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KISALTMALAR

PCA : Temel Komponent Analizi

LBP . Yerel ikili Oriintii

SRC . Seyrek Gosterime Dayali Siniflandirma
CRC . Isbirlik¢i Gosterime Dayali Siiflandirma

SYM+CRC : Simetri+isbirlik¢i Gésterime Dayal1 Siniflandirma
2D-DWT  : iki Boyutlu Ayrik Dalgacik Doniisiimii



OZET

SIMETRIK EGITIiM ORNEKLERINDEN YEREL iKiLi ORUNTU VE 2
BOYUTLU AYRIK DALGACIK DONUSUMU iLE YUZ TANIMA

ORUC, Mehmet Sinan
Yiiksek Lisans, Elektrik Elektronik Miihendisligi
Tez Danismant: Yrd. Dog. Dr. Javad RAHEBI
Subat 2018, 47 sayfa

Yiiz tanima uygulamalarinda egitim Ornegi sayisinin fazla olmasi 151k, yiiz
ifadeleri ve pozda daha fazla varyasyonun ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir. Bu
durum ise yiiz tanimada dogru smiflandirmanin iyi sekilde yapilmasina olanak
saglamaktadir. Ancak gergek hayatda ulasilan egitim Ornegin sayist sinirlidir.
Bundan dolay1 yiiz tanimada dogruluk oranini arttirmak zordur. Yiiziin simetrisi, bu
durumda yiiz tanima i¢in O6nemli olmaktadir. Bu c¢alismada yliziin simetrisinden
yararlanilarak yeni simetrik egitim Ornekleri olusturulmustur. Daha sonra orijinal
egitim Ornekleri ve yeni olusturulan egitim oOrnekleri sirast ile 2 boyutlu ayrik
dalgacik dontisiimii ve yerel ikili oriintii yontemleri ile test edilmistir. Egitim 6rnegi

sayisina kars1 yiiz tanima dogruluk oranlar1 bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Yiiz tanima, yiiz simetrisi, egitim 6rnegi boyutu, yerel ikili

orlintii, iki boyutlu ayrik dalgacik doniistimii, 6klid uzaklig



ABSTRACT

FACE RECOGNITION FROM SYMMETRIC TRAINING SAMPLES BY
LOCAL BINARY PATTERN AND 2D-DISCRETE WAVELET TRANSFORM

ORUC, Mehmet Sinan
Master, Department of Electrical and Electronic Engineering
Thessis Supervisor: Asst. Prof. Dr. Javad RAHEBI
February 2018, 47 pages

In face recognition studies, a large number of samples of training cause more
variation in light, facial expressions and poses. This allows the correct classification
of faces to be done well. However, number of samples of training reached in real life
is limited. Therefore, increase of proportion accuracy in face recognition is difficult.
In this case, symmetry of face is important for face recognition. In this study new
symmetrical training samples were created by using the symmetry of the face. Then,
original training samples and generated training samples were tested with 2-D
discrete wavelet transform and local binary pattern methods respectively. Facial

recognition accuracy rates against the number of training samples were found.

Keywords: Face recognition, symmetry of face, number of training samples, local

binary pattern, 2D- discrete wavelet transform, euclidean distance
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GIRIS

Literatiirde, goriintii isleme alaninin yiiz tanima konusunda yapilan ¢ok sayida
calisma bulunmaktadir. Bu ¢alismalarda yiliz tanima konusunun oldukga zorlayici
oldugu goriilmektedir. Gergek hayatta ¢ok sayida degisken olmasindan dolay1 yiiz
tanima zorlu bir islemdir. Degisken 151k seviyesi, yliz ifadesi ve pozun etkisi yiiz
tanimadaki dogruluk oranimi direk etkilemektedir. Ayrica normal sartlarda elimizde
bulunan egitim Ornegi sayisinin yetersiz olmasi yiiz tanimada dogruluk oranini
azaltmaktadir. Bu durumda insan yiiziindeki fiziksel simetri yiiz tanimada 6nemli
etkenlerden biri olarak goriilmektedir. Insan yiiziindeki simetriden dolay1, yiiziindeki
ifadelerinde simetrik olmasi 6nem tasimaktadir. Literatiirdeki ¢alismalarda, gercek
diinyada egitim 6rnegi sayisinin yetersiz olmasi durumuna karsi yeni egitim ornekleri
olusturulmustur. Zhonghua Liu ve ark. yaptiklar1 ¢alismada yiiziin simetrisinden
yararlanarak aynalama yontemi ile yeni simetrik egitim ornekleri olusturmuslardir
[1]. Egitim 6rnegi sayisi yetersiz olmasi durumunda yeni simetrik egitim 6rneklerini
olusturarak bu ornekleri Isbirlik¢i Gosterime Dayali Sunum Smiflandirma (CRC)
siiflandirma yontemi ile test etmislerdir. Caligmalarinda egitim 6rneklerinin yetersiz
olmast durumuna kars1 yeni simetrik egitim Ornekleri olusturarak yiliz tanima
dogruluk oranlarini arttirmay1 hedeflemislerdir.

Bu caligmada olusturulan simetrik yliz egitim Orneklerine yerel ikili Oriinti
yontemi ve iki boyutlu dalgacik doniistimi uygulanmistir. Literatiirde yiiz tanimada
kullanilan bazi smiflandirma yontemleri YALE ve ORL yiiz veri tabanlarina
uygulanmis ve elde edilen yiiz tanima dogruluk oranlari, uygulanan metodun yiiz
tanima dogruluk oram ile karsilastirilmistir. Calismanin ana amaci yetersiz egitim
ornegi cesitliligini arttirmak igin yeni egitim ornekleri olusturmak ve yiiz tanima
islemini ytliksek dogrulukta yapabilmektir.

Bu calisma genel olarak alt1 kisimdan olusmaktadir. Birinci kisimda az sayida
egitim ornegi ile dogru sekilde yiiz tanimanmn 6neminden bahsedilmistir. Ikinci

kisimda mevcut yiiz tanima yontemleri lizerine aragtirma yapilmistir, bu ¢aligmalarin



genel olarak amaci agiklanmistir. Ugiincii kistmda  ¢alismada  kullandigimiz
materyaller ve kullanilan yontemler anlatilmakta, deneysel ¢aligmalarda verilerimizin
kullanimu ile ilgili bilgiler verilmektedir. Dordiincti kisitmda ¢alismada yaptigimiz
deneyler ve sonuglar1 anlatilmakta, deneysel ¢alismalardan ¢ikarimlar yapilmaktadir.
Besinci kisimda ¢alismamiz ile ulasilan sonuglar, karsilagilan zorluklar ve Oneriler

anlatilmaktadir. Altinci boliimde sonug ve oneriler hakkinda fikir sunulmustur.



BIiRINCi BOLUM

LITERATUR OZETi

Yiiz tanima, goriintii isleme alaninda en fazla ¢aligma yapilan konulardan biri
olmustur. Yapilan ¢alismalarin ana hedefi daha yiiksek dogruluk oranlari ile yiiz
tanimayl basarmak olmustur. Bu c¢alismalarda farkli algoritmalar ve yaklagimlar
ortaya koyulmustur. Yiiz tanima {izerine yapilan ¢aligmalarin sayisi giinden giine
artmakta oldugu goriilmektedir. Fakat literatiirde yiiz tanima ile alakali ¢ok sayida
calisma olmasi sebebi ile ¢alismada sadece uygulanan metot ile benzerlik gésteren ve

literatiirde 6nem arz eden ¢alismalar sunulmustur.

1.1 Literatiirde Yapilmus Calismalar

Yiiz tanima, goriintii isleme konularindan ve gergek diinya uygulamalarindan
en ¢ok dikkat ¢eken ve en zor olanlarindan biridir. Yiiz tanima dogruluk oranlarinin
arttirilmasi i¢in ¢aligmalar yapilmaktadir. Yiiz tanima dogruluk oranlarini etkileyen
cok sayida dis degisken oldugu bilinmektedir. Bakildiginda yiiz tanima dogruluk
oranlar1 gercek diinya uygulamalarinda bircok dis degiskene bagli olarak diisiis
gostermektedir. Bu degiskenlerden bazilar 151k, yiiz ifadesi ve yliziin goriintiide tam
olarak belli olmamasidir. Yiiz tanima dogruluk oranlarmin arttirilmast bu
degiskenlerden dolay1 zor bir islemdir. Yiiz tanima dogruluk oranimi arttirmak igin
uygulanan yontemlerden biri Seyrek Gosterime Dayali Siniflandirma (SRC)
yontemidir. Seyrek gosterim, Oriintii dogrulama alaninda literatiirde son zamanlarda
en fazla ¢alisilan konulardan biri olmustur. Literatiirde yapilmis ¢alismalar da seyrek
gOsterim yonteminin yiiz tanimadaki basarisinin yiiksek oldugu goriilmiistiir. Gao,
yiiz tanimada g¢ekirdek seyrek gosterim lizerine ¢alismistir [2]. Cheng siniflandirma
icin L1 grafigi lizerine calismustir [3]. Yang ve Zhang hesaplama boyutunu diisiirmek

icin onceden Ogretilen Gabor sozligi kullanmiglardir [4]. Yang, dogru ayrik



kodlama yontemini uygulamistir [5]. SRM oriintii siniflandirmasinda iyi performans
gostermekte olsa bile hesaplama boyutu ¢ok yiiksektir [6]. Bunun ana sebebi L1
formuna bagli optimizasyon problemini ¢6zme gereksinimidir. Zhang ve arkadaslar
SRC’nin ¢alisma mekanizmasimi analiz etmislerdir [7]. Ayrica isbirlik¢i gosterimi
ortaya koymuslar ancak SRC i¢in Onemli rol oynayan LIl-norm aralikliligini
belirtmemislerdir. Bununla beraber temsil temelli birgok siniflandirma en kiigiik kare
yontemi ile sunulmustur [8] [9]. Xu, iki fazli test Orne8i seyrek gosterimi
kullanmustir [10]. Zhang ve ark. en kiigiik kare yontemi ile isbirlik¢i gosterim temelli
smiflandirmayr (CRC-RLS) kullanmislardir [7]. Ayrica bu yontemin oldukga iyi
simiflandirma sonuglar1 ortaya koydugunu belirtmislerdir. Shi L2 normlu seyrek
gosterim yontemlerinin, L1 normlu seyrek gosterim yontemlerinden yiiksek
siniflandirma dogrulugu performansi oldugunu ortaya koymustur [8]. Ayrica daha
cok sayida egitim Ornegi kullanildiginda daha ¢ok 151k, poz cesitliligi olacagindan
smiflandirmanin yiiksek dogrulukta olacagini sOylemistir. Fakat ger¢ek hayatta biz
her nesne i¢in ¢ok fazla egitim Ornegine sahip olamamaktayiz. Bunun sebebi yiiz
tanimada 6rnek sayisinin az olma problemidir. Yeterli olmayan egitim 6rnekleri de
yiiz tanimaya engel olmaktadir [11] [12]. Literatiirde daha yiiksek yiiz tanima
sonuglart alabilmek i¢in yeni yliz 6rnekleri olusturuldugu goriilmektedir. Benzer
sekilde Lui arttirilmis boliim metodunda her nesnenin ayni 11k altinda yaratilan yeni
gortintiisiinii kullanmistir [13]. Thina, 6rnekleri sentezlemek igin basit geometrik
dontistimler kullanmiglardir [14]. Jung, yeni yiiz 6rnekleri olustururken mevcut
orneklere giriiltii eklemistir [15]. Bir yiiz goriintlisiinden farkli pozlar ve 1s1k
seviyeleri altinda bir kisinin c¢oklu sanal goriintiilerini olusturmustur [16]. Doga
bilimlerinde simetri, dogrulama igin énemli bir 6zelliktir. Insan yiiziiniin simetrik bir
yapida olmasi da dikkat ¢ekmektedir. Yiiziin simetrisi ile beraber yilizdeki ifade de
simetriktir. Bu simetri goriintii islemede bir¢ok caligmaya fikir vermistir. Bundan

dolayi yiizlin simetrisi hizlica yiiz tanimada 6nemlidir [17] [18].



IKiNCi BOLUM

MATERYAL VE YONTEM

Bu ¢aligmanin amaci, elimizde bulunan egitim 6rnegi sayisina karsi yiiz tanima
dogruluk oranmi tespit etmektir. Ayrica kullanilan egitim Ornegi sayisinin kisith
olmasi durumunda yiiz tamima dogruluk oranmi arttirmaya g¢alismaktir.
Calismamizda yiiz tanima islemini gerceklestirirken, yiiziin simetrik yapisindan
faydalanilmaktadir. Egitim 6rnegi sayisinin yiiz tanima islemi i¢in yetersiz oldugu
durum i¢in yeni simetrik egitim 6rnekleri olusturulmustur.

Calisgmamizda ORL ve YALE yiiz veri tabanlarindan yararlanilmigtir. Veri
tabanlarindaki yiiz goriintiileri ve olusturulan yeni simetrik yiiz orneklerinden
yararlanilarak yiiz tanima islemi gerceklestirilmistir. Yiiz tanimma islemi
gergeklestirilirken bazi yontemlerden yararlanilmistir. Goriintiiler ilk asamada ayrik
dalgacik doniisiimii uygulanarak sikistirilmistir. Ayrik dalgacik doniisiimii uygulanan
goriintillerden 6zellik ¢ikarmak i¢in daha sonra yerel ikili Orilintii yOntemi
uygulanmistir. Oriintiiler arasindaki o6klid uzakhik farklari hesaplanarak dogruluk

oranlar tespit edilmistir.
2.1 Ozellik Cikarma ve Yiiz Tamima Yaklasimlar

Yiiz tanima, siirekli degisen ve farkli yaklasim ve yontemlerin gelistigi bir
konudur. Bu kisimda ¢esitli 6zellik ¢ikarma teknikleri ve yaklagimlarinin avantaj ve
dezavantajlart sunulmustur. Yiz tanimada farkli yaklasimlar ii¢ ana grupta
siniflandirilmaktadir. Bu yontemler biitiinsel yaklasim, 6zellik tabanli yaklasim ve

hibrid yaklagimdir [19].



1. Geometrik Ozellik Tabanli Yaklagim:

Geometrik ozellik tabanli yaklasim metodu burun, géz ve onlarla ilgili
geometrik yerel Ozellikleri analiz eder [20]. Bu yaklagim 6zellik tabanli yaklagim
olarak bilinir.

2. Biitiinsel Yaklasim:

Biitiinsel yaklasimda tiim yiiz bolgesi sisteme girdi verisi olarak kabul edilir.
Bu yaklasimin altinda Oz yiizler, Fisher yiizleri, Destek vektor makinas1 ve Hidden
Markov teknikleri incelenebilir. Bu tekniklerin hepsi temel komponent analizine
dayalidir [21].

3. Hibrid Yaklasim:

Hibrid yaklasimda yerel Ozelliklerin ve tiim ozelliklerin kombinasyonu
kullanilir. Modiiler Oz yiiz, Hibrid yerel 6zellik metotlart hibrid yaklagimlardir. Insan
yiizil, yiiz tanimada kilit rol oynamaktadir. Arastirmalar gozlerin, agzin ve burnun bir
birilerine mesafelerinin yiiz tanima i¢in 6nemli 6zellikler oldugu tanimlanmistir [22].
Bazi goriintii isleme tekniklerinde gozler, burun ve agiz 6zellik ¢ikarma noktalar
olarak secilmektedir. Bu noktalar uygulamada girdi verileri olarak kullanilmaktadir.
Cesitli yaklasimlar bu yiiz noktalarim1 veya 6zelliklerini goriintiiden ¢ikarmak igin

onerilmistir. Bu temel yontemler sunlardir.
2.1.1 Geometrik Tabanh Yaklasim

Bu yontemde Ozellik goriintiilerin 6nemli bilesenlerinin boyutu ve goreceli
konumu kullanilarak c¢ikarilir. Bu teknikte ilk olarak 6nemli bilesenin yonii ve
kenarlar1 tespit edilir. Daha sonra bu kenarlardan ve yonlerden vektorler olusturulur.
Canny filtresi ve gradient analizi bu ydnde uygulanir. ikinci olarak metotlar dzellik
bloklar1 kullanilarak Adaboost yonteminde [23] Haar benzerlik 6zellik blogu seti, gri
tonlama dagilimi 6zellige c¢evrilir. Bu yontemler dnemli ve 6nemsiz bilesenlerin gri
tonlamalariin farkina dayalidir. Yerel ikili Oriintii [24] yOnteminde her yiiz
goriintlisii bloklara sahiptir ve her blogun merkez pikseli vardir. Ardindan bu
yontemde komsu piksellere merkez pikselin gri tonlamasina bagli olarak 0 veya 1
degeri atanir. Daha sonra her bolge i¢in histogramlar olusturulur ve daha sonra bu
histogramlar yliz goriintiisiiniin  6zellik vektorii ile birlestirilir. Kanade [25]

tarafindan Onerilen teknikte buna dahildir [26].



2.1.2 Sablon Tabanh Yaklasim

Bu teknik uygun enerji fonksiyonu kullanarak yiiz 6zelliklerini ¢ikarmaktadir.
Yuille ve ark. tarafindan ylizlerin bozulabilen sablonlarinin 6zelliklerini saptayan ve
tanimlayan yontemler Onerilmistir [27]. Degisken sablonlarla, 6rnek olarak goz ile
ilgili ~ oOzellik, parametrelendirilmis bir sablon ile tanimlanmaktadir. Bu
parametrelendirilmis sablonlar beklenilen 6zelliklerin sekilleri, kullanilan tanimlama
islemi hakkinda bilgi sahibi olunmasini saglamaktadir [27]. Bir enerji fonksiyonu
goriintli  yogunlugu, sablonlarin o6zellikleri ile uyum igerisindeki goriintiiniin
yogunlugu kenarlar ve derinlikler olarak tanimlanmaktadir. Bundan sonra sablon
eslestirme gorlintii ile yapilmaktadir. Boylece en iyi uyum bulunmaktadir.
Tanimlama i¢in son parametre degeri kullanilmaktadir. Ik goz sablonu gériintiide Ki
g6zl algilamak icin kullanilmistir. Daha sonra yiiz goriintiisiinlin ¢akisan bolgeleri
ile g6z sablonlar1 arasinda bir korelasyon bulunmustur. G6z bolgesi sablonla

maksimum korelasyona sahip oldugu gortilmistiir [26].
2.1.3 Goriiniim Tabanh Yaklasim

Bu yaklagim goriintiiyii iki boyutlu Oriintii olarak islemektedir. Bu
yaklasimdaki “6zellik” kavrami gozler ve agiz gibi basit yiiz 6zelliklerinde farkli
olmaktadir. Goriintiiniin karakteri ¢ikarilirken bu 6zelliklere bagvurulmaktadir. Bu
yontem grubu gorlintiiniin  6nemli bilgilerini tuttugu ve gereksiz bilgiyi
reddettiginden yiiz 6zelliklerinin ¢ikarilmasinda en iyi performans gosteren yaklagim
olarak goriilmiistiir. Ozellik vektdrii ¢ikarmak icin temel komponent analizi ve
bagimsiz bilesen analizi gibi yontemler kullanilir. Temel komponent analizinin [28]
ana amaci gozlemlenen degiskenin genis boyutsalliginin bagimsiz degiskenlerin daha
kiiglik pargalarinin fazla bilgi kaybetmesini 6nlemektir. Konusma, goriintii ve pek
cok dogal sinyal incelendiginde siiper gauss dagilimlar ile kaynaklarin lineer
kombinasyonlar1 daha iyi tanimlandig goériilmiistiir. Bu durumda goriintii tabanl
yaklasim temel komponent analizinde daha 1yi sonug verir. Ciinkii;

1. Goriliniim tabanli yaklagim verilerin olasilik modeli i¢in daha iyidir.

2. Karistirma matrisi benzersiz olarak tanimlanir.



3. Gerekli ortogonal temel bulur. Giriltii varliginda 151k varyasyonlarmin
fazla olmasindan ve degisken yiiz ifadelerinde yerel ikili oriintiiden daha iyi
SONug Verir.

4. Sadece kovaryans matrise degil verinin st diizey istatistiklerine de

duyarlidir [29] [26].
2.1.4 Renk Tabanh Yaklasim

RGB cilt bolgesi benzeri farkli renk modelleri yardimu ile tespit edilmistir [30].
Cilt rengi istatistiklerini uyguladiktan sonra elde edilen goriintiiye iki islem
uygulanmaktadir. ilk olarak goriintii gri tonlu goriintilye doniistiiriiliir ve ardindan
ikilik goriintiiye cevrilmektedir. Tim bunlar renk ve doygunluk degerini ortadan
kaldirmak ve yalnizca parlakligi dikkate almak i¢in yapilmaktadir. Bu parlaklik
kismi yiiziin arka planindan daha koyu olmasindan dolay1 bazi esik degerlerle ikilik
goriintliye doniistiiriilmektedir. Esik deger uygulamasindan sonra giiriiltii baz1 agma
ve kapatma islemleri uygulanarak kaldirilmaktadir. Sonra gozler, kulaklar, burun
yani yiiziin 6zellikleri belirli bir esik tonu olan agiz bolgesinden koyu olan bdlgeler
ikili goriintiiden ¢ikarilmaktadir. Uggen alindiktan sonra yiiz bolgesini olusturan dort

kose noktasinin koordinatlarin1 almak kolaylagsmaktadir [31] [26].
2.2 Yiiz Tamima Yontemleri

Bu boéliimde literatiirde yliz tanima i¢in kullanilan yaklagimlar, yontemler,

calisma i¢inde kullanilan yontemler ve yliz veri tabanlar1 hakkinda bilgi verilmistir.
2.2.1 Temel Komponent Analizi

Oz vyiiz teknigi, yiiz goriintiilerinin temel komponent analizinde
kullanilmaktadir. Bu analiz egitim setinin boyutunu diisiirmekte ve yiliz tanima i¢in
kritik 6zelliklerin bulunmasini saglamaktadir. Oz yiizler ve Oz vektor degerleri yiiz
tanimada kullanilmaktadir. Oz yiizler ydntemini Sirovich ve Kirby (1987)
gelistirmistir  [32]. Matthew Turk ve Alex Pentland bu yontemi yiiz
smiflandirmasmda Kullanmiglardir [28]. Bu teknik yiiz tanima teknolojisinde ilk

basarili &rnek olarak ele alinmaktadir. Oz vektdr, insanlarin yiizlerinin yiiksek



boyutlu vektér uzaymin olasilik dagilimmin kovaryans matrisinden elde

edilmektedir.
I Dy Dy Goriintiiler
M
y=13Tr
M = ¥': Ortalama yiiz (Denklem 2.1)
O =I; =¥ (Denklem 2.2)
M Denklem 2.3
C= i2®nq>§ = AAT ( )
M =
A=[D,®,,D,,......, Dy, ] (Denklem 2.4)

Islem akis1 asagidaki sekilde dzetlenmistir.

1. 1lk olarak yiiz goriintiilerinden yiiz egitim seti olusturulur. Yiiz egitim
setlerinden Oz yiizler hesaplanir, yiiz uzay tamimlanr.

2. Yeni bir yiiz ile karsilasildiginda, giren gériintiiyii her Oz yiize yansitarak
M 06z yliz ve giren goriintiiye bagli olarak agirlik degeri hesaplamasi
yapilir.

3. Gorlintiiniin yiiz olup olmadig1 yiiz uzayi ile dogrulanir.

4. Eger gorlintii yiiz ise bilinen yiiz veya bilinmeyen yiiz olarak etiketlenir.

5. Bilinmeyen yiiz veri setine bilinmesi istenen bir yiiz olarak eklenmek

istenirse karakteristik agirlik oriintiisii bilinenlerin arasina eklenir.

2.2.2 Seyrek Gosterime Dayali Simiflandirma

Egitim veri setlerindeki bir siniftan yeni test 0rnegi Y secilerek ilk olarak

seyreklik hesabr yapilmaktadir. Olasilik X icerisinde sifirdan farkli girdiler nesne
smifi | ’den A ’nin siitunlan ile iliskili olmakta ve test O0rnegi de bu smifa
eklenmektedir. Ancak, giiriiltii ve modelleme hatas1 birden ¢ok nesne sinifi ile ilgili
sifirdan biiyiik girdilere sebep olmaktadir. Kiiresel seyrek gosterime bagl olarak, bu

durumu ¢6zmek adina yeni smiflandirici olusturulabilir. Benzer sekilde *: (Denklem

2.5) ve (Denklem 2.6)’nin i¢indeki en biiyiik tek nesne sinifi Y ’ye atilmaktadir.



Ancak bu yontem yiiz tamimada goriintiler ile alakali alt uzay yapisini

kullanmamaktadir. Lineer yapiya benzer daha iyi bir kullanim her nesnenin iiretilen

Y ’yi tiim arastirma Ornekleri ile iliskili katsayilarina gore siniflandirmaktadir.

(") :xu=argmin|x|, A =y (Denklem 2.5)
1) :x=argmin|x|,  |A -gf,<e (Denklem 2.6)

Her | sinifi i¢in, A:R" > R" i gimif ile iliskili katsayilar1 secen karakteristik

fonksiyon olsun. Ciinkii X € R", A(x) eR" x siifi icerisinden girdiler I smifi ile

iligkili sadece sifirlardan olugsmayan girdilere sahip bir vektordiir. Yalniz I siif ile

iligkili katsay1 kullanildiginda Y 'yi Y = Ad(X) olarak ele almmaktadir.

N

Y yi, Y ve Y arasindaki farki en kiiciik duruma getiren nesne sinifina

atayarak bu yaklagimlarla siniflandirilmaktadir.

min ri(Y) = Hy— A (%,)

2 (Denklem 2.7)

Lineer programlamaya dayali [33] ve [34] i¢in A norm via’yi, primal-ikili
algoritma ile minimize edilmektedir.
SRC Metodu Algoritmast:

1. Girdi: Egitim ornekleri matrisi A=IAL Ay AdeR™ smiflart igin,
test ornegi YeR" , (ve istege bagl hata tolerans1 € >0)

2. M -norm’a ulasmak i¢in A ’nin siitunlarini normalize edilir.

3.\ -minimizasyon problemini ¢oziiliir.

x, =argmin, x|, AX =Y gir. (Denklem 2.8)

Alternatif ¢oziim;

n

x, =argmin, x|, 1A =Y, <€ 0e baghs olur. (Denklem 2.9)
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LW =[y- A5 ()

4. Fark hesabi 2 i=1.... K

5. Cikt1 benzerlik (Y) =argmin; ri(Y)

2.2.3 Isbirlik¢i Gosterime Dayah Siiflandirma

Her goriintii boyutunun Wxh oldugu ve m=wxh R" uzayinda bir nokta

oldugu varsayilmaktadir. C smiflar1 ve her N egitim drnegi sinifi icin bizim N tane

egitim Ornegimiz oldugu disiiniliirse, A=l 1€ R , burada M

m
orneklerin boyutunu temsil etmektedir. K- siniftan yeR herhangi bir test 6rnegi

tim 6rneklerin dogrusal kombinasyonunu temsil etmektedir.

Y=001X, + QX et 0 X (Denklem 2.10)

Burada; j i=12...... ' — c Xi :[Xi,lixi,Z!---aXi,ni] oldugu

varsayllmaktadir. Tiim C nesnelerinin N tane egitim 6rneginin birlesimine benzer

sekilde tiim arastirma verileri igin yeni bir A matrisi tanimlanmaktadir.

A=[A A, Al (Denklem 2.11)
:[a1,17a1,2""’ acn, ]eR™

n=n+n,+...+N

Burada ¢, Bu durumda Y ’nin dogrusal gdsterimi tiim egitim

ornekleri ile agagidaki gibi yazilabilmektedir.

y=AX (Denklem 2.12)

Burada X =[X1: Xz Xc]

Bu yiizden is birligi ile belirtme test 6rnegi Y tiim hesaplama kolayligi ile tim
egitim Orneklerini kullanilarak asagidaki fonksiyon elde edilebilmektedir.

(%) =argmin, fy - X2 1)
(Denklem 2.13)

Burada 4 diizenleme parametresidir. Diizenleme parametresinin etkileri ilk

olarak en kiigiik kare ydnteminin ¢dziimiinii kararli hale getirmektedir. Ikincisi ise X

11



’in ¢Oziimii igin kesin seyreklik degerini saglamaktadir. X (Denklem 2.11)

kullanilarak hesaplanmaktadir.

n

_ (AT 1 AT
X —(A A+M) AY (Denklem 2.14)

Burada bir nitelik matrisi ifade edilmektedir. Biz her sinifa sunulan test 6rnegi
katkisinin toplamini hesaplariz ve test 6rnegini siniflandirabilmek ic¢in bu toplami
kullaniriz. Yani biz | .simiftan egitim 6rneklerinin katkisinin degerine ulasabilmek

i¢cin asagidaki denklemi kullaniriz.

2 (Denklem 2.15)

En kiiclik sapma COMi test srneklerinde temsil edilen en biiylik katki anlamina

h =argmin con,
gelmektedir. Eger i ise, test 6rnegi Y N sinifina atanir.

CRC’nin ana adimlar1 asagidaki gibidir.
1. Test smegi ¥ olarak betirtitir, Y =0/ v 3 =l ) @sis<n)

test Ornegi ve egitim Orneklerini birim vektdriin i¢ine doniistiirmede

kullanilir.

2. L2-kii¢liltme probleminin ¢oziimii:

X =argmin|x

17 e bagli ¥ = AX (Denklem 2.16)

3. Diizenlenmis artanlarin hesaplamak i¢in (Denklem 2.15) kullanilir.
4. y’nin benzerlik ¢iktis1 agsagidaki gibidir.

Benzerlik(y) = argmin{con, |

2.3 Yuz Veri Tabanlar

Calismada ORL ve YALE yiiz veri tabanlarindan yararlanilmistir. Yiiz

tabanlarin 6zellikleri ve ¢alismada kullanim seklinden bu boliimde bahsedilmistir.

12



2.3.1 ORL (Olivetti Research Laboratory) Veri Tabani

ORL veri taban1 40 bireyin 10 goriintiisiiniin bulundugu 400 goriintiiden
olusmaktadir [35]. ORL wveri tabani bireylerin farkli zamanlarda, farkli 1s1k
seviyelerinde ve farkli agilardan kayit edilmis goriintiilerinden olusturulmustur. ORL
yiiz veri tabaninda kisilerin farkli yiiz ifadelerini (giilen, sinirli, goziin agik oldugu,
goziin kapali oldugu, gozlikli, gozliikksiiz) icermektedir. ORL veri tabanindaki yiiz
goriintiileri 9646 boyutunda ve gri tonludur.

ORL veri tabaninda caligilirken her bireyin 10 goriintiisinden 1 taneden 9
taneye kadar gorintiisii rastgele secilmistir. Bu goriintiiler egitim Ornegi olarak
kullanilmistir. Egitim Ornekleri segildikten sonra geriye kalan goriintiiler ise test
ornegi olarak kullanilmigtir. ORL veri tabanindan bir bireyin goriintiisii Sekil 2.1°de

verilmistir. ORL veri tabanindan bir bireyin tiim goriintiileri Sekil 2.2°de verilmistir.

Sekil 2.2: ORL veri tabanindan bir bireyin tiim goriintiileri.

13



2.3.2 YALE Veri Tabam

YALE yiiz veri tabani 15 bireyin 165 goriintiisiinden olusmaktadir. YALE yiiz
veri tabaninda her bireyin farkli 151k seviyesinde ve farkli yiiz ifadesinde Sekil 2.4’de
goriildiigii gibi 11 adet goriintlisinden olugmaktadir. YALE veri tabanindaki yiiz
goriintiileri 243x 320 poyutunda ve gri tonludur. Fakat bu goriintiiler Sekil 2.3’de
goriildiigii gibi 90 > 40 olarak yeniden boyutlandirilmstir.

YALE veri tabaninda calisilirken bireylerin 1 taneden 10 taneye kadar rastgele
secilen gorlntiileri egitim Ornegi olarak kullanilmistir. Bireylerin egitim Ornegi

olarak secilen goriintiileri disindaki goriintiileri ise test 0rnegi olarak kullanilmistir.

Sekil 2.3: YALE veri tabaninda bir bireyin goriintiisii.

‘AR IR

Sekil 2.4: YALE veri tabanindan bir bireyin tiim goriintiileri.

i

2.4 Goriintii Sikistirma Yontemleri

Yiz tanmima isleminde oOzelliklerin goriintii igerisinden ¢ikarilmasi igin
stkistirma yontemlerinden yararlanilmaktadir. Bu béliimde literatiirde kullanilan

sikistirma yontemlerinden bahsedilmektedir.
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2.4.1 Ayrik Fourier Doniisiimii

Ayrik fourier donilistimii kullanilarak her bir piksel degerine ait frekans

komponent degeri elde edilmektedir. Orijinal M % N boyutlu F(xy) ile gosterilen

goriintiiniin doniistim goriintiisii denklemi asagida verilmistir.

ux vx

1 UW3%= —j2m(eD)

F(uv)=—— f(x,y)e
JMN —0 y=0 (Denklem 2.17)

,_\

>

Burada Y 0°dan M —1°e ve V 0°dan N —1°’¢ kadardir. Benzer sekilde ters

ayrik fourier doniisiimii doniistiirilmiis goriintiiden piksel degerinin bulunmasinda

kullanilir.
1 MoIN- —jor (&YX
f(X,y)=——r F(u,v)e M N
VMN %V (Denklem 2.18)

Yukarida belirtilen esitligin algoritmasi agsagidaki sekildedir.

Algoritma:

1. MxN ggriintii alinir.

2. Sakli veriler bit bit okunur.

3. Ayrik fourier doniisiimii goriintiiye uygulanir.

4. Ayrik fourier doniisiimiiniin sanal ve reel katsayilar1 ayrilir.

5. Sakli veriler ayrik fourier doniisiimiiniin katsayilarinin gercek kismina
gomiiliir.

6. Stego gorlintiisiinii (C) elde etmek icin katsayilara ters ayrik dalgacik
doniistimii uygulanir.

Cikarim Algoritmast:

1. Stego goriintiiye (C) ulagilir.

2. ) ‘ye ayrik fourier doniigiimii uygulanir.

3. Ayrik fourier doniisiimii katsayilarinin reel ve sanal kisimlar1 ayrilir.

4. Ayrik fourier donilisiimii katsayilarinin reel kismindan sakli mesaj (s)

cikarilir.

15



2.4.2 Ayrik Kosiniis Doniisiimii

Iki boyutlu ayrik kosiniis déniisiimii asagidaki esitlikle belirtilmektedir.

Z_:I-%Am cos z(2m +1)p 7r(2n +1)q
P 2M 2N (Denklem 2.19)

o<P<M-1 0<g<N-1

Burada “mn M <N boyutlu goriintii B doniistiiriilmiis katsay1

(1
N p=0
ap =4 (Denklem 2.20)
ﬁ
Y 1<p<M-1
ve
(i
JN q=0
o :< (Denklem 2.21)
2
N 1<g<N-1

Ters iki boyutlu ayrik kosiniis dontisiimii asagidaki sekilde tanimlanabilir.

M-1N-1
= 23 By cos T Do LN
p=00=0 (Denklem 2.22)

OsmsM—l, 0<n<N-1

Ayrik kosiniis doniisiimii asagidaki sekilde tanimlanabilir.

Algoritma:

1. Tiim goriintii 88 (Bi) bloga béliiniir. i i’inci blogu temsil eder.
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2. Her bloga ayrik kosiniis doniisiimii katsayilarini elde etmek i¢in iki boyutlu
ayrik kosinlis doniigiimii uygulanir. (Her blokta 1 DC ve 63 AC katsay1
igerebilir.)

3. 2 AC katsay1 lokasyonu (U1:V1) ve (U2.V2) g6z 6niine alinir. (Bu 6nlemler

Ozellik ¢ikarma igin anahtar rol oynamaktadir.)

4. Gizli veri bit bit okunur (™) burada i ’inci sakh bilgidir.
5. Ornek;

Eger mi:0 ve Bi(U11V1)>Bi(u2-V2) Oldugunda Bi(ul’vl) ve Bi(u27v2)

degisir. Degilse ™ =1 ve Bi(UuVi) < Bi(Us.V2) glqugunda Bi (U Vi) ye Bi(U2.V2)
dir.
6. Orijinal blogu elde edebilmek igin bloga ters ayrik kosiniis doniisiimil
uygulanir.
7. 3. adim ve 6. adim tiim bloklar i¢in tekrar edilebilir.
8. Stego goriintiisii olusturulur.

Cikarim Algoritmast:

1. Tiim stego goriintiisiinii 88 (Bi) bloklara béliiniir.

2. Ayrik kosiniis dontigiimii katsayilar1 elde edebilmek icin iki boyutlu ayrik
kosiniis doniisiimii her bloga uygulanur.

3. AC Kkatsay1 lokasyonlar1 (U1:Va) ve (U2.V2) anahtar rolii almaktadur.

4. Bi(U,Vv1)>B(U;,V2) o1dugu zaman sakli veri “1” olur. Degilse “0” olur.

5. 3.adim ve 4. adim biitiin gizli bilgileri elde edebilmek i¢in tekrar edilir.

2.4.3. Tam Say1 Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniistimiiniin kullanilmas: bilgi gizleme sisteminin kapasitesini ve
zorlugunu ele almaktadir. Haar dalgacik doniisiimii tiim dalgacik doniisiimlerinin en
temelidir. Ayrik dalgacik doniisiimii kayan noktali sayilar icin katsayilar
tiretmektedir. Bu islenmis katsayilar ile ger¢ek zamanli sistemin karmagiklig1 yiiksek
olmaktadir. Bu karmasiklik tam sayr dalgacik doniisiimii ile tam say1 katsayilari
uretilerek azaltilabilir. Tam say1 dalgacik doniisimii ylikseltme semasi ile elde
edilmektedir. Yiikseltme semasi, bilgi kaybetmeden ayrik dalgacik doniisiimii
katsayilarin1 sabit katsayilara doniistiiren bir tekniktir. Bu teknikte diisiik frekanslh

dalgacik katsayilari iki piksel degerinin ortalamasi alinarak iiretilmektedir. Yiiksek
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frekansli katsayilar ayni pikselin farkinin yarisi alinarak tretilmektedir. Elde edilen
dort bant LL1, LH1, HL1 ve HH1’dir. LL1 bandina diisiik frekansli dalgacik
katsayilarinda olusan yaklasim ismi verilmektedir. Ayrica uzamsal alan
gorlntiisiiniin 6nemli bir boliimiinii icermektedir. Diger bantlar yiliksek frekansl
katsayilarda olugsan ve uzamsal alan goriintiisiiniin kenar detaylarini igeren detay
bantlar olarak isimlendirilmektedir. Tam sayr dalgacik doniisimii formiilii
Calderbank’in (1998) ¢alismasinda ve Michael David Adams’in (2002) galismasinda

mevcuttur.
2.4.4 2 Boyutlu Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Ayrik dalgacik doniisiimii goriintiilerin siiflandirilmasinda ve goriintiilerden
ozellik ¢ikarmak igin kullanilmaktadir. Ayrik dalgacik doniisiimii Malat tarafindan
ortaya koyulmustur [36]. Iki boyutlu ayrik dalgacik déniisiimii iki asamali islemden
olugmaktadir. Ayrik dalgacik doniisiimii diger matematiksel doniisiimlerin aksine
islenilen sinyallerin zaman ve frekans domenindeki yerinin tespit edilmesini
saglamaktadir. Iki boyutlu ayrik dalgacik doniisiimiiniin birinci asamasinda iki adet
filtre ve iki adet diisiiriicii 6rnekleyici bulunmaktadir. Ikinci asama ise dort alt
filtreden ve dort disiiriicii 6rnekleyiciden olugmaktadir. Bu islemlerde iki farkl filtre
kullanilmaktadir. Bu filtreler algak gegiren filtre ve yiiksek gegiren filtre olarak
isimlendirilmektedir.

Ayrik dalgacik doniistimii islemi uygulanan (Sekil 2.7, Sekil 2.10)’de goriilen
(m>n) boyutlarinda goriintiiler birinci islem asamasinda algak gegiren filtre (Sekil

2.8, Sekil 2.11) veya yiiksek gegiren filtreden ge¢mektedir. Filtrelerde islem yapilan
(mx2)

goriintliler disiiriicii 6rnekleyici ile 27 poyutuna getirilmektedir. Ikinci islem

o (mx=D) TP

asamasinda, birinci islem asama c¢iktis1 olan 2" poyutlu goriintii diistirticii

m n
ornekleyici ile @2 boyutuna getirilmektedir. Bu islem Sekil 2.5’de gosterilmistir.
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LL
LH
— (@@ —n
@)

: Alcak Gegiren Filtre : Yiiksek Geciren Filtre : Ornek Boyut Diisiiriicii

Sekil 2.5: Ayrik dalgacik doniisiimii islem akis semasi.

GORUNTU

Ayrik dalgacik doniisiimiiniin ikinci islem asamasi sonucunda dort adet islem
ciktist olusmaktadir. LH, HL, HH ¢iktilar1 Sekil 2.6°da goriildiigii gibi detay sirasi
yatay, dikey ve ortogonal yonliidiirler. (Sekil 2.9, Sekil 2.12)’de goriilen LL ¢iktist

ise sonraki asamalarda kullanmak i¢in yaklasim gortintiisiidiir.

LL2 HL2
HL1
LH2 | HH2
LH1 HH1

Sekil 2.6: ki boyutlu ayrik dalgacik déniisiimii islem ¢iktilar1.
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Sekil 2.7: ORL veri tabanindan bir gériintiiniin dalgacik doniisiimii uygulanmadan dnceki goriintiisii.

Sekil 2.9: ORL Veri tabanindan bir goriintiiniin ayrik dalgacik doniisiimii sonrasi iglem ¢iktilari.
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A |

Sekil 2.10: YALE veri tabanindan bir goriintiiniin dalgacik déniistimii uygulanmadan 6nceki goriintiisii.

Sekil 2.11: YALE veri tabanindan bir goriintiiniin iki algak gegiren filtreden gectikten sonra ortaya ¢ikan
gorlntlsii.

Sekil 2.12: YALE veri tabanindan bir goriintiiniin ayrik dalgacik doniisiimii sonrasi islem ¢iktilari.
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2.5 Ozellik Cikarim Yontemleri
2.5.1 Merkezi ikili Oriintii

Merkezi ikili orintii, Fu ve Wei (2008) tarafindan sunulmus olup g¢evredeki
komsu piksel c¢iftlerini karsilastirmaktadir. Bu islem i¢inde merkez piksel

secilmektedir. Merkezi ikili oriintii agagidaki esitlik ile hesaplanmaktadir.

- (P/2)-1 1 o
M7 (PvR): Z S(qp_qp+(p/2))2p +S(qc__1(qu+qc))2w2
p=0 P+d o= (Denklem 2.23)

X|21'

Burada | ise s(x) :1’dir. Degilse 0’dir. T esik degeri sabitidir.

2.5.2 Tamamlanan Yerel ikili Oriintii

Tamamlanan yerel ikili Oriintii Guo, Zhang ve Zhang tarafindan ortaya

koyulmustur. Merkez piksel e ye d uzakligindaki bazi Ao komsu piksellerin hem

isaret hem de genlik bilgileri kullanilmaktadir. Klasik yerel ikili oriintii isleminde

sadece d isaret bileseni kullamlmaktadir. Eger dy =0, —d. ise °» isareti yerel ikili

d, 20, s,(d,)=1

oriintii  esitligindeki gibi olmaktadir. ’dir. Degilse 0’dir.

Tamamlanan yerel ikili Oriinti d ‘nin "' degerini kullanmaktadir. Burada

m, =[d,| R
P Pl ek ayirma giicii olmakta ve tamamlanan yerel ikili oriintii ayrica merkez

piksel 9¢ *nin etkisini g0z Oniine almaktadir. Boylece tamamlanan yerel ikili Oriintii
icin ii¢ operatdr tanimlanmaktadir. Tamamlanan yerel ikili oriintii S farkin isaret
komponentini, tamamlanan yerel ikili oriintii_C merkez pikselin etkisinin gdz 6niine

alinmasidir.

Tamamlanan yerel ikili 6riintii_S, konvansiyonel yerel ikili Oriintii s(X) isaret
operatoriidiir. Tamamlanan yerel ikili Oriinti M ise asagidaki esitlik ile

hesaplanmaktadir.

P-1
TYIY, ~=>t(m,c)2°
p=0 (Denklem 2.24)
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Burada X =0 ise t(x) zl’dir. Degilse 0’dir. Esitlikte verilen C degeri ise bir
piksel ile komsu pikselin arasindaki farklarin mutlak degerinin ortalamasidir.

Tamamlanan yerel ikili 6riintii C’de asagidaki esitlik ile hesaplanmaktadir.

TYIY. =t(q, -
e =0 = 7) (Denklem 2.25)
Burada t(x) bir iiste verilen denklemde tanimlanmustir. 1 girdi goriintiisiiniin

ortalama gri tonudur. Bu ii¢ operatdor daha sonra tamamlanan yerel ikili Oriinti

Ozellik haritasini olusturmak i¢in birlestirilmektedir.
2.5.3 U¢ Parca Yerel Ikili Oriintii Ve Dort Parca Yerel ikili Oriintii

Uc ve dort parca yerel ikili 6riintii ilk olarak Wolf, Hassner ve Taigman (2008)
tarafindan sunulmustur. Her piksel degerine bir bit kodu iiretmek i¢in ii¢ veya dort

parcanin degerini karsilastirmaktadir. Ug parga yerel ikili driintii gériintiiniin icindeki

her 9 pikseli icin, WXW piksel boyutundaki bir € parcas1 9 etrafinda ortalanir.
Bununla beraber I yaricapli C halkas1 etrafinda S parcasi uniform olarak
dagilmistir. Cember yarigapt boyunca bulunan & parga giftleri karsilagtirilir ve
sonug kodu her piksel S bitlerine sahip olmaktadir.

Ucg parca yerel ikili riintii islemi asagidaki esitlik ile hesaplanmaktadir.

S
UPYIP 5., (P) = X f(d(C,.C,) ~d(C,,, modS,C, )2
i (Denklem 2.26)

C

Burada P ortadaki parga, Ci ve Cisamoss halka boyunca iki parcadir, d)

bir mesafe Ol¢lisii ve fox>¢ ise F(x) zl’dir. Degilse 0’dir. 7 degeri sifirdan

biraz biiyiik olarak secilmektedir. Dort parga yerel ikili Sriintii de " ve T2 halkalar
goriintiiniin biitiin pikselleri igin goz oniine alindiginda ve WXW poyutunda S
parcalari her bir halkanin etrafina esit olarak yayilmaktadir. Her halkadaki iki
merkez, simetrik par¢a & pargalarla karsilastirilir. Kod her bir halkanin en
yakinindaki parca ¢iftine gore tanimlanir. Dort parga yerel ikili oriintii asagidaki

esitlik ile hesaplanmaktadir.

S/2

DPYIPrl,rZ,W,a ( p) = Z f (d (Cl,i ' C2,i+a mOd S) - d (Cl,i+S/2 ! C2,i+S/2+a mOd S))ZI

(Denklem 2.27)
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Uc ve dort parga yerel ikili riintii de goriintii daha sonra kesismeyen sekilde
boliiniir ve her bolge i¢in histogram hesaplanmaktadir. Histogramlar birim uzunluga

gore normalize edilir ve tek vektorde birlestirilir.
2.5.4 Belirsiz Yerel Ikili Oriintii

Belirsiz yerel ikili oriintii Iakovidis, Keramidis ve Marouhis (2008) tarafindan
sunulmustur. Belirsiz yerel ikili oriintii bulanik kurallar kiimesi kullanarak yerel ikili
orlintii igerisine bulanik mantig1 eklemektedir.

Merkezi Ye capt R olan c¢ember boyunca P etrafinda komsuluklar
verildiginde belirsiz yerel ikili oriintiide iki kural uygulanmaktadir. d, =4, —d. ‘nin
konvansiyonel yerel ikili oriintiisiindeki fark g6z oniine alindiginda kural 0 d cok
negatif oldugunda, d ‘nin isareti=0 olur. Kural 1 ds ¢ok pozitif oldugunda, ds ‘nin

isareti=1 olur. iki aitlik fonksiyonu “o ve #1 bu kurallarla belirtilir.

Ho 'yi d negatif d nin isareti=0, “0 azalan fonksiyonu asagidaki sekilde

tanimlanir.
0 dp>F ise
o (P) = (F-dp)/2F -F<dp<F ise (Denklem 2.28)
1 dp<-F ise

#y 4 pozitif d, ’nin isaretini=1, 1 asagidaki sekilde tanimlanir.

0 dp>F ise
Ho(P)={ (Fedp)l2F  -F<dp<F ise (Denklem 2.29)
1 dp<-F ise
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Burada #0 ve #1 ‘in icerisindeki F bulanikligin derecesini kontrol eder.

Belirsiz yerel ikili 6riintii kullanan bir metine bagli Ho ve M1 sunulur.
2.5.5 Yerel Tiirev Oriintiisii

Yerel ikili Oriintii, yoOnsiiz birinci derece yerel Orilintii operatorii olarak
diistiniilmektedir. Yerel tlirev oriintiisiinii Zhang, Gao, Zhao ve Liu (2010) ortaya
koymuslardir. Yerel tiirev Oriintlisii yiiksek dereceli tiirevleri dikkate alan yerel
oriintii operatoriidiir. Tkinci mertebeden tiirevler, yerel komsular arasinda tiirev yon
degisikliginde doniis noktasini kodlamaktadir. N. Sira tlirevi detayli yon bilgilerini
yakalamaktadir.

Verilen goriintii 3%3 | goriintiisii, yerel ikili Oriintii f(v) esik deger
fonksiyonu ile tanimlanabilir ve agagidaki sekilde formiile edilebilir.: F(1Qo) ,

1(Q)) =1f1(Q) - 1(Q) =7 degilse 0°dur.

Burada | =128

Q) goriintiisi (f, 45, 90" ve 135 dereceleri boyunca birinci tlirevleri I'e(Q)
olacaktir, Burada o=0, 45, 90° ve 135 ‘dir. Birinci dereceden tiirevler Q=Q, ’da
'a(Qo) =1(Q,) -(Q) *dir. Ikinci derece tiirev @ yoniinde (Yerel tiirev oriintiisii o)

Q. Q=Qy:4, asagidaki sekilde tanimlanir.

YTO(Qq) = (F (1, Q)1 QL Q) (1, Q) (11, (@)1, (Qp))

Burada F() komsu piksellerde iki tiirev yoniiniin birlesimi asagidaki sekilde

tanimlanir.

I, Q1" (Q) > 7, F(I', (Q). 1", (Q) =0 (Denklem 2.30)

Degilse 1’dir. Burada ' =128 o 7 =00qur.
2.5.6 Yerel ikili Oriintii

Yerel ikili Oriintii islemini ilk olarak yapi siniflandirmasinda Timo Ojala

kullanmustir [37]. Yerel ikili 6rlintii islemi yiiz tanima, nesne tespit etme konularinda
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bircok ydnden avantajli bir yontemdir. Ornegin; yerel ikili &riintii islemi merkez ve
komsularindan olusan 3%3 boyutunda gériintiiniin piksellerine uygulandiginda,
merkez piksel komsu piksellerden kiigiik olursa komsu piksele 1 rakami
atanmaktadir. Ancak merkez pikselin komsu pikselden biiyiikk olmasi durumunda
komsu piksele 0 rakami atanmaktadir. Komsu piksellere atanan 1 ve 0 rakamlari
yonlii bir sirada ikilik say1 tabaninda yazilmaktadir. ikilik say1 siteminde 1 ve 0
rakamlarindan olusan say1 onluk say1 tabanina ¢evrildiginde katsayir (Sekil 2.13)
degeri bulunmaktadir. Bu islem goriintiinlin tiimiine uygulandiginda goriintiiniin

ortntisi (Sekil 2.14) bulunmaktadir.

0
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Y. =211 |
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|
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Sekil 2.13: Yerel ikili yontemi islem akig semasi.
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Sekil 2.14: ORL veri tabanindan bir goriintiiniin yerel ikili 6riintii histogrami.
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2.6 Simetri Metodu

ORL ve YALE yiiz veri tabanlarindan (Sekil 2.15, Sekil 2.16) yararlanilarak
yeni simetrik yiliz goriintiileri olusturulmustur. Yeni olusturulan simetrik goriintiiler,
veri tabanlarindaki orijinal goriintiilerin Simetrisi alinarak olusturulmustur. Bu
goriintiiler orijinal goriintiilerin sag simetrisi ve sol simetrisinden tiretilmistir.

Orijinal MXN boyutlarindaki bir egitim &rneginden simetrik egitim &rnegi
olusturulurken ilk olarak goriintii tam orta noktasindan kesilmektedir. Goriintiilerin

sol boliimleri Sekil 2.17 ve Sekil 2.18°de, sag boliimleri ise Sekil 2.19 ve Sekil

2.20’de goriilmektedir.

Sekil 2.15: ORL veri tabanindan bireylerin goriintiileri.

220200 00080

Sekil 2.16: YALE veri tabanindan bireylerin goriintiileri.

G :[O'm'O'(E)}
” S22 (Denklem 2.31)

Sekil 2.17: ORL veri tabanindan bir goriintiiniin sol bolimii.
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Sekil 2.18: YALE veri tabanindan bir goriintiiniin sol bolimii.

Gy =[O:m;(n+1) : n}
2 (Denklem 2.32)

Sekil 2.19: ORL veri tabanindan bir goriintiiniin sag bolimii.
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Sekil 2.20: YALE veri tabanindan bir goriintiiniin sag bolimii.

Orijinal egitim Orneklerine uygulanan kesme islemi sonrasinda aynalama
islemi uygulanmistir. Aynalama islemi sonrasinda sol simetrik 6rneklerin goriintiileri
Sekil 2.21, Sekil 2.22, Sekil 2.23 ve Sekil 2.24’de verilmistir. Sag simetrik 6rneklerin
goriintiileri ise Sekil 2.25, Sekil 2.26, Sekil 2.27 ve Sekil 2.28°de verilmistir.

Gsoll :{O:m;(ﬂ):o}
2 (Denklem 2.33)

Sekil 2.21: ORL veri tabanindan bir goriintiiniin sol simetrik gériiniimii.
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Sekil 2.22: ORL veri tabanindan goriintiilerin sol simetrik gériiniimleri.

Sekil 2.23: YALE veri tabanindan bir goriintiiniin sol simetrik goriiniim.

poe0e

Sekil 2.24: YALE veri tabanindan goriintiilerin sol simetrik gériiniimleri.

<

LN

!

Gy :{0: m;n: (E+1)}
c (Denklem 2.34)
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Sekil 2.26: ORL veri tabanindan goriintiilerin sag simetrik gériiniimleri.

Sekil 2.27: YALE veri tabanindan bir goriintiiniin sag simetrik goriiniimii.

IR

Sekil 2.28: YALE veri tabanindan goriintiilerin sag simetrik gériiniimleri.
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Islem uygulanan gériintiilerden yiiziin sag béliimii veya sol boliimii simetrisi ile

birlestirilerek simetrik egitim ornekleri tiretilmistir.

Gsolsimetrik = [Gsol Gsol I:l
(Denklem 2.35)

Gsa'a“sim = I:Gsa“Gsa“,:l
ot ¢ (Denklem 2.36)

2.7 Uzaklik Ol¢iim Yoéntemleri

Son yillarda kullanilan yiiz tanima yontemlerinin genelinde uzaklik 6lgim
metotlarindan yararlanildigi goriilmektedir. Goriintli islemede iki goriintii arasindaki
uzaklik en 6nemli olgulardan biridir. Yiiz tanima isleminin son islemi iki goriintii
arasindaki uzakligin 6l¢iilmesidir. Goriintiilerin benzerligi, iki goriintiiniin vektorleri
arasmdaki uzaklhiktir. Ozellik uzaylar1 arasindaki uzaklik, tanimlama ve benzerlik
tespiti i¢in kullanilmaktadir [38]. Mevcut bir¢cok goriintiiler arasi uzaklik hesabi
metodu karmasik olmasindan dolay1 yiiz tanima metrikleri ile birlestirilirken zorluk

yagsanmaktadir [39].
2.7.1 OKlid Uzakhg

Oklid uzakligi benzerlik seviyesini elde etmek igin kullamilan ve diger
smiflandirma yontemlerinden daha hizli ve daha basit bir yontemdir [40]. Oklid
uzakligi, 1ki koordinat noktasimin karelerinin farkinin karekokii alinarak
hesaplanmaktadir. Iki nokta arasindaki en kisa mesafe olarak tanimlanmaktadir [41].
Minimum 6klid uzaklik siiflandiricist normal olarak dagitilan siiflar i¢in en uygun
durumdur [42]. X bir test 6rnegi Y ise egitim rnegi olarak verildigi varsayildiginda

oklid uzaklig1 asagidaki esitlik ile hesaplanmaktadir.

GoruntilerinNumaras:

OU(XY):\/ Z(Xi_Yi)2
=1 (Denklem 2.37)
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2.7.2 City Blok Uzakhgi

L

luzaklik smiflandiricist veya Manhattan uzaklik siniflandiricist olarak da
bilinen City blok uzakligi iki vektor arasindaki mutlak farktir [41]. Bu farkh
tanimlama tiirleri i¢in oldukca yararli olmaktadir. City blok uzakligi iicgen
esitsizliklerini cevaplayabilmek i¢in dogru bir uzaklik fonksiyonudur. Ayrica iiggen
dagilimmi da varsaymaktadir [42]. City blok uzakligi asagidaki esitlik ile

hesaplanmaktadir.

GoriintulerinNumaras:
CUX,Y)=[X-=Y|=  YI|X;-Y|
i=0 (Denklem 2.38)

2.7.3 Mahalanobis Uzakhg

Mahalanobis uzaklik 6lciim yontemi P.C.Mahalanobis tarafindan 1936’da
ortaya koyulmustur. Bu yontem farkli Oriintiilerin tanimlanabildigi ve analiz
edilebildigi degiskenler arasindaki korelasyonlara dayanmaktadir. Bu wuzaklik
bilinmeyen bir rnek ile bilinen baska érnegin benzerligini belirlemektedir. Oklid
uzakligina karsin mahalanobis uzakligi veri tabaninin korelasyonlarini dikkate
almaktadir. Olgege gore degismemektedir [43]. Bu ydntem ¢ok degiskenli bir
analizde ve bilinmeyen bir Ornegin bilinen bir ornek kiimesine benzerliginin
uzakligin1 bulmak icin kullanigh bir istatistik yontemidir. Mahalanobis uzaklig

asagidaki esitlik ile hesaplanmaktadir.

MU (X,Y) = /(X =Y)TS7(X -Y) (Denklem 2.39)

(Malkauthekar ve Sapkal, 2014) [44] Mahalanobis uzakligin1 27 RGB goriintii
kullanarak city blok uzaklhigi ile karsilastirmislardir. Mahalanobis uzakligi 27
goriintiiden 12 tanesini tanimistir. Buna kars1 27 goriintiiniin 11’ini taniyan city blok

uzakligina gore daha iyi sonuglar vermistir.
2.7.4 Kare Oklid Uzakhg

Kare 0©klid uzaklhigi o©klid uzakligi formiilasyonunda karekdk almadan

hesaplanmaktadir. Kare 6klid uzaklig1 asagidaki esitlik ile hesaplanmaktadir.
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KOU (X,Y) = GoruntuleriNEn;(arnaSz_ Y.)?
1 (Denklem 2.40)

(Gawande ve Agrawal, 2014) [43] PCA’da kare oklid uzakliginin city blok
uzaklik siniflandirmasina gore daha iyi sonuclar verdigini sunmuglardir. Daha fazlasi
kare Oklid uzaklig1 ile temel 6klid uzaklik siniflandirma yonteminin ayni1 dogruluk
oraninda sonug¢ verdigini gostermislerdir. Bu karsilagtirmalar yapilirken ORL yiiz

veri tabanindan yararlanilmaigtir.
2.7.5 Chebyshev Uzakh@

Chebyshev uzakligi supermum normu veya uniform normu ile etkilesen bir
metriktir. Bu maksimum deger uzaklig1 adi verilen bir metrik 6rnegidir. Bu uzaklik

iki vektor arasindaki en biiyiik uzaklik olan vektor uzayi olarakta tanimlanir [43].
2.7.6 Hausdorff Uzakhg

Hausdorff uzakligi iki nokta arasindaki farki gostermektedir. Sekilleri
karsilagtirmak i¢in goriintiiniin kenar haritalarina da uygulanabilir. Bu 6l¢iim iki

setden noktalar1 eslestirmeden hesaplanabilir [45].
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UCUNCU BOLUM
DENEYSEL CALISMALAR

Bu calismada yiiz tanima dogruluk testleri icin ORL ve YALE yiiz veri
tabanlar1 kullanilmistir. Kullanilan yiiz veri tabanlarindan yeni simetrik yiiz 6rnekleri
olusturulmustur. Bu yeni simetrik yiiz egitim Ornekleri ve orijinal yliz egitim
ornekleri ile yiiz tanima islemi gergeklestirilmistir. Uygulanan metodun kullanilan
egitim Ornegi sayisina kars1 yliz tanima dogruluk orani tespit edilmis ve bu dogruluk

oran1 mevcut yontemlerin dogruluk oranlari ile karsilagtirilmigtir.
3.1 Kullanilan Yoéntemler

Bu calismada ORL ve YALE yiiz veri tabanlari kullanilmistir. ORL veri
tabani, 40 bireyin 10 goriintiisiiniin bulundugu 400 goriintiiden olugmaktadir. ORL
veri tabanindaki yiiz gériintiileri 96 % 46 poyutunda ve gri tonludur. ORL veri tabani
kullanilirken her bireyin 10 goriintiisiinden, 1 taneden 9 taneye kadar goriintiisii
rastgele secilmistir. Bu goriintiiler egitim Ornegi olarak kullanilmistir. Egitim
ornekleri segildikten sonra geriye kalan goriintiiler ise test Ornekleri olarak

kullanilmistir. Dogruluk oranlar1t hesaplanirken orijinal egitim Ornekleri ile

=0.33)

hesaplanan dogruluk orani (Sl) ve agirlik katsayisi (Wl

(w, =0.66)

, simetrik egitim
orneklerinin dogruluk orani (32) ve agirlik katsayisi ise

(W1) + (Wz) zl’dir_

olarak sec¢ilmistir.

(S, x W)+ (S, xW,) = Stoplam olmaktadir.

Burada maksimum
YALE yiiz veri tabani, 15 bireyin 165 adet goriintiisiinden olusmaktadir.
YALE veri tabanindaki gri tonlu yiiz gériintiileri 9040 boyutuna getirilmistir.
YALE veri tabaninda ¢alisilirken bireylerin 1 taneden 10 taneye kadar goriintiisii

egitim ornegdi olarak rastgele se¢ilmis, arda kalanlar test 6rnegi olarak kullanilmistir.
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Orijinal ve simetrik egitim Orneklerinin dogruluk oranlarinin agirlikli katsayilari

w, =0.33) , o (W, =0.66)

sirasiyla ( olarak sec¢ilmistir.

Calismada ORL ve YALE yiiz veri tabanlarina ilk olarak simetri yontemi
uygulanmistir. Uygulanan simetri yontemi ile yeni sag simetrik yiiz goriintiileri ve
yeni sol simetrik yiiz goriintiileri olusturulmustur. Bu yeni egitim 6rnekleri ile yeni
veri tabanlart olusturulmustur. Orijinal ve simetrik yiiz gériintiilerinden olusan veri
tabanlarindan Ozellik ¢ikarimi  yapabilmek i¢in goOriintii sikistirma islemi
uygulanmistir. 2 boyutlu ayrik dalgacik doniisiimii uygulanarak veri tabani
goriintiileri sikistirtlmistir. Dalgacik doniisiimiinde goriintiiye filtreler uygulanarak
goriintlilerin belli 6zellikleri elde edilmistir. Dalgacik doniisiimii uygulanarak 6zellik
¢ikarimi yapilan goriintiilerin Oriintiilerini elde edebilmek iginde yerel ikili oriintii
yontemi uygulanmistir. Yerel ikili oriintii yontemi ile goriintiilerin Oriintiileri elde
edilmistir. Gorlintiilerin Oriintiileri 59 adet O6zellikten olusmaktadir. Yiiz tanima
islemi gerceklestirilirken bu Oriintiilerdeki 59 adet 6zellikten yararlanilmistir.

ORL ve YALE yiiz veri tabanlarina uygulanan 2 boyutlu dalgacik doniisiimii,
yerel ikili Oriintii yontemi ile elimize gecen oriintiilere 6klid uzakligi uygulanarak
yiiz tanima islemi gerceklestirilmistir. Orijinal ve simetrik yliz veri setlerinden yiiz
tanima islemi gergeklestirilmis, egitim Ornegi sayisina bagl yiiz tanima dogruluk

oranlar1 bulunmustur. Orijinal ve simetrik yiiz veri setlerinin dogruluk oranlarinin

agirlik katsayilari sirasi ile (Wl - 0'33) ve (WZ - 0'66)segilmistir. (w;) +(w,) :1’dir.
Bu islem sonucunda toplam yiiz tanima dogruluk orani tespit edilmistir.

(Sl X Wl) + (52 X Wz) = stoplam

Burada maksimum olmaktadir.
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DORDUNCU BOLUM

DENEY SONUCLARI

Bu boliimde ¢aligmada gerceklestirilen Test-1 ve Test-2 deneylerinin sonuglari
incelenmektedir. Bu deneylerin sonuglar1 literatiirdeki diger yliz tanima

algoritmalarinin sonuglart ile kiyaslanmastir.
4.1 Test-1 Deneyleri ve Sonuclar:

ORL veri tabanindan yararlanilarak Yyeni simetrik yiiz veri tabani
olusturulmustur. ORL veri tabanina ait yeni simetrik yiiz goriintiileri ve orijinal yiiz
goriintiilerine 2 boyutlu dalgacik doniisiimii uygulanarak goriintiiler sikistirtlmigtir. 2
boyutlu dalgacik doniisiimii uygulanan goriintiilerden 6zellik ¢ikarimlar1 yapilmaistir.
2 boyutlu dalgacik doniisiimii uygulanan goriintiilere yerel ikili Oriintii yontemi
uygulanarak goriintiilerin Ortintiileri elde edilmistir. Bu oOriintiiler arasinda oklid
uzaklig1 hesaplanmistir. Bulunan uzakliklardan yararlanilarak yiiz benzerlikleri tespit
edilmistir. Yiiz tanima islemi yapilirken veri tabanindaki her bireyin orijinal ve
simetrik yiiz goriintiilerinden toplam 1 taneden 9 taneye kadar rastgele segilenler
egitim Ornegi olarak kullanilmis, geriye kalanlar ise test 6rnegi olarak kullanilmistir.
Basar ile tespit edilen yiizler ve tespit edilemeyen yiizlerden dogruluk oran hesabi
yapilmistir. Uygulanan metotla literatiirde yiiz tamimada kullanilan yontemler ve
yaklagimlar karsilastirilmistir. Bu yontemler PCA, SRC, CRC ve SYM+CRC
yontemleridir. ORL yiiz veri tabanindaki orijinal yiiz goriintiilerine bu algoritmalar
uygulanmistir. SYM+CRC yonteminde ise orijinal ve simetrik yiiz goriintiileri

kullanilmistir. Bu yontemde orijinal yiiz egitim 6rnekleri ve simetrik egitim 6rnekleri

(w, =0.75) o (w, =0.25)

dogruluk oranlarinin agirhik katsayilar1 sirast ile
secilmigtir. Literatiirde yliz tanimada kullanilan yontemler ve uygulanan yontemin
dogruluk oranlari, kullanilan egitim Ornegi sayisina gore tespit edilmistir. Egitim

Ornegi sayisina karst dogruluk oranlar1 Sekil 4.1°de goriilmektedir.
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Uygulanan metot

ORL wveri

tabanindan 1 egitim Ornegi

uzerinde

calistirildiginda diger yontemlere karsi en diisiik sonucu vermistir. Veri tabanindan 2

egitim ornegi kullanildiginda ise uygulanan metot sadece PCA yontemine karsi bir

ustiinliik gostermistir. Fakat 1 egitim o6rne8i kullanildiginda diger yontemlerle

arasinda ¢ok fark olmadigi goriilmistir. 3 egitim O6rnegi kullanildiginda ise

uygulanan yontem diger yontemlerden diisiik sonug¢ vermistir. 4 egitim Ornegi

kullanildiginda uygulanan metot sadece SRC metodundan diisiik sonug¢ vermistir.

ORL veri tabaninda yapilan ¢aligmada egitim Ornegi sayist 5 ve daha {izerinde

secildiginde uygulanan metodun diger metotlar karsisinda tstiinliigii Tablo 4.1°de

goriilmektedir.
Tablo 4.1: ORL veri tabani ile gergeklestirilen deneyin sonuglari.
ORL Yiiz Veri Tabani Dogruluk Oranlar1
Alistirma Ornegi Sayisi
1 2 3 4 5 6 7 8 9
PCA 068 | 0,79 | 0,84 | 0,87 | 0,89 | 095 | 0,95 | 0,95 | 0,95
SRC 0,77 | 089 | 089 | 094 | 093 | 0,94 | 0,95 | 0,96 | 0,95
SYM+CRC 0,74 | 088 | 090 | 092 | 092 | 0,94 | 0,94 | 0,96 | 0,95
CRC 0,72 | 0,84 | 0,86 | 0,90 | 0,90 | 094 | 0,92 | 0,93 | 0,92
UYGULANAN
METOT 065 | 080 | 0,82 | 0,92 | 0,97 | 0,95 1 1 1

ORL Yiiz Veri Tabani

Dogruluk

—%—PCA
—%—SRC

—&— SYM+CRC
—0—CRC

—8— UYGULANAN METOT

Sekil 4.1: ORL veri tabani ile gergeklestirilen deneyin dogruluk grafigi.

5 6
Alistirma Omnegi Boyutu
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4.2 Test-2 Deneyleri ve Sonuclari

YALE wveri tabanindan yararlanilarak yeni simetrik yiiz veri tabani
olusturulmustur. YALE veri tabanindan yeni simetrik yiiz goriintiilerine ve orijinal
yliz goriintiilerine 2 boyutlu dalgacik doniisiimii  uygulanarak goriintiiler
sikigtirllmistir. 2 boyutlu dalgacik doniistimii uygulanan goriintiilerden 6zellik
cikarimlar1 yapilmistir. 2 boyutlu dalgacik doniisiimii uygulanan goriintiilere yerel
ikili Oriintii yontemi uygulanarak goriintiilerin 6riintiileri elde edilmistir. Bu Oriintiiler
arasinda Oklid uzakligi hesaplanmistir. Bulunan uzakliklardan yararlanilarak yiiz
benzerlikleri tespit edilmistir. Yiiz tanima islemi yapilirken veri tabanindaki her
bireyin orijinal ve simetrik yiiz goriintiilerinden toplam 1 taneden 9 taneye kadar olan
bolimii egitim 6rnegi olarak rastgele segilmistir, geriye kalanlar ise test 6rnegi olarak
kullanilmistir. Basart ile tespit edilen yiizler ve tespit edilemeyen yiizlerden dogruluk
oran hesabi yapilmigtir. Uygulanan metot ile literatiirde yliz tanimada kullanilan
yontemler ve yaklagimlar karsilastirilmistir. Bu yontemler PCA, SRC, CRC ve
SYM+CRC yontemleridir. ORL yiiz veri tabanindaki orijinal yliz goriintiilerine bu
algoritmalar uygulanmistir. SYM+CRC yonteminde ise orijinal ve simetrik yiiz

goriinttileri kullamlmistir. Bu yontemde orijinal yiiz egitim oOrnekleri ve simetrik

W, =0.75)

egitim Ornekleri dogruluk oranlarmin agirlik katsayilari sirasi ile (

(WZ - 0'25) secilmistir. Literatiirde yiiz tanimada kullanilan yontemler ve uygulanan

yontemin dogruluk oranlari, kullanilan egitim 6rnegi sayisina gore tespit edilmistir.
Egitim 6rnegi sayisina kars1 dogruluk oranlar1 Sekil 4.2°de goriilmektedir.

Uygulanan metot, YALE veri tabaninda 1 egitim Ornegi tzerinde
calistirildiginda CRC ve SRC yontemlerinden diisiik sonu¢ verdigi gorilmiistiir.
Uygulanan metot 2 egitim ornegi iizerinde ¢alistirildiginda diger yontemlere karsi
istiinliik saglamistir. 3 egitim 0rnegi lizerinde ise sadece CRC yonteminden dnemsiz
sayilacak kadar diisik sonu¢ vermistir. Uygulanan metot 4 egitim Ornegi
kullanildiginda sadece PCA yonteminden yiiksek sonu¢ gdstermistir. 5 eSitim 6rnegi
kullanildigr durumda ise PCA ve SRC yontemine karsi iyl sonu¢ gostermis fakat
CRC, SYM+CRC yontemlerinden diisiik sonug vermistir. Uygulanan metod 6, 7, 9
ve 10 egitim ornegi kullanildiginda ise %100 dogruluk orani gostermistir. Bu
durumlarda uygulanan metodun mevcut metotlar karsisinda tstiinliik sagladigi Tablo

4.2°de goriilmektedir.
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Tablo 4.2: YALE veri tabani ile gergeklestirilen deneyin sonuglari.

YALE Yiiz Veri Taban1 Dogruluk Oranlari
Alistirma Ornegi Sayist
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
PCA 069|089 087|092]|087 086|098 | 1 1 1
SRC 087089 089|098 092|091 |09 | 1 1 1
SYM+CRC 059074109309 {099 1 (098 | 1 1 1
CRC 0871092094099 |09 |09 098 |095|09% | 1
UYGULANAN
METOT 0,80 10931093093 |093| 1 1 1093 | 1 1
0ss ' | w ‘ —=— uvouLanAN METOT

Aligtirma Ornegi Boyutu

Sekil 4.2: YALE veri tabani ile gergeklestirilen deneyin dogruluk grafigi.
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BESINCI BOLUM

SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢alismanin ana konusu Ornek sayisina bagli olarak degisen yiiz tanima
dogruluk oranlarinin arttirilmasini saglamaktir. Bu sebepten dolayr az sayida egitim
ornegine sahip olunan durumlarda yiiz tanima dogruluk oraninin arttirabilmek icin
simetrik alistirma Ornekleri olusturulmustur. ORL ve YALE veri tabanlarn
kullanilarak olusturulan simetrik 6rneklere ve orijinal goriintiilere Onerilen metot
uygulanmistir. Bu ¢alisma sonucunda Onerilen metodun, ORL veri tabanindan 1
egitim ornegi kullanilmasi durumunda diger yontemlerden diisiik sonug¢ verdigi
goriilmistiir. 2 egitim 6rnegi kullanildiginda ise bir yontemden iyi sonu¢ gostermis
olsa bile diger yontemlerden diisiikk sonu¢ vermistir. Fakat egitim 6rnegi sayisinin 4
veya daha fazla oldugu durumlarda Onerilen metodun basarili sonuglar verdigi
gbzlenmistir. Ancak 3 veya daha az sayida egitim 6rnegi ile vasat sonuglar vermistir.

Onerilen metot, YALE veri tabaninda 1 egitim &rnegi ile calistirildiginda iki
yontemden diisiik, iki yontemden ise yliksek sonu¢ gostermesine karsi 2 egitim
ornegi kullanildiginda ise en iyi sonug veren yontem olmustur. 3 egitim Ornegi
kullanildiginda ise sadece diger metotlarin birinden diisiik sonu¢ vermistir. Ayni
zamanda 4 ve 5 egitim Ornegi kullanildiginda diger yontemlere yakin sonuglar
gostermistir. Fakat 6 veya daha distiinde egitim Ornegi kullanildiginda %100
dogrulukta yiiz tamma islemini gerceklestirmistir. Onerilen metot genel olarak
YALE veri tabaninda diger yontemlere karsi ¢ok iyi sonug¢ gdstermistir. Fakat ORL
veri tabaninda 3 veya daha az egitim Ornegi kullanildiginda vasat performans
gdstermistir. Onerilen metodun bu iki deneyin sonunda genel olarak iyi sonuglar
verdigi goriilmiistiir. Ancak veri tabanindaki goriintiilerin 6zelliklerine gére dogruluk

oranlarinin degistigi gézlenmistir.
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