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Abstract

In this paper, a multimodal person verification system is presented. The system is based on face and voice
modalities. Fusion of information derived from each modality is performed at the matching score level
using sum rule. For face verification statistical subspace tools are utilized as feature extractors. For speaker
verification, mel frequency cepstral coefficients are used as features and gaussian mixture models are used
for modeling. Various combination cases are tried in the experiments and the results show that for each case

the combined modalities performs better than the single modality.

(")2etg:e

Bu bildiride, kisiye ait yliz ve ses bilgilerinin kullanimina dayali bir ¢ogul-biyometrik kimlik dogrulama
sistemi Onerilmistir. Yiiz dogrulama i¢in temel bilesen analizi (TBA) ve bagimsiz bilesen analizi (BBA)
yontemleri, konusmaci1 dogrulama i¢in ise mel-frekans-kepstral katsayilar1 (MFKK) kullanilmigtir. Her bir
biyometrik Ozellikten (yiiz, ses) elde edilen bilgi eslesme degeri diizeyinde toplam kurali ile
tiimlestirilmistir. Deneyler sonucunda tiimlestirmenin dogrulama sisteminin basarim oranini arttirdigi

gbzlemlenmistir.
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1. Giris

Son yillarda, kisilerin birden ¢ok biyometrik ozelligine dayali
cogul-biyometrik sistemler {izerine yapilan g¢alismalar yogunluk
kazanmigtir. Cogul-biyometrige yonelimin temel nedeni, tek
biyometrik nitelik kullanilarak gelistirilen dogrulama sistemlerinde
karsilagilan gesitli kisitlamalarin, bir 6l¢iide kaldirilmasi ¢abasidir.

1970°1i yillardan itibaren yiiz tanima/dogrulama probleminin
¢Oziimi igin yogun ¢abalar harcanmasima ragmen, bu problem,
ifade, poz, aydinlanma gibi yiiziin goriinimiinde olusan
degisimlerin yarattigi zorluklar nedeniyle hala tam olarak
¢oziilememistir. Yiiz tanimaya yonelik ilk ugraslar geometrik
Oznitelikleri temel alan yontemlere dayanmaktadir. 1990’larm
baglarindan itibaren ise yiiziin goriiniimiine dayali, biitiinciil
yaklagimlar yayginlagsmustir [4]. Yiiz verisi, piksel degerlerinin satir
satir ya da siitun siitun arka arkaya eklenmesi ile olusturuldugu igin,
cok yiiksek boyutta betimlenebilir. Yiiz verisini daha diisiik boyutta
betimleyebilmek ve yiiz uzaymi en iyi sekilde, yaklagik olarak
modelleyebilmek icin c¢esitli alt-uzay yontemleri Onerilmistir. Bu
yontemlerden en yaygin olarak kullanilanlar, temel bilesen analizi
(TBA) [12], dogrusal ayirtag analizi (DAA) [3] ve bagimsiz bilesen
analizidir (BBA) [1].

Konugmaci dogrulama yiiz dogrulamaya gore, kullanilan
Ozniteligin standartlagmasi bakimindan, daha oturmus bir arastirma
alanidir. Yiiz dogrulamada oldugu gibi, konugmact dogrulamada da,
yanlig okunan tiimceler, duygusal durumlar, hastalik gibi gesitli
etmenler nedeniyle zorluklarla karsilagilmaktadir. Bu zorluklara ek
olarak, sessiz kisimlarin konugmadan atilmasi sirasinda yapilan
hatalar da basar1 oranlarinin diismesine yol agmaktadir. Bu nedenle
ses isaretinden ¢ikartilan 6zniteliklerin, belirtilen bu sorunlara karsi
dayanikli/giirbiiz/duyarsiz olmas1 gerekmektedir.

Cogul-biyometrik sistemlerin, kisiye ait birden ¢ok biyometrik
bilgiye dayandiklari igin, daha giivenilir olmasi beklenir. Bu birden
cok kaynaktan elde edilen bilginin tiimlestirilmesi icin, literatiirde
bir ¢ok yontem ileri siiriilmiistiir [2, 9, 10, 13, 14].

Bu bildiride, en dogal ve kullanici1 agisindan kabul edilebilir
biyometrik ozelliklerin tiimlestirilmesine dayali bir ¢ogul-
biyometrik kimlik dogrulama sistemi onerilmistir. Caligmada kisiye
ait yliz ve ses bilgilerinden yararlanilmstir. Yiiz dogrulama igin
temel bilesen analizi ve bagimsiz bilesen analizinin iki mimarisi
kullanilmigtir. TBA yontemi karsilastirma amagli, referans sistem
olarak uygulanmigtir. BBA yonteminin yiiz tanimadaki basarisi, bizi
BBA’y1 yiiz dogrulamaya da uygulamaya yoneltmistir. Konusmaci
dogrulama igin Oznitelik olarak mel-frekans kepstral katsayilari,
modellemede ise Gauss karisim modelleri  kullanilmustir.
Biyometrik ozelliklerden gelen bilgilerin tiimlestirilmesi eslesme
degeri diizeyinde, toplam kurali ile ger¢eklestirilmistir.

2. Yiiz Dogrulama

2.1. Temel Bilesen Analizi (TBA)

Temel bilesen analizi (TBA) yiiz tanimada ve yiiz dogrulamada en
¢ok kullanilan alt-uzay yontemidir [12]. TBA, yiiz imgelerinin
dagilimini en iyi betimleyen dogrusal izdiisiimleri hesaplar.

2.2. Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA)

Bagimsiz  bilesen analizi, kisaca, gozlemlenen dogrusal
karisimlardan, karigimlart olusturan bagimsiz kaynaklarin, yiiksek
derece istatistik bilgisi kullanilarak, ayristirilmasidir [8]. BBA ile
yiiz tanima amaciyla [1]’de iki farkli mimari sunulmustur. Birinci
mimaride (BBAI1), taban imgelerinin birbirlerinden istatistiksel
olarak bagimsiz olduklar1 varsayillmistir, ikinci mimaride ise
(BBA2), betimleme katsayilarinin birbirlerinden bagimsiz olduklari
varsayilmistir. Birinci mimaride elde edilen kaynak imgeler yerel ve
ayrik nitelikler sergiler buna karsin ikinci mimaride elde edilen
kaynak imgeler, global yapidadir.

3. Konusmaci Dogrulama

Sese dayali kimlik dogrulama islemleri igin kullanilan
Oznitelikler ~ konusmacimin  sesini  tanimlamali  ve  bagka
konusmacilarin seslerinden ayirt edebilmelidir. Ses sinyallerinin
kisa siireli spektrumlari konusulan sozciikler ve konugmacinin
karakteristigi ile ilgili bilgileri icermektedir. Mel frekans kepstral
katsayilart (MFKK), ses verisinin, insan sesinin algilanigina uygun
sekilde yerlestirilen birbigimli olmayan (nonuniform) frekans
siizgeglerinden  gectikten  sonraki  logaritmik  enerjilerini
kullanmaktadir. Stizge¢ dizisi ¢iktilar1 elde edildikten sonra
Ozniteliklerin daha fazla ilintisizlestirilebilmesi igin bu verilerin
ayrik kosiniis doniisiimii (discrete cosine transform) alinmaktadir.

Ses iretim yolunun sekli ve ses telinin ortalama titresim
frekans degeri (fundamental frequency) kisinin biyometrik
ozellikleri olarak degerlendirilmektedir. Bu yiizden “formant”
frekanslar1 ve perde (pitch) degerleri her konusmaci igin ayirt edici
oznitelikler olugturmaktadirlar. MFKK ler ses iiretim yolunun sekli
ile ilgili bilgileri barindirirlar, ancak perde ile ilgili bilgi
icermemektedirler. Bu nedenle perde bilgisi ayri bir 6znitelik olarak
sonradan eklenebilir. Ancak su asamada sadece MFKK 6znitelikleri
kullanilmis ve diger Ozniteliklerin eklenmesi daha sonraki
asamalara birakilmstir.

Gauss karistm modeli (GKM), modelleme yetenegi ve
hesaplama kolayligi nedeniyle konusmacilardan elde edilen
Oznitelik vektorlerini modellemek igin siklikla kullanilan bir
yontemdir. Bir GKM’deki her karisim bir konugmaciya ait
sozlerdeki  farkli  sesleri  modellemektedir. ~ GKM’lerdeki
parametrelerin kestirimi i¢in beklenti enbiiylitme (EM: Expectation
Maximization) yontemi kullanilmaktadir. GKM  ortalama
noktalarinin baslangic degerlerinin bulunmasi i¢in Once veri
tizerinde k-means topaklandirma algoritmast uygulanmustir.
Islemler sonucunda her konusmacinin dznitelik dagilimlar1 Gauss
karigimi cinsinden modellenmistir.
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konusmacisi igin elde edilen Gauss dagilimlarini ifade etmektedir.

Test agsamasi igin agagidaki gibi bir senaryo Ongoriillmiigtiir.
Kullanici, C kisisi oldugunu o6ne siirmektedir. Yeni Oznitelik
vektorlerinin  ortalama logaritmik olabilirligi (average log-
likelihood) su sekilde hesaplanmaktadir:
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burada N test konusmacisindan elde edilen 6znitelik vektorlerinin
sayisini ve L. de bu gézlemlerin 6ne siiriilen smifa aitlik derecesini
gosteren logaritmik olabilirlik degeridir.

Karar verme isleminde Bayes kuralina gore eniyi ¢oziim, iki
farkli hipotez i¢in olabilirlik oranmi bir esik degeri ile
karsilastirmaktir. Bu islemin yapilabilmesi igin alternatif hipotez
icin olabilirligin hesaplanmas1 gerekmektedir. Bu ¢alismada
alternatif hipotezin olabilirligini hesaplamak i¢in, egitim verileri
kiimesindeki biitiin 6znitelik vektorleri kullanilarak genel bir model
olusturulmustur.

Olusturulan genel modelden ortalama logaritmik olabilirlik su
sekilde hesaplanmaktadir:
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burada G biitiin kullanicilarmn sinifin1 simgelemektedir.

Dogrulama sistemi L. — Lg olabilirlik oraninin logaritmasini
bir esik degeri ile karsilagtirarak uygulanmaktadir. Su an igin
olusturulan sistem bu calismanin ileriki asamalari i¢in bir temel
olarak kullanilacaktir.



4. Tiimlestirme

Bu calismada, toplam kurali kullanilarak, eslesme degeri
diizeyinde tiimlestirme yapilmustir. Biitlin uzmanlar kararlarini [0,1]
araliginda bir giivenilirlik degeri olarak vermislerdir. Bu degerler
uzmanlarin iddia edilen kimligin kabul edilebilirligine olan
inanglarmin Slgiisiidiir: daha yiiksek degerler, iddia edilen kimligin
gercek olmasi inancinin daha yiiksek oldugunu gosterir.

Birkag uzmanin kararlarini birlestirirken dikkat edilmesi
gereken Onemli bir nokta bu uzmanlardan aliman degerlerin
normalize edilmesidir. Farkli siniflandiricilarin cevaplar1 genellikle
farkli 6lcek ve Otelemededir, bu yiizden ancak degerler uygun
sekilde normalize edildikten sonra cevaplarin mantikli bir
birlestirmesi yapilabilir. Normalize etme islemi bir ¢ok kaynaktan
elde edilen degerlerin tlimlestirilmeden &nce ortak bir yapiya
getirilmesini igerir. Degerleri normalize etme igleminde ilk adim
uzakliklarin igaretlerinin ters c¢evrilmesidir, boylece uzakliklar
eslesme degerleri ile uygun hale getirilmis olur. Degerleri normalize
etmenin kolay bir yolu ortalamalarint ve standart sapmalarin
hesaplamaktir, bu sayede degerler standart bir araliga, [0,1] gibi,

Olceklenebilir. Normalize edilmis S,j degeri, ilk §; degerinden

sigmoid fonksiyonu kullanilarak elde edilmistir (i =1,...,d uzman

numarasini, j belirli bir degeri géstermektedir).
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Toplam kurali su sekilde formiilize edilebilir:
K
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Xqk belirli bir 6znitelik vektoriinii, x, 6rnek test Oriintiistinii, w, ise
iddia edilen kimligi gostermektedir.

Toplam kurali, her uzman sistemden elde edilen giivenilirlik
degerlerinin agirlikli ortalamasinin alinmasidir. Belirli varsayimlar
ve kisitlamalar altinda birgok tiimlestirme yonteminin teorik olarak
toplam ve carpim kuralina yakimsadigi belirtilmistir [9]. Ayrica
[9]’da toplam kuralinin giiriiltiiye karsi ¢arpim kuralindan daha
glirbiiz oldugu ve genellikle diger tiimlestirme yontemlerinden daha
iyi sonu¢ verdigi deneysel olarak iki uygulamada gosterilmistir.
Toplam kurali bir dizi bagka eslesme degeri tiimlestirme
yontemleriyle birlikte [11]°de kullanilmis ve hepsinin arasinda en
iyi basarim gostermistir. Sekil 1°de gelistirilen ¢ogul-biyometrik
sistemin blok ¢izenegi goriilmektedir.
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Sekil 1.Cogul-biyometrik kimlik dogrulama sistemi

5.Deneyler

5.1 Deneysel Kurulum

Deneylerde, gelistirilen dogrulama sisteminin basarimini sinamak
icin 51 kisilik bir veritaban1 kullanilmustir [15]. Veritabanindaki
her bir kisiye ait 15’er video kaydi bulunmaktadir. Bu videolardan
10’unda kisiler kendi isimlerini s6ylemekte, geri kalan 5’inde ise
veritabaninda bulunan bagka bir kisinin ismini sdylemektedir.
Veritabanindaki videolar Sony SDR-PDI150P video kamera ile
kaydedilmistir. Video ¢ergeveleri 720x576 ¢oziinirliigiinde, 15 ¢/s
oranindadir ve kisilerin yiizlerinin énden goriiniimiinii igerir. Ses
verisi 16kHz’de  Orneklenmistir. Gozlerin - konumlar1  elle
isaretlendikten sonra, otomatik olarak yiizler kesilmis ve
hizalanmigtir. Daha sonra bu imgeler 60x50 ¢oziiniirliik degerine
Olgeklenmistir. Sekil 2’de kesilmis ve O6lgeklenmis imgelerden
ornekler verilmistir.

Sekil 2. Veritabamindan 6rnek imgeler. (Ilk iki imge bir videodan,
son iki imge ise ayni kisiye ait farkli bir video alinmustir.)

Videolar alt Orneklendirilmistir ve deneylerde sadece 5
cergeve/video kullanilmigtir. Kisinin kendi ismini tekrarladigi 10
adet videodan ilk 5’i egitim i¢in kullanilmistir. Diger 5 video ve
veri tabanindan bagka birisinin isminin sOylendigi 5 video ise
sinama i¢in kullanilmigtir.

Deneylerde kullanilan esikler kisiye bagimli veya bagimsiz
olabilir. Bu makalede detaylandirilan deneylerde genel bir esik
kullanilmigtir.

5.2 Tek Biyometrik Ozellik Kullamilarak Yapilan Deneyler

5.2.1 Ozyiizlerle Yiiz Dogrulama
Ozyiizler kullanarak yiiz dogrulamada en uygun basarmmi
yakalamak i¢in temelde iki ana degisken ayarlanmaktadir:
gosterimde kullanilan &zylizlerin sayisi, ve uzaklik oOlgiitii.
Deneylerde 20 6zyiiz kullanilmis ve 3 farkli uzaklik dl¢iitiine - L1,
L2 ve ilinti - gére dogrulama yapilmistir..
Video dizilerinden yiiz dogrulama i¢in kullanilan sinama

yordami agagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Sinama videosundaki her gergeve i¢in ¢ikarilan 6znitelikler

ile Onesiiriilen kiginin  veritabanindaki  Oznitelikleri
arasindaki uzakligin hesaplanmasi.

2. Veritabanindaki 0Oznitelik vektorlerine olan en yakin
uzakligin bulunmast.

3. Uzaklik histograminin ¢ikarilmasi.



4. Uzaklik degerlerinin sigmoid fonksiyonundan gecirilerek
her gergeve icin bir eslesme degeri hesaplanmasi. Elde
edilen eslesme degerlerinin ortalamasinin alinmast.

5. Eger ortalama deger esik degerinden biiylikse kullanicinin
dogrulanmast.
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Sekil 4. TBA ile yiiz dogrulama -karar egrisi

Sekil 4’ten de goriilebilecegi lizere, TBA kullanilarak yapilan
yiiz dogrulama isleminde yiiksek dogrulama basarisi elde edilmistir
(=%]1 Esit Hata Orani, Tablo 1’e bakiniz). Bu yiiksek basariy1
saglayan etmenlerden biri, TBA uygulanmadan Once yiiz
imgelerinin hizalanmig olmasidir. L1 ve L2 o6lgiitlerinin ilinti
Olciitlinden daha iyi sonug verdigi gézlemlenmistir.

Tablo 1. TBA ile yiiz dogrulama -esit hata oranlar1 (EHO)

TBA EHO (%)
L, 1.45
L, 1.25
ilinti 9.99

5.2.2 Bagimsiz Bilesen Analizi ile Yiiz Dogrulama

Sekil 5’teki karar egrilerinden de (ROC curve: receiver operating
characteristics curve) goriilebilecegi gibi BBA1 basarim sonuglari
TBA’ninkine ¢ok yakindir. (Esit Hata Oranlar1 igin Tablo 2’ye
bakiniz.)
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Sekil 5. BBAL ile yiiz dogrulama -karar egrisi

Tablo 2. BBAI ile yiiz dogrulama -esit hata oranlar1 (EHO)

BBAI EHO (%)
L 0.83
L, 0.83
ilinti 7.09
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Sekil 6. BBA2 ile yiiz dogrulama -karar egrisi
BBA2 sonuglarinin TBA ve BBAl’e gore daha diisiik
oldugu gozlenmistir. Bu sonug sasirticidir, ¢iinkii BBA2’nin yiiz

tanimada TBA ve BBAl’e gore daha basarili oldugu
gosterilmistir [6, 7].

Tablo 3. BBA2 ile yiiz dogrulama -esit hata oranlari (EHO)

BBA2 EHO (%)
L 17.87
L, 8.96
ilinti 8.00

5.2.3 Konusmaci Dogrulama Deneyleri
Bu makalede metinden bagimsiz olarak her konusmacidan MFKK
Oznitelikleri ¢ikarilmis ve bu 6znitelikler GKM ile modellenmistir.
Konugmact dogrulama uygulamalarinda ses gergevesi segmek ve
sesi normalize etmek performansi arttirabilir. Cerceve segimi
simdilik, basitge, konugsma verisinden sessiz kisimlar atilarak
yapilmigtir. Konusma igeren boliimlerde, 25 ms’lik Hamming
penceresi ile ortalanmig 10 ms’lik gergevelerden MFKK 6znitelik
vektorleri ¢ikarilmustir. Her konusmacinin GKM modeli, o kisinin
tiim egitim verisinde yer alan Oznitelikleri ile egitilmistir. GKM
egitimi i¢in beklenti enbiiylitme algoritmasi kullanilmistir. Karigim
ortalamalarimin  baglangic  degerleri k-means  algoritmasi
kullanilarak bulunmustur.. Sonu¢ olarak her konugsmaciya ait
ozniteliklerin olasilik dagilim fonksiyonu elde edilmistir.

Sekil 7°de 13 MFKK katsayisi kullanarak 8 Gauss dagilimi
iceren GKM modeli sonucu elde edilen karar egrisi goriilmektedir.
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Sekil 7. Konugmaci dogrulama -karar egrisi



Tablo 4. Konugmaci dogrulama -esit hata oranlari

Oznitelik Boyutu | Karisim Sayist |  EHO (%)
13 8 10.27
13 16 10.34
39 8 10.74
39 16 10.25

Tablo 4’te verilen esit hata oranlari, 13 MFKK katsayist
kullanilarak ulasilan bagarim ile bu katsayilara tiirev katsayilari
eklenerek olusturulan daha yiiksek boyutlu 6znitelik vektoriiniin
basarimu arasinda fazla bir fark olmadigini gostermektedir.

5.3. Tiimlestirme Deneyleri

Bu kisimda toplam kurali kullanilarak tek biyometrik ozellige
dayali dogrulama sistemlerinin eslesme degerleri tiimlestirilmistir.
Ug farkli yiiz dogrulama yonteminde en iyi basarim gosteren
uzaklik olgiitii ile 8 GKM ile modellenmis 13 MFKK
Ozniteliginden elde edilen eslesme degerleri tiimlestirilmistir.

Sekil 8. Yiiz dogrulama igin BBA-L1 nin ses dogrulama igin ise 13
MFKK ve 8 karigimin kullanildig eslesme degerleri

Sekil 8’den de goriilebilecegi gibi gercek ve sahte siniflar1 2
boyutlu normalize edilmis eslesme deger uzayinda birbirlerinden
ayrilmistir. Bu gozlemler Tablo 5’te verilen esit hata oranlariyla da
dogrulanmaktadir.

Tablo 5. Tiimlestirme -esit hata oranlart

Tiimlestirme EHO (%)
Ses + TBA L, 0.44
Ses + BBAI L, 0.44
Ses + BBA2 Ilinti 3.10

6. Sonuclar

Bu bildiride, ses ve yiiz isaretlerinden ¢ikarilan biyometrik
bilgilerin tiimlestirilmesine dayali bir ¢ogul-biyometrik kimlik
dogrulama sistemi sunulmustur. Yiiz dogrulamada temel bilesen
analizi ve bagimsiz bilesen analizinin birinci mimarisi iyi sonuglar
verirken bagimsiz bilesen analizinin ikinci mimarisi ile ulagilan
sonuglar hayal kiriklig1 yaratmistir. Konusmaci dogrulamada 13
MFKK katsayist kullanmanin yeterli oldugu, tiirev katsayilarinin
kullanimina gerek olmadigi gézlemlenmistir. Tiimlestirme islemi,
her yiiz-ses ikili bilesimi i¢in dogrulama sisteminin basarim oranini
arttirmigtir.
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