edilir. ikilik sistemdeki bu sayinin
onluk karsilig1 merkez pikselin YIO kodu (LBP code) olmus olur. Goriintiideki tiim pikseller
bu sekilde islenerek LBP goriintiisii elde edilir. Ornek bir esikleme islemi Sekil 3.6’da
gorilmektedir.
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Sekil 3.6. Yerel ikili Oriintiiler ydnteminin uygulanmasi

(X Ym) 2 boyutlu goriintiide merkezdeki pikselin koordinati, d,, merkezdeki pikselin

degeri ve d,, islem yapilan komsu pikselin degeri olmak iizere yukarida anlatilan iglem

matematiksel olarak Es. 3.2°deki gibi ifade edilebilir:

p—1

Y10 (X, Ym) = z 2P x f(dp - dm)
By (32)

fw={1 3¢

Sabit 3x3’liik bloklar ile islem yapilan orijinal YiO ydnteminin dokularin (texture)
siiflandirmasinda basarili oldugu, fakat farkli dlgeklerde bu yontemin basarili sonuglar
vermedigi gbézlemlenmistir. Ahonen ve digerleri (2006) yapmis olduklart ¢alisma ile bu
yontemi yiiz tanima uygulamalarinda kullanarak gelistirmis ve yontemin basarisini ortaya
koymustur. YiO’niin gelistirilmis siiriimii olarak kabul edilen ve Dairesel YIO (Circular
LBP) olarak da anilan yeni yontem, 6lgeklendirme problemini asmak i¢in yarigap (r) ve
piksel sayisi1 (n) olmak iizere iki yeni parametre ile mevcut yontemi daha kararli bir sekilde

yeniden ifade etmistir. Dairesel YIO’daki komsuluk &rnekleri Sekil 3.7°de goriilmektedir.

CANra % T Y
o . ' ./.(i \.\ 1Y

o
(a) (b) (c)

|-~

Sekil 3.7. Dairesel YIO &rnekleri. (a)r=1,n=8([0)r=2n=16 (C) r=2,n=8
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Y10 yaricap1 r, YIO komsu piksel sayis1 n, islem yapilacak olan komsu piksel p, merkezdeki
pikselin koordinati (X, ), islem yapilacak olan komsu pikselin koordinatt (x,,y,) Ve

p €n olmak iizere Dairesel YIO icin komsu pikselin koordinati Es. 3.3’deki gibi

bulunabilir:

2mp
Xp = X + T COS——
n

2mp (3.3)
Yp =Ym +71 sinT

Bu sckilde bulunan koordinatin 2 boyutlu goriintii iizerinde belli bir piksele tekabl
etmemesi durumunda Es. 3.4’deki gibi ¢ift yonlii dogrusal enterpolasyon (bilinear
interpolation) uygulanarak koordinat bulunabilir:

(3.4)

Floy) =[1—x x] [f(0,0) f(0,1)] [1 ;y]

f@1,0) fALL

Her bir bloktaki pikseller icin onluk YIO kodlar1 bulunup yeni YIO goriintiisii
olusturulduktan sonra yeni goriintiideki her bir blok i¢in YIO histogramlari olusturulur.
Islem yapilan blok igerisindeki her bir pikselin degeri ilgili histogram elemanina eklenmek
suretiyle o blok i¢in histogram elde edilir. Bu islem goriintiideki tiim bloklar i¢in tekrarlanir.
Son olarak elde edilen tim histogramlar birlestirilerek goriintiiyii temsil edecek olan nihal
histogram vektérii elde edilmis olur. YIO uygulanmus &rnek bir gériintii ve bu goriintiiye ait

birlestirilmis histogram Sekil 3.8’de goriilmektedir.

e
® bilal... sl % abalhihs il
. Y " |

Bloklara ait histogramlar Birlestirilmis histogram

Sekil 3.8. YIO histogrammin olusturulmasi® (Prado, 2017)

! Gorsel Kelvin Salton do Prado’nun izniyle “Face Recognition: Understanding LBPH Algorithm” baglhkli
yazisindan almmustir.
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3.3.3. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Bir makine 6grenmesi yontemi olan Destek Vektér Makineleri (Support Vector Machines -
SVM) etiketli bir egitim verisi kiimesi iizerinde siniflandirma ve regresyon yapabilen

gozetimli (supervised) bir 6grenme yontemidir.

Destek Vektor Makineleri konusuyla ilgili fikirlerin bircogu ilk olarak Rusya Bilimler
Akademisi'nde Vapnik ve Chervonenkis tarafindan bilgisayar 6grenimi ve Oriintii tanima
maksadiyla one siiriilen “Genellestirilmis Portre Yontemi” (Generalised Portrait Method)
kapsaminda ortaya atilmistir. Bu fikirlerin gelisimi 1962 yilinda baslamis ve ilk olarak 1964
yilinda yayimlanmistir (Chervonenkis, 2013).

Destek Vektor Makineleri'nin ivme kazanmasinda Bernhard E. Boser, Isabelle M. Guyon ve
Vladimir N. Vapnik'in COLT 1992 konferansindaki 6nerileri etkili olmustur. Bu konferansta
halihazirda kullanilan dogrusal DVM'lere ek olarak, maksimum marjinli hiper-dizlemlere
"cekirdek hilesi” (kernel trick) uygulayarak dogrusal olmayan smiflandiricilarin

yaratilabilmesi i¢in bir yol 6nermislerdir (Boser, Guyon ve Vapnik, 1992).

1995 yilinda yumusak marjinli siniflandiric1 (soft margin classifier) Cortes ve Vapnik (1995)
tarafindan One siiriilmiistiir. Yine aym1 yil DVM algoritmasi Vapnik tarafindan regresyon

islemlerinde de kullanilabilecek sekilde gelistirilmistir (Vapnik, 1995).

Destek Vektor Makineleri’ni anlamak adina iki farkli siniftan olusan, 2 boyutlu bir diizlemde
ifade edilebilen ve dogrusal olarak ayristirilabilen bir veri setini ele alacak olursak DVM bu

iki sinifi birbirinden ayirabilecek en iyi ¢izgiyi bulmay1 hedefler.

Sekil 3.9’da mavi noktalarla ve kirmiz1 noktalarla belirtilen iki ayr1 sinif ve bu siniflari
ayirmak igin ¢izilen L,, L, ve Ls cizgileri gérulmektedir. L, ¢izgisi siniflar1 birbirinden
ayiramadigi i¢in iyi bir se¢im degildir. L, ve L3’lin ise siniflar1 birbirinden ayirdigi, fakat

L5’1lin siniflar1 daha belirgin bir sekilde ayirdigr gozlemlenmektedir.
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X,

Sekil 3.9. DVM’de siniflar1 ayirmak igin gizilen gizgiler (Mallick, 2018)

DVM’nin egitilmesi aslinda bu en iyi ¢izginin, yukaridaki 6rnege gore Lj3’iin bulunmasi
anlamina gelir. DVM’lerde bu ¢izgi karar siniri (decision boundary) olarak isimlendirilir.
Siniflar1 birbirinden ayiran ve karar sinirina en yakin olan elemanlar ise destek vektorleri
(support vectors) olarak anilir. DVM Kkarar siirin1 belirlerken marjini maksimize eden yani
destek vektorlerine miimkiin oldugunca uzakta ve siniflar1 birbirinden ayiracak sekilde bir

iyilestirme yapar. Burada anlatilan kavramlar Sekil 3.10’da daha anlasilir olarak goriilebilir.

L
.
A '
X g Karar Smir
g
o ’

,
S Destek
7 Vektorleri

y
y
;
@
;
P
;
p ,

Marjinler

,
)
-
0000
X
)
o0

_

X

2

Sekil 3.10. DVM’de karar sinir1 ve destek vektorleri
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Egitim tamamlandiktan sonra sisteme verilecek olan yeni bir nokta karar sinirinin hangi

tarafinda olduguna gére DVM modeli tarafindan siiflandirilir.

Dogrusal olarak ayrilabilen n elemanli egitim kiimemiz matematiksel olarak
(%1, ¥1), ..., (%, V) seklinde ifade edilebilir. Buradaki X; egitim veri kiimemizdeki her bir
elemant, y; ise -1 ya da 1 olmak lzere bu elemanin hangi sinifa ait oldugunu belirtmektedir.
w agirlik vektoriine (karar smirma dik olan normal vektorii), b egilim katsayisma karsilik

gelmek lzere, bir dogrusal DVM i¢in karar sinir1 Es. 3.5’deki gibi ifade edilebilir:

WxX—b=0 (3.5)

Karar sinirin1 bulmakta kullanilan ve siniflar1 birbirinden ayiran iki paralel dogru (negatif ve

pozitif hiperdiizlemler) ise Es. 3.6’daki gibidir:

Il
Uy

Wxx—b=-1

Bu anlatilanlar Sekil 3.11°de daha anlasilir olarak goriilebilir.

-y X,
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Sekil 3.11. DVM’de karar sinirinin matematiksel ifadesi
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DVM, odrneklendirilen 2 boyutlu siniflandirmanin yani sira daha fazla boyutlar i¢in de
siniflandirma yapabilmektedir. 2 boyutlu bir veri kiimesine sahipsek karar sinirimiz bir
cizgiyle, 3 boyutlu veri kiimesine sahipsek karar sinirimiz bir diizlemle, 3’ten fazla boyutlu

bir veri kiimesine sahipsek de karar sinirimiz bir hiperduizlem ile ifade edilir.

Ayrica DVM yukaridaki 6rneklerdeki gibi dogrusal siniflandirmanin yaninda dogrusal
siniflandirmanin miimkiin olmadigr durumlarda da siniflandirma yapabilecek sekilde
gelistirilmistir. Bu durumda “Cekirdek Hilesi” (Kernel Trick) yontemi kullanilarak veriler
daha yiliksek boyutlu uzaya tasinir ve smiflandirma yapilir. DVM ile bu amacla birgok
cekirdek fonksiyonu kullanilabilir. Bunlardan yaygin olarak kullanilanlart Dogrusal
(Linear), Polinom (Polynomial), Gauss Radyal Tabanli Fonksiyon (Gaussian Radial Basis

Function) ve Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonlaridir.

Sekil 3.12’te dogrusal olarak siniflandirilamayan bir veri kiimesine Gauss Radyal Tabanl
Fonksiyon ile cekirdek hilesi uygulandiktan sonra dogrusal olarak siniflandirabildigi
gorilmektedir.

Tip;za .éru,,,

.I\

Sekil 3.12. DVM’nin dogrusal olarak siniflandiramadigi veri kiimelerinde ¢ekirdek hilesinin
uygulanmasi® (Mallick, 2018)

! Gorsel Satya Mallick’in izniyle “Support Vector Machines (SVM)” baslikli yazismdan almmustir.
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3.3.4. PnP probleminin ¢6ziilmesi ve Euler ac¢ilarinin bulunmasi

Perspective-n-Point ya da kisaca PnP problemi, 3 boyutlu uzayda n tane noktasinin
koordinatlar1 bilinen bir nesnenin yine ayn1 noktalara ait 2 boyutlu diizlemdeki koordinatlari
da biliniyorsa kalibre edilmis kameranin pozunu (pose) tahmin etme problemidir (Horaud,

Conio, Leboulleux ve Lacolle, 1989).

Bu problemin ¢oziilmesi ile kamera karsisindaki nesnelerin kameraya gére donme (rotation)
ve Oteleme (translation) degerleri tahmin edilebilir. 3 boyutlu bir nesnenin kameraya gore
donme hareketini x, y ve z eksenleri etrafindaki dénme agilari ile ifade edebiliriz. Oteleme
i¢in de ayni durum gegerlidir. Bir 3 boyutlu nesnenin kameraya gore 6telemesini bilmek igin
X, y ve z eksenlerine gore Oteleme degerlerini bilmek gerekir. Bu durumda, donme ve
Oteleme degerlerinin birlesimi olan ve literatiirde poz (pose) olarak anilan bir nesnenin

kameraya gore hareketi 6 degerin bilinmesini gerektirmektedir.

Gorlintii isleme alaninda arastirmacilarin ilgisini ¢eken bu problemin ¢6ziimii adina birgok
yontem Onerilmistir. Bu ¢oziimlerden P3P olarak anilan Gao, Hou, Tang ve Cheng (2003)’in
¢ozimu, EPnP olarak bilinen Lepetit, Moreno-Noguer ve Fua (2009)’nin ¢oziimii ile
Schweighofer ve Pinz (2006)’in onerdigi PnP ¢6ziimleri iteratif olmayan ¢éziimler olarak
one ¢ikmaktadir. Lu, Hager ve Mijolsness (2000)’mn oOnerdigi ¢oziim ise iteratif

¢cozlmlerdendir.

Iteratif ¢oziimlerin daha yiiksek dogrulukta sonu¢ verdigi, fakat diizgiin bir sekilde
ilklendirilmediginde (initialize) kararsiz hale geldigi ve yakinsama isleminin uzun zaman

aldig1 belirtilmektedir (Lock, 2016).

OpenCV Kkitiphanesi icerisinde gelen solvePnP() fonksiyonu bu problemin bircok
¢Oziimiinii arastirmacilara hazir olarak sunmaktadir. solvePnP() fonksiyonunu
kullanabilmek igin:

e objeye ait noktalarin 3 boyutlu koordinatlarin,

e objeye ait goriintiideki ayn1 noktalar i¢in olan 2 boyutlu koordinatlarin ve

e kullanilan kameraya 6zgl olan parametrelerin

bilinmesi gerekmektedir.
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Ayrica solvePnP() fonksiyonuna hangi PnP ¢oziimiiniin tercih edildigi de giris parametresi

olarak verilebilmektedir. OpenCV 3 ve sonrasindaki siirimlerde bu parametreye

verilebilecek olan degerler sunlardir:

SOLVEPNP_ITERATIVE: solvePnP()  fonksiyonuna  hicbir  parametre
belirtilmediginde  varsayillan  olarak  secgilen ve  Levenberg-Marquardt
optimizasyonuna (Levenberg, 1944; Marquardt, 1963) dayanan OpenCV
kltuphanesinin kendi PnP ¢ozimudar.

SOLVEPNP_P3P: Gao ve digerlerinin (2003) P3P olarak bilinen ¢ézumudur.
SOLVEPNP_EPNP: Lepetit ve digerlerinin (2009) EPnP olarak bilinen ¢ézumud(ir.
SOLVEPNP_DLS: Hesch ve Roumeliotis (2011)’in PnP ¢6ziimiidiir.
SOLVEPNP_UPNP: Penate-Sanchez, Andrade-Cetto ve Moreno-Noguer (2013)’nin

PnP ¢6zimudur.

solvePnP() fonksiyonu calistirildiktan sonra ¢ikis parametresi olarak donme vektoriini

(rotation vector) ve 6teleme vektorinu (translation vector) Uretir.

Euler agilarinin nasil hesaplanacagina ge¢meden once bu acgilan tarif etmek yerinde

olacaktir. Euler acilar1 ismini Leonhard Euler’den almaktadir. Leonhard Euler tarafindan

1776 yilinda takdim edilmis olan bu agilar, bir kat1 cismin sabit bir koordinat sistemine gore

yoniinii tanimlayan ti¢ agidir (Euler, 1776). Bu li¢ a¢1 yunuslama (pitch), sapma (yaw) ve

yuvarlanma (roll) agilar1 olarak da bilinmektedir. Bir kafa 6rnegi i¢in Euler agilar1 Sekil
3.13de gorilmektedir.

SAPMA
)
YUNUSLAMA —
A \NX

= e/’{‘
&

YUVARLANMA |,

Sekil 3.13. Euler agilart
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Euler acilarimin nasil  hesaplanacagina gelecek olursak, 0Oncelikle solvePnP()
fonksiyonundan elde etmis oldugumuz donme vektoriine Rodrigues donme formali
(Wikipedia-RRF, 2019) uygulanarak donme matrisi elde edilir. Bu doniisiim i¢in OpenCV
kittphanesi igerisinde hazir olarak gelen Rodrigues() fonksiyonu kullanilabilir. Elde edilen
donme matrisi kullanilarak Slabaugh (1999)’da tarif edildigi gibi bir doniigiim uygulanarak

donme matrisine karsilik gelen Euler acilar1 hesaplanir.

3.3.5. Goz kisikhigimin tespit edilmesi

Goz kisikligy, literatiirde géz boy-en orani (Eye Aspect Ratio) olarak bilinen oran ile
hesaplanmaktadir. Soukupova ve Cech (2016) g6z boy-en oranini gz kirpma anlarm tespit

etmek amaciyla basariyla kullanmistir.

Goz kisikligr 6grencinin uykulu ya da dikkatsiz oldugunu tespit etmek adina 6énemli bir
parametredir. Gozler kisildiginda ya da kapandiginda géz boy-en orani 0 degerine yaklasir.
Bu durum Sekil 3.14’°de goriilmektedir.

Sekil 3.14. Goziin agik ve kapali olma durumuna gore nirengi noktalarinin durumu

Sekil 3.14.’de goriilen nirengi noktalarinin koordinatlari ve Oklid uzaklig1 formiilii ile goze

ait boy ve en bilgileri basit¢e hesaplanip boy-en orani Es. 3.7’deki gibi bulunabilir:

_ llp2 —péll + Ip3 — Sl (3.7)

BEO
2 X ||p1—p4]|

Bu calismada dikkat dagimikligi temelde kafa yonii agilarina dayali olarak tespit edilmeye
calisilmig, goz kisikligi tespiti ise 6grencilerin gz bolgesinin yeterince belirgin oldugu
durumlarda dikkat daginikhiginin tespit basarisini artirmak amaciyla opsiyonel olarak

eklenmistir.
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3.4. Kullanilan Veri Kiimesi

Gelistirilen uygulamada kafa yonii tahmini, yiiz tanima ve dikkat dagmiklig1 tespitinin
basarisinin test edilebilmesi amaciyla UPNA Head Pose Database (Ariz, Bengoechea,
Villanueva ve Cabeza, 2016) kullanilmistir.

3.4.1. UPNA Head Pose Database

Bu veritabani 6’s1 erkek 4’1 kadin 10 ayr1 kisiye ait videolardan olugsmaktadir. Kafa takibi
ve kafa yoni ile ilgili caligmalarda kullanilmasi amaciyla tasarlanmistir. Veritabani
icerisinde her bir kisi i¢in ¢ekilen 12 adet video dosyasi olmak iizere toplamda 120 adet
video dosyasi bulunmaktadir. Bu videolardaki kisiler kafalarini x, y, z eksenleri boyunca
hareket ettirmis (translation) ve dondiirmiislerdir (rotation). Veritabanindaki videolar 1280
X 720 ¢oziiniirligiinde 30fps ile MPEG-4 bi¢iminde kaydedilmis olup videolardan her biri
10 saniyeden, yani 300 kareden (frame) olusmaktadir (Ariz ve digerleri, 2016).

Veritabaniyla birlikte her bir video i¢in sensorler vasitasiyla elde edilen 6l¢iim degerlerini
iceren metin belgeleri de paylasilmistir. Her bir video i¢in 3 tip metin belgesi paylagiimistir:
1. 2 boyutlu dl¢iim degerleri (*_groundtruth2D.txt): Her bir kare i¢in bir satir olmak
iizere 300 satirdan olusur. Her bir satirinda TAB karakteri ile ayrilmis 108 siitun
bulunur. Bu 108 kolonda yiizdeki 54 nirengi noktasina ait x ve y koordinat degerleri
(x1y1x2y2 -+ x54 y54 seklinde) bulunur.

2. 3 boyutlu 6l¢iim degerleri (*_groundtruth3D.txt): Her bir kare i¢in bir satir olmak
Uzere 300 satirdan olusur. Her bir satirmda TAB karakteri ile ayrilmig 6 siitun
bulunur. Bu siitunlarda kafanin x, y ve z eksenleri boyunca Gteleme (translation)
miktarlart mm cinsinden ve donme (rotation) agilari derece cinsinden verilmistir. Bu
degerlerin kullanicinin kafasina takilmis olan sensor yardimiyla yiiksek hassasiyetle
olgiildiighi bildirilmistir (Ariz ve digerleri, 2016). Bu o6l¢iim degerleri sirasiyla
sOyledir:

a. Kafanin x ekseni boyunca 6teleme (translation) miktari (Ty.),

b. Kafanm y ekseni boyunca 6teleme miktari (T,),

Kafanin z ekseni boyunca 6teleme miktari (T,),

d. Kafanin z ekseni boyunca déonme agisi olan yuvarlanma (roll),
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e. Kafanin y ekseni boyunca donme agisi olan sapma (yaw),
f. Kafanin x ekseni boyunca dénme agisi olan yunuslama (pitch)
3. 3 boyutlu yiiz modeli (*_model3D.txt): 54 satirdan ve her bir TAB karakteri ile
ayrilmig 3 siitundan olusur. Bu dosya ilgili kisi i¢in yiizdeki 54 nirengi noktasinin x,

y Ve z koordinatlarini icerir (Ariz ve digerleri, 2016).

Veritabaninda bulunan videolardan alinmis 6rnek goriintiiler Resim 3.4°de goriilmektedir.

Resim 3.4. UPNA Head Pose Database’den alinan 6rnek goriintiiler

Bu calismada bu veritabaniyla birlikte gelen 3 boyutlu 6l¢iim degerlerinden yuvarlanma
(roll), sapma (yaw) ve yunuslama (pitch) agilari, goriintii isleme teknikleri kullanarak
hesapladigimiz yuvarlanma, sapma ve yunuslama acilarinin dogrulanmasi amactyla

kullanilmistir (Bkz. Bolim 5.1).

UPNA Head Pose Database ayrica dikkat dagmikligi simiflandiricilarinin egitilmesinde

kullanilacak olan 1000 adet etiketlenmis fotograf igeren veri kiimesinin olusturulmasinda da

kullanilmistir (Bkz. Bolim 5.3).
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4. DIKKAT DAGINIKLIGI TESPIiT SISTEMI (DDTS) YAZILIMI

Kafa yonlerine gore dikkat daginikligim1 gercek zamanli olarak tespit etmek {lizere

tasarlanmis olan Dikkat Daginiklig1 Tespit Sistemi:

Gergek zamanli olarak birden fazla dgrenciye ait yilizleri bulmakta,
Daha 6nce yiiz resimleri kaydedilmis olan 6grencileri tanimakta,
Ogrencilerin kafa yonlerini tahmin etmekte,

Gozleri kisik olan dgrencileri tespit etmekte,

Ogrencilerin kafa yonlerine ve goz kisikhigina gore dikkat daginikliklarini tespit

etmektedir.

DDTS yazilimi iki boliimden olugsmaktadir. Bu bdliimler sunlardir:

1. Yiiz tanima modeli olusturma boliimii

2. Ana bolim

DDTS yazilimina ait ekran goriintiisii ve bu boliimlerle ilgili ayarlamalarin yapildigr kisim

Resim 4.1°de gorulmektedir.

B Attention Tracker App. based on Head Pose Estimation by Mustafa Ugur UCAR - | X

Display Settings

Camera Landmarks
[ Head Pose Line [ Rectangle Around Face
[ P-¥-R Values P-f-R Results

Attn, Tracking Time Attn. Tracking Results

Performance Settings
Head Pose Estimation Settings

Attention Tracker Settings

Start Attention Tracker
Face Recogrition Settings

Person Mame: | |

Training Path: d:/database/

Create Training File

Start Camera

Programin ana boliimii

Start Capturing Yiiz tanima modeli olusturma bolimii

Resim 4.1. DDTS yaziliminin ekran goriintiisii
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4.1. YUz Tammma Modeli Olusturma Bolumu

DDTS yazilimmin yiiz tanima modeli olusturma bolimiiniin amaci, Ogrencilerin
taninabilmesini saglayacak olan yiliz tanima modelini kolay bir sekilde olusturmaktadir. Yiiz
tanima modelini olusturabilmek i¢in Oncelikle ismi girilen 6grencinin 5 saniye araliklarla
fotograflari ¢cekilmekte ve bu fotograf 6grenci ismiyle olusturulan klasore kaydedilmektedir.
Tiim 6grenciler icin kayit islemi tamamlandiktan sonra ise bir yiiz tanima model dosyasi

olusturulabilmektedir.

DDTS’nin yiliz tanima modeli olusturma boliimiiniin akis diyagrami Sekil 4.1°de

gorilmektedir.



Basla

>/ Ogrenci adini gir/
v

Kaydi baslat

v

Kameradan 6grencinin gérintisini al

YGH
yontemi ile

Yz bul

Yuzi hizala, gri tona cevir
ve yeniden boyutlandir

Yiz
5 e bekl gOorantusinu Yuz
L4 .
Hayir saniye bekie kaydet veritaban

S —

Bu égrenci igin
kaydedilen goruntu
sayis| < 50

Hayir
y

Kaydi durdur

v

Program
durdurulsun mu?

Evet
- Y
YIO . s
e T Yiz tanima modelini olustur |-g—
Y

Sekil 4.1. DDTS’ nin yiiz tanima modeli olusturma bdliimiiniin akis diyagrami
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Akis diyagraminda da goriilecegi iizere kayit islemi baslatilmadan 6nce bir 6grenci ismi
girilmesi gerekmekte ve sonrasinda “Start Capturing” butonuna basilarak kayit islemi
baslatilmaktadir (butona basildiginda buton otomatik olarak “Stop Capturing” moduna
geemektedir). Bir 6grenci i¢in 50 adet fotograf cekilmekte ve kayit islemi sirasinda
ogrencinin miimkiin oldugunca degisik poz vermesi (farkli yonlere bakma, kafay1 dondiirme,
gozlikli, gozliiksliz, gozii kapal, gozii agik, farkli mimikler gibi) istenmektedir. Bu sayede,
olusturulacak olan yiiz tanima modelinin daha giiclii hale gelmesi ve yiiz tanima basarisinin

artirilmasi hedeflenmektedir.

Kayit islemi esnasinda alinmis bir ekran goriintiisii Resim 4.2’da gortilmektedir.

W7 Attention Tracker App. based on Head Pose Estimation by Mustafa Ugur UCAR = a X
Start Camera Her 5 saniyede bir fotograf kaydedildiginde
e | | "PHOTO SAVED!" uyarisi ekranda belirir.
Camera Landmarks
[[] Head Pose Line [] Rectangle Around Face
[ P-YR Values P-Y-R Results

Attn, Tracking Time Attn, Tracking Results

Performance Settings

Head Pose Estimation Settings

Attention Tracker Settings

Start Attention Tracker
Face Recognition Settings

I Person Name: |Ugur I

Training Path: d:/database/

Stop Capturing

Create Training File

Resim 4.2. DDTS yazilimi yiiz tanima modeli olusturma ekran goriintiisii — Yiiz fotografi
kayit islemi

Kayit islemi sonrasinda olusan klasér ve kaydedilmis olan fotograflar Resim 4.3’de

gorilmektedir.
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Picture Tools  Ugur -
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Resim 4.3. DDTS yazilim1 yiiz tanima modeli olusturma — Kaydedilen 6rnek fotograflar

Tiim ogrenciler i¢in kayit islemi tamamlandiktan sonra “Create Training File” butonuna
basilarak yiiz tanima model dosyasi olusturulur. Bu islem tamamlandiktan sonra ekranda

Resim 4.4’deki gibi bir uyari ¢ikar.

B HeadPose

*

Training file is successfully created for 2 persons and saved to: d:/database/
training.yml

oK

Resim 4.4. DDTS yazilim1 yiiz tanima modeli olusturma

Programin ana boliimiinde burada olusturmus oldugumuz yiiz tanima modeli dosyasi

(training.yml) kullanilir ve ger¢cek zamanl olarak yiiz tanima islemi gergeklestirilir.
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4.2. Programin Ana Bolimu

DDTS’nin ana boliimiinde kameradan alinan gergek zamanli goriintiiden yiiz bulma, yizdeki
nirengi noktalarinin (landmark) ¢ikarilmasi, yiiz tanima, kafa yonii ve kafa yoniine dayali

dikkat daginiklig1 tahminleri yapilmaktadir.

Bunlara ilaveten eger 6grenci kameraya ¢ok uzak degilse ve goz bolgesi goriintii isleme ile
diizgiin sekilde tespit edilebiliyorsa dikkat daginikligi tahmin basarisini artirmak adina goz
kisiklig1 tespiti de yapilmaktadir. Bu 6zellik programin gerekli e-6grenme ortamlarinda da
kullanilabilmesi adina opsiyonel olarak eklenmistir. Sinif ortaminda yapilacak testlerde

¢Oziiniirliik yeterli olmayabileceginden bu 6zellik devre dis1 birakilabilir.

DDTS’nin ana boliimii ile ilgili ayarlamalar 4 kisimda toplanmastir:

1) Goriintiileme ayarlar (display settings): Kamera gorintisunun, kafa yoni ¢izgisinin,
tahmin edilen yunuslama (pitch) — sapma (yaw) — yuvarlanma (roll) ag1 degerlerinin, yiiz
nirengi noktalarinin (landmarks), yiiz etrafina c¢izilen dikdortgen ile yiiz tanima
sonucunun ve yunuslama-sapma-yuvarlanma sonuglarinin filtrelenebildigi kisimdir.
Yunuslama i¢in sonu¢ degerleri yukar1 (up), asagi (down) ya da notr (neutral); sapma
icin sonug degerleri sag (right), sol (left) ya da nétr (neutral); ve yuvarlanma i¢in sonug
degerleri saga yatik (rolled right), sola yatik (rolled left) ya da notr (neutral) seklindedir.

2) Performans ayarlar1 (performance settings): Kullanilan donanima gére programin
yapilandirilabilmesini saglayan boliimdiir. Kameramiz ¢ok yliksek ¢ozinurlikte géruntd
yakalamaya imkan veriyorsa programda degisiklik yapmadan yakalanacak olan
goriintlide islem yapmadan once ¢oziintirliigii diisiirmek i¢in gerekli ayarlama buradan
yapilabilmektedir. Ayrica biitiin karelerin islenmesi ger¢cek zamanl olarak ¢alisacak
programimizi yavaglatabileceginden islemci giiciimiiz de yetersiz kaliyorsa kag¢ karede
bir islem yapilabilecegi de ayarlanabilmektedir.

3) Kafa yoniu tahmini ile ilgili ayarlar (head pose estimation settings): Goriintii isleme
ile elde edilen 6grencinin gergek zamanli yunuslama, sapma ve yuvarlanma agi
degerlerine gore ekranda anlik olarak bu ag1 degerleri i¢in sonuglar gosterilmektedir
(yunuslama i¢in yukari, asagi ya da notr gibi). Bu sonuglar burada belirtilen esik
degerlerine gore olusturulmaktadir.

4) Dikkat dagimikhig tespit edicisi ayarlar: (attention tracker settings): Opsiyonel bir

ayardir. Sinifta kag 6grenci oldugu buradan girilebilmektedir. Burada belirtilen say1 ile
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gortintii isleme ile bulunan yuz sayisi ayni degilse ve “Accept ‘No Detection’ as

distracted” secilmisse bulunamayan yiizler “Dikkatsiz” kabul edilmekte ve sinifin

toplam dikkat oranlar1 buna gore hesaplanmaktadir.

Belirtilen bu kisimlar Resim 4.5’de gortlmektedir.

Start Camera

Start Camera

Display Settings

|I Display Settings

Attn. Tracking Time

Camera Landmarks
[ ] Head Pose Line [] Rectangle Around Face
[ ] P=rR values P-Y-R Results

Attn. Tracking Results

IPerformance Settings

Image Downsample Ratio 0.50

Image Processing Ratio 1/4

1

Performance Settings

Head Pose Estimation Settings

| Head Pose Estimation Settings

Attention Tracker Settings

| Attention Tracker Settings

Start Attention Tracker

Start Camera

Display Settings

Start Attention Tracker

Start Camera

| Display Settings

Performance Settings

| Performance Settings

Head Pose Estimation Settings

Head Pose Estimation Settings

{ Pitch "\ Yaw \/ Roll \

Mir Max
Meutral |_5 | | 5 |
Up |-45 | |-s |
S R |

Attention Tracker Settings

Face Count 1

Accept ™Mo Detection™ as distracted

4

Attention Tracker Settings

Start Attention Tracker

Start Attention Tracker

Resim 4.5. DDTS yazilim1 ana boliimii - ayarlamalar

DDTS yaziliminin ana bolimiiniin akis diyagrami Sekil 4.2°de gorulmektedir.



Basla

A

 J

Kameradan gelen gorintiyd al

Y

YGH
yontemi
Evet
Y
YUz nirengi noktalarini bul
f
Uz tanima modeli mevcut mu~
Yiod »
yontemi Evet
A
Yuzleri tani
-

v

Hayir

Hayir

PnP probleminin . .
e . Kafa yodnlerini tahmin et |-
¢ozilmesi ile
Goz kisikliklarini bul
&
DVM modeli mevcut mu?
DVM 3 Evet
Y
Dikkat daginikhg sonucunu tahmin et
“‘ ¥
Hayir Program -

durdurulsun mu?

Evet

y

Sekil 4.2. DDTS yazilimi1 yiiz tanima modeli olusturma

54
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DDTS ile ilgili yukarida anlatilan ayarlamalar yapildiktan sonra “Start Camera” butonuna
basilarak goOriintii yakalama baglatilir. Ayarlamalar goriintii yakalama esnasinda da
degistirilebilmekte ve degistirilen ayarlarin etkisi anlik olarak goriilmektedir. Programin ana
bolimi ile ilgili degisik ayarlamalara iligkin cesitli ekran gorintuleri Resim 4.6’da
gorilmektedir.

B Attention Tracker App. based on Head Pose Estimation by Mustafa Ugur UCAR - m} X

[ Stop Camera

Display Settings

[ camera [] Landmarks
[[] Head Pose Line Rectangle Around Face
[ P-YR Values P-YR Results

Attn, Tracking Time Attn, Tracking Results

Performance Settings

Head Pose Estimation Settings

Attention Tracker Settings

Start Attention Tracker
Face Recognition Settings

Person Name: | ‘

Training Path: !d-" t / ‘

Start Capturing

Create Training File

B Attention Tracker App. based on Head Pose Estimation by Mustafa Ugur UCAR = [m} X

Stop Camera

Display Settings

Camera Landmarks
["] Head Pose Line [[] Rectangle Around Face
P-YR Values P-Y-R Results

Attn, Tracking Time Attn, Tracking Results

Performance Settings ‘

Head Pose Estimation Settings ‘

Attention Tracker Settings ‘

~ Start Attention Tracker
Face Recognition Settings

Person Name: | ]

Training Path: |d:/database/ |

Start Capturing

Create Training File

Resim 4.6. DDTS yazilim1 ana boliimii — gesitli ekran goriintiileri



B Attention Tracker App. based on Head Pose Estimation by Mustafa Ugur UCAR
Stop Camera
Display Settings
Camera Landmarks
[[] Head Pose Line [[] Rectangle Around Face
P-Y-R Values P-Y-R Results
Performance Settings

Head Pose Estimation Settings

Attention Tracker Settings

Start Attention Tracker

Face Recognition Settings

Person Name: l ‘

Training Path: %d:/database/ ‘

Start Capturing
Create Training File

8" Attention Tracker App. based on Head Pose Estimation by Mustafa Ugur UCAR

Stop Camera
Display Settings
Camera Landmarks
[[] Head Pose Line

[] Rectangle Around Face
P-Y-R Values [ P-Y-R Results

Performance Settings
Head Pose Estimation Settings
Attention Tracker Settings

Start Attention Tracker

Face Recognition Settings

Person Name: | |

Training Path: |d: /database/

Start Capturing

Create Training File

B Attention Tracker App. based on Head Pose Estimation by Mustafa Ugur UCAR

Stop Camera
Display Settings
[ camera Landmarks
Head Pose Line

Rectangle Around Face
P-YR Values

Performance Settings
Head Pose Estimation Settings

Attention Tracker Settings

Start Attention Tracker

Face Recognition Settings

Person MName: | |

Training Path: |d:fdatahase,|’ |

Start Capturing

Resim 4.6. (Devam) DDTS yazilim1 ana boliimii — ¢esitli ekran goriintiileri

56
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Ekran goriintiilerinde goriinen “ENGAGED” (Dikkatli) ya “NOT ENGAGED” (Dikkatsiz)
etiketi uygulamada kullandigimiz DVM makine 6grenme algoritmasinin her bir kare i¢in
gercek zamanl olarak iiretmis oldugu sonuctur. DVM’nin neden se¢ildigi ve DVM’ nin
egitim asamast tezin “ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA” bdliimiinde

aciklanmisgtir.

Dikkat dagmikligi sonuglarinin anlik olarak takibinin yani sira belli zaman dilimindeki
sonuclarin kaydedilmesi ve raporlanabilmesi de miimkiindiir. “Start Attention Tracker”
butonuna basildiktan sonra uygulama her bir karede tespit edilen yiizleri tanir ve DVM ’nin
iiretmis oldugu sonugclari ilgili kisiler i¢in kaydeder. Ayrica tespit edilen yiizler i¢in toplam
dikkat daginikligi oranlar1 da ekranda anlik olarak gosterilir. Bahsedilen toplam dikkat

daginiklig1 sonuglar1 Resim 4.7°de gorilmektedir.

W Attention Tracker App. based on Head Pose Estimation by Mustafa Ugur UCAR - O X
Stop Camera Time 00:03:56  No detection: %0.0 Distracted: %37.5 Focu
Pisplay Settings [
Camera [] Landmarks
[] Head Pose Line [ Rectangle Around Face
[] p-yR values [ P-Y-R Results

Attn. Tracking Time [] Attn. Tracking Results

Performance Settings

Head Pose Estimation Settings

Attention Tracker Settings

Stop Attention Tracker
Face Recognition Settings

Person Name: | ‘

Training Path: [d: fdatabase/ |

Start Capturing

Create Training File

Resim 4.7. DDTS yazilim1 ana boliimii — anlik toplam dikkat dagiikligi sonuglar

Resim 4.7°deki ekran goruntusinid yorumlayacak olursak, 3 dakika 56 saniye boyunca
kameranin tespit ettigi yiizlerin belirtilen siire i¢erisinde %62.5 oraninda dikkatli olduklar1

gorilmektedir.

Anlik raporlama islemi “Stop Attention Tracker” butonuna basinca durdurulur ve dikkat

daginiklig1 tespit sonuglari results.csv dosyasina kaydedilir. Bu dosyada tespit edilen kisi
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isimleri ve takip edilen siire boyunca ilgili kisinin ka¢ karede “Dikkatli” ka¢ karede
“Dikkatsiz” oldugu bilgileri bulunmaktadir. Yiiz bulma isleminin ger¢ceklesmesi ama yiiz
tanima modelinin olmamasi1 ya da ogrencinin yiiz tanima modelinde yer almamasi
durumunda 6grenci ismi yerine “default” isminde bir satirda tespit edilemeyen kisiye ait

dikkat daginiklig1 bilgisi gosterilmektedir. Ornek bir results.csv dosyasinin goriiniimii Resim

4.8’de goriilmektedir:

A B C
1 PersonMame Engaged NotEngaged
2 |Ugur 4301 336
3 |Berna 4214 423

Resim 4.8. DDTS yazilim1 ana boliimii — dikkat daginikligi tespit sonuglari
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5. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Tez ¢alismas1 kapsaminda gelistirilen uygulamadan elde edilen bulgular1 3 baslik altinda
inceleyebiliriz.

5.1. Kafa Yonii Tahmini ile Tlgili Bulgular

Gelistirilen uygulamada kafa yont tahminleri Boliim 3.3.4’te agiklanan Perspective-n-Point
probleminin ¢ézilmesi ile elde edilmektedir. Matematiksel hesaplamalara dayali bu yontem

herhangi bir makine 6grenmesi algoritmasi kullanmamaktadir.

Gelistirilen uygulamadaki kafa yonu tahmini ilgili kismin basarisini tespit edebilmek
amaciyla, UPNA Head Pose Database’de bulunan her bir videonun (veritabaninda toplamda
120 video bulunmakadir) her bir karesi icin (her bir video 300 kareden olusmaktadir),
gelistirilen uygulama tarafindan hesaplanan kafa yonu agilart tahmin edilerek
kaydedilmistir. Kaydedilen sonuglar, UPNA Head Pose Database ile beraber gelen ve her
bir videonun her bir karesi i¢in sensdrlerle l¢iilmiis kafa yonii agilar1 (yunuslama, sapma ve
yuvarlanma) ile kiyaslanmistir. Kiyaslama sonuglar1 veritabanindaki Kkisilere gore
gruplanarak yunuslama (pitch), sapma (yaw) ve yuvarlanma (roll) tahminlerindeki derece
cinsinden ortalama mutlak sapmalar belirlenmis ve bu sapmalarin sirasiyla 1.34°, 4.97° ve

4.35° olarak gerceklestigi gozlemlenmistir. Detaylar Cizelge 5.1.°de gosterilmistir.

Cizelge 5.1. Uygulamanin kafa yonii tahmini kisminin basarisi.

Yunuslama | Sapma | Yuvarlanma

User_01 1.65 2.68 1.94
User_02 1.10 2.39 1.52
User_03 1.09 5.77 2.94
User_04 1.40 3.08 1.95
User_05 1.24 6.50 4.36
User_06 1.76 4.56 4.52
User_07 1.24 4.02 2.85
User 08 1.33 9.50 6.24
User_09 0.96 6.23 5.70
User_10 1.59 4.94 11.44
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5.2. Yiiz Tanima ile Ilgili Bulgular

Gelistirilen uygulamadaki yiiz tanima basarisinin 6lgiilmesi amaciyla yine UPNA Head Pose
Database kullanilmistir. Bu amagla veritabanindaki 10 kisiden her birinin video
goruntulerinden gikarilan 50 adet yiiz fotografina ylz hizalama, gri tona gevirme ve yeniden
boyutlandirma islemleri uygulanmis ve bu fotograflar yiliz tanima modelinin olusturulmasi

asamasinda kullanilmak {izere etiketlenerek kaydedilmistir (Bkz. Sekil 4.1).

OpenCV kiitiiphanesinde hazir olarak gelmekte olan Yerel Ikili Oriintiiler (Y1O), fisherfaces
ve eigenfaces yiiz tanima algoritmalari, kaydedilen etiketlenmis fotograflar ile egitilerek her
{ic yontem icin yiiz tanima modelleri olusturulmustur. Sonrasinda egitilen YiO, fisherfaces
ve eigenfaces yiiz tanima modelleri kullanilarak UPNA Head Pose Database’de bulunan her
bir videonun her bir karesinde yiiz tanima gergeklestirilmis ve her bir kare i¢in tahmin edilen
etiketler kaydedilmistir.

Tahmin edilen etiketler gercek etiket degerleriyle karsilastirildiginda YIO yonteminin
%98.95 tanima orani ile en yiiksek dogrulukta tanimay1 gergeklestirdigi gozlemlenmistir. En
iyi sonuglari elde ettigimiz Y10 yontemi, gelistirilen uygulamada yiiz tanima amaciyla tercih
edilmistir. Fisherfaces ve eigenfaces yontemleri kullanilarak gerceklestirilen yliz tanima
isleminde de YIO’ye yakin ve yiiksek dogrulukta sonuglar elde edilmistir. UPNA Head Pose
Database’deki tiim kisiler igin ortalama yiiz tanima dogruluk oranlari fisherfaces yonteminde
%98.69, eigenfaces yonteminde ise %94.57 olarak ger¢eklesmistir. Detaylar Cizelge 5.2.’de

goOsterilmistir.

Cizelge 5.2. Uygulamanin yiiz tanima kisminin basarist.

User_01 98.69 99.86 90.13
User_02 100 100 99.25
User_03 96.36 97.58 90.22
User_04 98.97 96.16 95.58
User_05 100 100 96.22
User_06 99.52 99.75 96.52
User_07 99.08 100 95.77
User_08 99.80 99.88 97.38
User_09 99.83 96.36 94.11
User_10 97.30 97.33 90.55

98.95 98.69 94.57
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5.3. Sistemin Geneli ile Tlgili Bulgular

DDTS’nin genel basarisini, baska bir deyisle dikkat daginikligi tespitinin basarisini 6lgmek

adina iki ayr1 test senaryosu gerceklestirilmistir.

[k senaryoda makine &grenme algoritmalarindan bagimsiz bir dikkat dagmiklig1 tespiti
yapilip yapilamayacag tizerinde durulmustur. Bu amagla, gelistirilen uygulamada degisiklik
yapilmis, yunuslama (pitch), sapma (yaw) ve yuvarlanma (roll) agilari igin esik degerleri
belirlenerek o esiklerden en az birisi gegildiginde (ii¢ a¢1 degerinin en az bir tanesi nétrden
farkliysa) Ogrencinin kameraya bakmadigi, dolayisiyla da “dikkatsiz” oldugu kabul
edilmistir. Kullanilan web kamerasinin goriis a¢isinin yetersiz olmasi nedeniyle ayn1 anda 2
ogrenci ile 4 dakikalik bir test gergeklestirilmistir. Bu 4 dakikanin her bir dakikasinda
ogrenciler kendilerine verilen ydnergeleri yerine getirmistir. Ornegin 3. dakika boyunca
Ogrencil’in notr bir sekilde durmasi istenirken Ogrenci2’nin baska ydnlere bakmasi
sdylenmistir. Ogrencil ve Ogrenci2 kendilerine verilen ydnergeyi baslattiklarinda “Start
Attention Tracker” butonuna basilarak dikkat daginiklig: tespiti baslatilmis ve 4. dakikanin
bitimiyle de yonerge sonlandirilmistir. Verilen yonergeler (solda) ve alinan sonuglar Cizelge

5.3.’de gosterilmistir.

Cizelge 5.3. DDTS’nin genel basaris1 — 1. senaryo.

YONERGE SONU

1. dakika %100 dikkatli %100 dikkatli ~ %96 dikkatli %93 dikkatli
2. dakika %50 dikkatli %50 dikkatli %50 dikkatli %45 dikkatli
3. dakika %100 dikkatli %0 dikkatli %88 dikkatli %0 dikkatli
4. dakika %70 dikkatli %35 dikkatli %66 dikkatli %30 dikkatli

Ikinci senaryoda ise makine dgrenme algoritmalar ile bir test gerceklestirilmistir. Bu amagla
UPNA Head Pose Database’deki 10 kisiye ait videolardan her bir kisi i¢in 100 adet olmak
iizere rastgele fotograflar kaydedilmistir. Elde edilen 1000 fotograflik kiime 5 kisiye
dagitilmis ve bu kiimedeki her bir fotografi “Dikkatli” ya da “Dikkatsiz” olarak
simiflandirmalar1 istenmistir. Degerleyiciler bu siniflandirmayr tamamladiktan sonra
yaptiklari etiketleme isleminin tutarli ve giivenilir olup olmadig test edilmistir. Bu amacla
degerleyiciler aras1 giivenilirligi (inter-rater reliability) 6lcen ve istatistiksel bir yaklasim

olan Fleiss’ kappa katsayis1 (Gwet, 2014) hesaplanmis ve 0.85 olarak bulunmustur. Bu sonug
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degerleyiciler arasinda yiiksek bir tutarlilik oldugunu gostermistir. Bu sonug iizerine veri
kiimesindeki her bir fotograf 5 degerleyiciden ¢ogunlugunun goriisii (majority decision) ne

ise o etiket ile etiketlenmistir.

Olusturulan veri kiimesindeki “Dikkatli” ve “Dikkatsiz” olarak siniflandirilan bazi fotograf

ornekleri Sekil 5.1.’de goriilmektedir.

Sekil 5.1. DDTS’nin genel basarisini test etmek amaciyla olusturulan veri kiimesinden 6rnek
fotograflar (Ilk satir: “Dikkatli”; Tkinci satir: “Dikkatsiz”)

Etiketleme islemi tamamlandiktan sonra bu 1000 fotograftan her birindeki kafa yonii agilari
ve gz kisiklik oranlar1 Bolim 3’te anlatildigi sekilde hesaplanarak kaydedilmistir.
Kaydedilen her bir fotograf i¢in:

v = [yunuslama, sapma, yuvarlanma, géz_kapalilik_orani, etiket]
seklinde bir 6znitelik vektori ¢ikarilmig ve 1000 fotografin yarisi egitim, diger yarisi da test

kiimesi olarak belirlenmistir.

OpenCV igerisinde hazir olarak gelen Rastgele Orman (Random Forest), Karar Agaci
(Decision Tree), Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines) ve En Yakin Komsu
(K Nearest Neighbor) makine 6grenme algoritmalari olusturulan egitim kiimesi ile egitilerek

ilgili modeller yaratilmis ve bu modeller test kiimesi lizerinde test edilmistir.

Dikkat daginikliginin tespitinde en basarili sonu¢ %72.4 dogrulukla Destek Vektor
Makineleri ile elde edilmis ve gelistirilen uygulamanin dikkat dagimiklig: tespiti kisminda
bu nedenle DVM’nin kullanilmasi tercih edilmistir. Alinan sonuglara iliskin detaylar Cizelge

5.4.’de gosterilmistir.
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Cizelge 5.4. DDTS’nin genel basarisi — 2. senaryo (tahmin edilen Euler agilari ile).

Dogruluk (%)

DVM 72.4
En Yakin Komsu 71.6
Rastgele Orman 70.6
Karar Agaci 70.0

Ayrica ayni senaryo i¢in ikinci bir test de tahmin edilen Euler agilar1 yerine UPNA Head
Pose Database ile birlikte gelen sensorlerle 6l¢iilmiis Euler agilarini kullanarak olusturulan
egitim ve test kiimesi tlizerinden gergeklestirilmistir. Bu test sonucunda ise dikkat
dagmikliginin tespitinde en basarili sonu¢ %78.6 dogrulukla Rastgele Orman makine
ogrenmesi algoritmasi ile elde edilmistir. Alinan sonuglara iliskin detaylar Cizelge 5.5.’de

gosterilmistir.

Cizelge 5.5. DDTS nin genel basarisi — 2. senaryo (6lgiilen Euler agilart ile).

Dogruluk (%)

DVM 76.4
En Yakin Komsu 77.0
Rastgele Orman 78.6

Karar Agaci 77.8
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6. SONUC ve ONERILER

Tez galismasi kapsaminda gelistirilen uygulama ile:

UPNA Head Pose Database'de bulunan her biri 300 fotograf karesinden olugan 120
video i¢in goriintii isleme teknikleri kullanilarak kafa yonii acgilar1 tahmin edilmistir.
Elde edilen yunuslama (pitch), sapma (yaw) ve yuvarlanma (roll) agilar1 sensorle
hassas olarak Olciilmiis olan a¢1 degerleri ile kiyaslanmistir. Tahmin edilen
yunuslama, sapma ve yuvarlanma agilar sirasiyla 1.34°, 4.97° ve 4.35° ortalama
mutlak sapma degerleri ile elde edilmistir.

UPNA Head Pose Database'de bulunan 10 kisiye ait videolardan her bir kisi i¢in 50
adet rastgele fotograf karesi ¢ikartilmis, bu fotograflar kisi isimleri ile ayr1 klasorlere
kaydedilmis ve bu fotograflar kullanilarak yiiz tanima modeli olusturulmustur.
Olusturulan yliz tanima modeli UPNA Head Pose Database'deki tiim videolar
kullanilarak test edilerek YIO yontemi ile %98.95 oraninda bir yiiz tanima basarist
elde edilmistir.

UPNA Head Pose Database'deki videolardan ¢ikartilmis 1000 fotograf kullanilarak
bir dikkat daginiklig1 veri kiimesi olusturulmustur. Her bir fotograf i¢in yunuslama,
sapma, yuvarlanma ve gboz kapalilik orani hesaplanarak oOznitelik vektorleri
olusturulmustur. Veri kiimesindeki her bir fotograf 5 kisi tarafindan ayr1 ayri
"Dikkatli" ya da "Dikkatsiz" olarak etiketlenmistir. Etiketleme isleminin
giivenilirligini tespit etmek amaciyla Fleiss” kappa Kkatsayist 0.85 (yliksek
giivenilirlik) olarak hesaplanmistir. Veri kiimesindeki her bir fotografa etiket atamasi
yapilirken ¢ogunluk goriisii (majority decision) esas alinmistir. Etiketlenmis veri
kiimesinin yarist makine Ogrenme algoritmalarinin egitiminde, yaris1 ise test
edilmesinde kullanilmistir. Yapilan testlerde DVM makine 6grenme algoritmasi

%72.4 oraninda bir dikkat daginiklig: tespit basaris1 gostermistir.

Zaletelj ve Kosir (2017) tarafindan yapilan ¢alismada 6grencilerin dikkat daginikliginin

tespiti konusunda Kinect One sensorii kullanilarak elde edilen veriler ile egitilen model

dikkat dagmikliginin otomatik tespitinde %75.3'liik bir basar1 gostermistir. Monkaresi,

Bosch, Calvo ve D'Mello (2017) tarafindan yapilan c¢alismada ise Kinect sensorini

kullanarak 6grenci dikkatinin tespitinde, aktivite sirasindaki raporlamalar kullanildiginda

%75.8 ve aktivite sonrasindaki raporlamalar kullanildiginda ise %73.3 basar1 elde edilmistir.
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Dikkat daginikliginin tespitiyle ilgili yapilan bu ¢alismalarin sonuglar dikkate alindiginda,
basit web kamerasi kullanarak elde edilen sonuglarin Kinect sensoriiyle yapilmis olan
calismalara yakin bir sonu¢ verdigi goriilmektedir. Ayrica gelistirilen sistem 6grencinin
taninmas1t ve dikkat daginikligi tespitinin &grenci ile iliskilendirilmesi yoniinden daha

kullanighdir.

Bunun yaninda gelistirilen sistemde kullanilan web kamerasindan dolay1 goriis agisi ve
mesafenin simirli kaldigi goriilmistiir. Sistemin sinif ortaminda daha basarili sonuglar
iiretebilmesi i¢in daha profesyonel, genis agili kameralar kullanilarak sinif i¢i testlerin

yapilmasi planlanmaktadir.

Dikkat dagmikliginin tespitini yapacak olan makine 6grenme algoritmalarinin egitimleri ve
testleri icin 1000 fotograftan olusan etiketlenmis bir veri kiimesi olusturulmustur. Bu veri

kiimesinin genisletilmesi sonuglari daha basarili hale getirecektir.

Dikkat dagmikligi smiflandiricilarinin  egitilmesinde kullanilan 6znitelik vektorli 5
elemandan olusmaktadir. Bunlara ek olarak g6z yoni, 6grencinin duygusal durumu, viicut
yonu gibi Ozniteliklerin eklenmesinin dikkat daginiklig1 tespit basarisini artirmakta etkili

olacag1 ongorulmektedir.

Bu ¢alismanin egitimin her alaninda otonom egitim sistemlerinin gelismesine 151k tutacagi

disiinilmektedir.
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