T.C.
MARMARA UNIiVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

YUZ GORUNTUSU ESASLI BIYOMETRIK KiMLIK
TANIMA VE DOGRULAMA

Levent MORGUL

YUKSEK LiSANS TEZi

ELEKTRONIK-BILGISAYAR EGIiTiMi ANABILIiM DALI

ELEKTRONIK-HABERLESME EGIiTiMi PROGRAMI

DANISMAN

Do¢. Dr. Ahmet AKBAS

ISTANBUL 2010



T.C.
MARMARA UNIiVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

YUZ GORUNTUSU ESASLI BIYOMETRIK KiMLIK
TANIMA VE DOGRULAMA

Levent MORGUL
(141522220089008)

YUKSEK LiSANS TEZi

ELEKTRONIK-BILGISAYAR EGIiTiMi ANABILIiM DALI

ELEKTRONIK-HABERLESME EGIiTiMi PROGRAMI

DANISMAN

Doc¢. Dr. Ahmet AKBAS

ISTANBUL 2010



EK II-5 Kabul ve Onay Belgesi

T.C.
MARMARA UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

KABUL ve ONAY BELGESI

Levent MORGUL’in YUZ GORUNTUSU ESASLI BiYOMETRIK

KiIMLIK TANIMA VE DOGRULAMA baslikli Lisansiistii tez ¢alismasi, M.U. Fen
Bilimleri Enstitiisti Yonetim Kurulu’nun 09.02.2010 tarih ve 2010/03-28 sayili karart ile
olusturulan jiiri tarafindan Elektronik-Bilgisayar Egitimi Anabilim Dali Elektronik
Haberlesme Ogretmenligi Programinda YUKSEK LISANS Tezi olarak Kabul edilmistir.

Danisman : Do¢.Dr. Ahmet AKBAS Yalova Universitesi
1. Uye : Do¢.Dr. Fevzi BABA Marmara Universitesic— =SS P
2. Uye : Yrd.Dog.Dr. Erkan KAPLANOGLU Marmara Universiteﬁ':; , \[ 5”-»%

Tezin Savunuldugu Tarih: 26.02.2010
ONAY

sayili karari ile Levent MORGUL’iin Elektronik-Bilgisayar Egitimi Anabilim Dali Elektronik

Haberlesme Ogretmenligi Programinda Y.Lisans (MSc.) derecesi almast onanmustir.

Fen Bilimleri Enstitiisii Miidiirii

Prof. Dr. Meral UNAL




TESEKKUR

Yiiksek Lisans tez calismamin basindan beri bilgi ve tecriibelerini higbir zaman
esirgemeyen tez danigmanim sayin Dog. Dr. Ahmet AKBAS’a tesekkiir ederim. Yine
hi¢cbir zaman destegini esirgemeyen esime, bugiinlere gelmemde maddi ve manevi

desteklerini esirgemeyen aileme tesekkiir ederim.

Subat, 2010 Levent MORGUL



ICINDEKILER

SAYFA NO
TESEKKUR......ouoieieeeerereesssesesesssssessssssssssssssssssesssssssssessssssessssssesssssssssessss i
ICINDEKILER ....ouueeeeeerrrerenenesesesesssesssesesesesesesssssssssssesessssssssasasassses i
OZLET ..eeeiieieeeeeneeeeccceeceeeesasessssssscccsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsssssssssssss iv
ABSTRACT ...uueeeeeeeeeeeeeeeeeseeessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses \%
SEMBOL LISTESI ..ouvvveeeeeereeeessessnesssssssssssssssnssssssssssssssssssssssssassssssssasessssssanes vi
KISALTMALAR.....cittttttnenneeseccceessseasssssssssccsssssssssssssssscssssssssssssssssssssssss vii
SEKILLER ......ooveveeereuereresresesssssssessssssssessssssssssessssssssessssssssssessssssssssesssans viii
TABLOLAR ....eeceeeeeeeeeeeneneeeccccceessesssssssssssccessssssssssssssssssssssssssssssssssssssss X
BOLUM L ...uuveeeeeereeeesssnssssesssssssssesssssssssssssssssssssssessssssssssssssssssssessssssens 1
GIRIS VE AMAC 1

L1, GIRIS coveveeeetetereeeenesesesesenesesesssesessssssssssesssssssssesssssssssssessssssssssasssssssssesenss 1

L1.1. Biyometrik OIGmE .......ovvvieiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et 2

I.1.2. Gorme Siiregleri ve BiyOmetri.........ceceeierienieriineenieeicnicneeeeeeeeeee 3

1.1.3. Yiiz Goriintiistiniin Analizi ile Kimlik Tanima .........ccccccoovvvvvnvveeneennnn. 4

L2. AMAC coueereeeeseenessessesnssssssssessessessessessessesssssssessessssssessessessessessessassssessessesse 5

L.3. BOLUMLERIN OZET] ..uooeeiiteetnenreenesessssssessssssssssssssssssssssssssssssesessesesss 6
BOLUM IL....coooueteeeerreeeesessssssessesssssssessessssssesssssssssssessssessssssessssssssssessssessss 7
GORMEYE DAYALI BIYOMETRIK TANIMA SISTEMLERI .......ccccevrvueerererenene 7
IL1. BIYOMETRI ESASLI KIMLIK TANIMLAMA ......cocevevteeneresserssessesnes 8

IL2. GORUNTU ANALIZI .ooeeeteeeeeteeeereeneeteeesesesssssesssesssesssssssessssssssesens 13

I1.2.1. Diisiik Seviyeli ISlemler...........cccovoveveveieieieieieieeeeeeeeeeeeeeeeee e, 14

11.2.2.1. Gri-Diizey Olgeklendirme. ............cccoveveveveeeeeeeeeeeieeeeeeeennn, 14

T1.2.2.2. HiStOZIaM.....eeiiiieiiieiie ettt e 15

I1.2.2.3. ESIKICME......uviiiiiiieiieeeeeee e 15

11.2.2.4. Morfolojik Islemler...........c.ccoovoveveveveieieieieeeeeeeeeeeeee e, 16

I1.2.2.5. KOMSUIUKIAT........cooiiiiiiiiieiiiecceee e 18

I1.2.2. Orta Seviyeli ISIEMIET ..........coovoveveviiieeeeeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 19

1



I1.2.2.1. Fourier DONGSTUMITU ....cocvviieieiiieeeecieeeeeeeee e 21

I1.2.2.2. GAbOTr FIltreS cuvvviiiiiiiiiiiiiiiiiieee e 21
I1.2.3. Yiiksek Seviyeli ISIemler............cocovvovieueveeeeeeeeeeeeeceeeee e, 22
I1.3. BIYOMETRIK GORUNTU TANIMA 22

| 0 BRSO IV 0 - I 11 (<o PR 23
I1.3.2. Dogrulama Problemi...........cccceveriiniininiiiniiieccciececceee 24
I1.3.3. Performans Degerlendirme ............ccceoeriieriiniiiiiniencnicnecceicee 24
I1.4. YUZ GORUNTULERININ ANALIZi iLE KIMLIK TANIMA ......... 27

I1.4.1. Yiiz Goriintiileri ile Ilgili Temel Bilgiler ............ccocovevevieeveeerrennen. 28
11.4.2. Yiiz Goriintilerini Elde Etme Diizenleri.........oooovvvvveeiiiiiiiiiiiinennen, 29
I1.4.3. Yiiz Goriintiisliniin Analizi ile Kimlik Tanima ve Dogrulama........... 30

11.4.3.1. Ozellik ESasli TAnIma .........oo.oveueeeveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeene 31

I1.4.3.2. Yiiz Gériintiilerin Ozyiizler Uzayinda Temsili.......................... 31
I1.5. MATLAB UYGULAMALARI 36

I1.6. LITERATURDE YUZ GORUNTUSUNUN ANALIZINE DAYALI

KIMLIiK TANIMA VE DOGRULAMA CALISMALARI ................. 38

BOLUM I .....ooeeeeeeeereenenenenesesnesesssesssesssssssssesssssssssssssssssssesssssssssessssassasss 41
YAPILAN CALISMALAR .....coovovvesternssessessesessesssessesessessssessessssessesssessssssessssessessseses 41
IL1. YUZ GORUNTUSU VERI TABANLARI ......cuoeereerrrecrsenssesnesessessssenes 42
III.1.1. Yiiz Goriintiisii Veritabanlart .........ccceevvviiiiiiiiiiieieeieeeeecieeeeeeeen 42

II1.1.2. Yiiz Goruintiilerinin Elde EAIIMeSi ....uvvvvvviiiiviiiiiiiiiiiiiiiieciieeee, 44

I11.2. OZNITELIiK VERILERININ ELDE EDILMESI .....cccceceveeeveeerennnens 44
THL.2.1. On ISIEMICT «..oee e 45

I11.2.2. Ozyiizler Uzaymnin Olusturulmas ..............cocoveveveveverevererenerererenennn. 46

IL3. ANALIZ CALISMALARI .......cceeesreerernrresresssessssssessssssssssssssssssssessasanes 48
I11.3.1. Euclid Uzaklig1 Olgiimiine Dayali Analizler.............c..cccocovrverennne. 49

I11.3.2. Korelasyon Yaklasimi ile Yapilan Analizler............cccceevvenirennennne. 53
BOLUM IV ceeeeeeeeeresssssnsesesssesssessssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssessssseses 59
ANALIZ SONUCLARININ DEGERLEDIRILMESI ....oovovvvieirenecrcnerenennesesenne 59
BOLUM V...ooeeeeereeeeresssssessesesssssssesssssssssssssssssssssssssssessesssssessssssssssssasss 61
SONUC VE ONERILER........cuirerrrencsesessssescsesssssesessssssssssesssssssssssssssssssssssessseses 61
KAYNAKLARL.....occoteereeereeeneeneecsseesseesssesssesssessssssssesssssssessassssssssassassssassns 62
OZGECMIS o eeeevererercrencseneesessssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasaens

i1



OZET

YUZ GORUNTUSU ESASLI BIYOMETRIK KIMLIiK TANIMA
VE DOGRULAMA

Gliniimiizde sayisal teknolojilerin giderek daha yogun kullanildiglr bir
diinyada, bilgisayarlarin islem giiclinden yararlanarak gerceklestirilen biyometrik
uygulamalar 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu kapsamda giivenilir bir kimlik tanimlama
ve/veya dogrulamaya ihtiya¢ duyulan 6rnekler arasinda; milli giivenlik, elektronik
ticaret ve bilgisayar aglarina erisim gibi uygulamalar sayilabilir. Bu uygulamalarda
gercgek yetkili kigiler biyometrik yaklasimla sahtelerinden ayrilabilir.

Biyometri kapsaminda kullanilan 6nemli araglardan birisi, yiiz gériintiistidiir.
Bununla beraber, giivenilir bir yiiz tanima problemi hala ¢6ziim bekleyen sorunlar
barindirmaktadir. Bu tez c¢aligmasinda, anilan sorunlarin ¢o6ziimiine katkida
bulunmak iizere, 6z-vektorler yaklasgiminin kullanildigi bir kimlik tanimlama ve
tanima sistemi tasarlanmistir.

Buna gore; kimlik tanimlama evresinde, elde edilen yiiz goriintiileri, bir kisim
goriintii On-iglemlerinin ardindan 6z-yiizler uzaymdaki bir noktaya karsilik gelen bir
katsayilar vektorii ile temsil edilir. Bu yolla, farkli bireylerden elde edilen yiiz
goriintiileri ile bir veri tabani olusturulur. Kimlik dogrulama evresinde, bilinmeyen
yliz goriintiisiinii temsil eden katsayilar vektori ile, veri tabanindaki diger kisilere ait
yliz goriintiilerini temsil eden katsayilar vektorleri arasinda Euclid mesafeleri ve/veya
korelasyonlar hesaplanarak, onceden belirlenen bir esik degere gore karsilagtirmalar
yapilir. Boylece bulunan en kii¢lik Euclid uzakligia (veya en biiylik korelasyona)
karsilik gelen yiiz goriintiisii ile bilinmeyen bireyin kimligi eslenir.

Calismanin filtrelemeler ve test siireclerini de kapsayan biitiin evreleri,
MATLAB’1n hazir komutlar1 ve fonksiyonlarindan yararlanarak gergeklestirilmistir.
ROC analizine dayali performans testleri icin, ORL FACES veri tabanindan elde
edilen 40 farkli bireye ait toplam 400 yiiz goriintiisii kullanilmistir. Test sonuglari,
tasarlanan sistemin; hem Euclid uzakligi, hem de korelasyona bagli karsilagtirmalara
dayanarak yaptig1 kimlik tanimlama ve tanimalarinda tatmin edici bir hassasiyetin
elde edildigini gostermistir.

Subat, 2010 Levent MORGUL
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ABSTRACT

BIOMETRIC RECOGNITION AND VERIFICATION OF
PERSONALITY USING FACE IMAGE

Biometric applications using the power of computers are gaining an important
role in an increasingly digital world. National security, e-commerce, and accessing
computer networks are some examples where reliable personal identification and/or
verification is important. They can differentiate between the genuine authorized user
and imposters.

Face image is one of the important form of biometrics used in this context.
However, reliable face recognition is still an open problem. In this thesis, an
eigenvectors based personal identification and recognition approach has been
contributed for solving this problem.

In the identification phase, following some image processing steps, acquired
face images are represented by a coefficients vector in the eigenfaces space. A data
base including the coefficient vectors of different personal face images has been
created by this way. In the verification phase, Euclid distances and/or correlations
between the coefficient vector of unknown face image and other coefficient vectors
in the data base are calculated and compared with a threshold value to find the
minimum distance (or maximum correlation) corresponding to the recognized
personal face image.

All phases of the studies including filtering and testing processes have been
completed by using MATLAB’s ready commands and functions. A data base
including 400 face images of 40 different person have been chosen from
ORL _FACES data base and they are used for ROC analysis based performance tests.
Test results show that, designed system has sufficient identification and recognition

accuracy both for Euclid distance based and correlation based comparisions.

February, 2010 Levent MORGUL
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BOLUM I

GIRIS VE AMAC

I.1. GIRIS

Kimlik tanima ve/veya dogrulama amaciyla kullanilan geleneksel araclar;
ulusal giivenlik, elektronik ticaret ve bilgisayar aglarima ulasim gibi, giivenilir bir
kisisel kimlik tespitinin ¢ok Onemli oldugu uygulamalarda, yerini biyometrik
Olclimlere dayanan modern kimlik tanima araglarina terk etmektedir [1].

Giivenlik uygulamalarinda biyometrik sistemlerin temel olarak iki senaryoda
kullanildigin1 goriiyoruz. Kimlik dogrulama (authentication veya verification)
senaryosunda kisi sisteme kimligini sdyler ve biyometrik 6zellik bu kimligi
dogrulamak icin kullanilir. Evinizin kapisini agmak i¢in kullanacaginiz bir ses tanima
sistemi, cep telefonunuzun tus kilidini agmak i¢in parmak izinizin taninmasi bu
senaryoya Ornek gosterilebilir. Kimlik dogrulamada kisinin biyometrik 6zelligi
onceden sistemde saklanir ve dogrulama sirasinda alinan 6zellikle karsilastirilir. Eger
degerler yeterince yakinsa, kiginin kimligi dogrulanir.

Ikinci senaryoda ise, kisi kimlik belirtmeden taninmaya ¢alisilir (screening).
Veritabaninda bir arama yapilir ve biyometrik 6zellik biitiin kisilerle karsilastirilir.
Eger en yakin kisinin ozellikleriyle aradaki fark belli bir esikten kiigiikse, tanima
gerceklesir. Havaalani girisine konan bir kamerayla igeri girenlerin yiizlerinden
aranan bir grup su¢luyu bulma uygulamasi, ayni kiginin ikinci bir ehliyet almasina
engel olmak i¢in daha 6nce verilmis ehliyetlerdeki yiizleri tarama uygulamasi bu
senaryonun tipik ornekleridir [2].

Biyometri esash kimlik tanima araglarimin kullanildigi uygulamalar, bir yandan
kisilerin kimlik tespitini kolaylastirirken, diger yandan tanima siirecinde yasanan
yorucu ve lUziicii islemleri en alt diizeye indirmektedir. Ayrica, kullanicinin kimlik
kart1 benzeri taniticilar1 yaninda bulundurmak zorunda olmayisi, sifre numarasi gibi
gizli olmasi gereken bilgileri ezberlemek zorunda olmayist ve benzeri nedenler,

biyometri esasl kigisel kimlik tanima yaklasimlarini cazip hale getirmektedir.



Ustelik bu yaklasim, ger¢ek zamanli ve hizli bir kimlik tespitine de imkan
saglamaktadir [3].

Bu durum, bilgisayarlarin giiclinden yararlanarak gerceklestirilen yeni
biyometri arastirmalarini da motive etmektedir. Bu nedenle, biyometri esasl kimlik
tanima ve/veya kimlik dogrulama araclarimi gelistirmeye yonelik calismalarin

giderek ivme kazanacagi sdylenebilir.

I.1.1. Biyometrik Olgme

Biyometrik dlgme sistemlerinde kimlik tanimlayici veriler, kisinin fizyolojik
veya biyokimyasal Ozelliklerini, ya da bazi doku veya organlarinin morfolojik
ozelliklerini temsil eden bir kisim parametrelerle temsil edilir. Bu kapsamda
kullanilan parametreler; viicut 1sis1, konugma sesi, kalp sesi ve viicut kokusu gibi
cesitli fizyolojik veya biyokimyasal degiskenlerin kisiye 6zel karakteristiklerini
yansitir. Bunun gibi, morfolojik parametreler de; yliz, retina, iris, parmakizi, avugici,
el, cilt gézenekleri, bilek ve el damarlar1 gibi ¢esitli doku veya organ goriintiilerine
iliskin degiskenlerin kisiye 6zel karakteristiklerini yansitir.

Diger taraftan, kimlik tanimlama amactyla kullanilan biyometrik parametreler,
kisilerin davranis 6zelliklerini temsil eden bir kisim degiskenliklerin analiz edilmesi
suretiyle de elde edilebilmektedir. Bu amacla, imza, klavye tuslarina basis sekli, ses
izi, ylriiylis bigimi, mimik ve jestler gibi davranmigsal degiskenlerin kisiye ozel
karakteristiklerini yansitan parametreler kullanilir.

Biyometrik kimlik tanima ve dogrulama uygulamalari, biyometrik 6l¢iimlerle
elde edilen kimlik tanimlayici parametrelerin bir veri tabaninda tutulmasi ve bunlarin
gercek zamanl Ol¢lim sonuglari ile karsilastirilmasina iliskin ¢aligmalar1 kapsar. Bu
kapsamdaki caligmalar, insan beyninin bir kisiyi tanimasi ve diger insanlardan ayirt
etmesi i¢in kullandig1 yontemleri benzestirmeyi amaglar. Bu amagla gelistirilen isaret
ve goriintli isleme yontemleri, glinlimiizdeki arastirmalar ve teknolojik gelismelerle
giderek daha da zenginlesmektedir [4].

Bu gelismeler, biyometrik 6lgiimlerin kimlik tanima agisindan giderek daha
giivenilir hale gelmesine imkan saglamaktadir. Bununla beraber, biyometrik kimlik
tanima ya da dogrulama amaciyla kullanilan sistemlerin ¢ogu yeteri derecede
karmagik olup, bunlarla ilgili arastirma ve gelistirme calismalari halen devam

etmektedir. Bu kapsamda gelistirilen algoritmalarin basarisi, uygulamada sagladiklar



kolayliklarin yani sira, kimlik tanima veya dogrulamada sagladiklar1 dogruluk ve

giivenilirlikle 6l¢iilmektedir [1].

I.1.2. Gorme Siirecleri ve Biyometri

Gorme siiregleri, goriintiiden, gergek nesne Ozelliklerinin tahmin edildigi veya
nesne Ozelliklerini yansitan karakteristik bilgilerin ¢ikarildig: siireclerdir. Nesneler
goriintli diizlemi tizerinde iki boyutlu olarak temsil edildiginden; gérme siirecinde
gercek nesne Ozelliklerini tahmin etmek veya nesne Ozelliklerini yansitan
karakteristik bilgileri ¢ikarmak i¢in, ¢esitli seviyelerde islemler yapmak gerekir. Bu
islemler, genellikle, bilinen en karmasik gérme sistemi olan insan gérme sistemi ya
da diger biyolojik gorme sistemlerinin yapilar1 ve fonksiyonlari benzestirilerek
gelistirilmeye calisilir. Literatliirde bu amagla yapilan calismalar, gérme, bilgisayarl
gorme veya makine gérmesi gibi basliklar altinda toplanmaktadir. Bu kapsamda
yapilan islemler, goriintii elde etme, goriintii isleme ve goriintii analizi gibi
basliklarla ifade edilen ¢esitli calismalar1 kapsamaktadir.

Bunlardan goriintii isleme ve goriintii analizi kavramlari, genellikle benzer
uygulamalar1 ¢agristirir. Bununla beraber, goriintii isleme kavraminin, daha cok,
goriintiilenen nesnelerin karakteristik 6zelliklerine iliskin 6l¢lim sonuglar1 tiretmeyi
amaglayan islemleri kapsadigi; goriintii analizi kavraminin ise, daha ¢ok, goriintliyti
anlama ve yorumlama gibi islemleri kapsadigi seklindeki bir yaklasim, bilim
adamlari arasinda kabul gormektedir [3].

Diger taraftan, goriintli isleme ya da analiz amaciyla yapilan ¢esitli islemlerin,
bilgisayarla yapilabilecek islemlerin ozelliklerine gore siiflandirilmasi, pratikte
daha yararl bir yaklasim saglamaktadir. Buna gore, gérme sistemlerinde bilgisayarla
yapilabilecek islemler; diisiik seviyeli iglemler, orta seviyeli islemler ve yliksek
seviyeli islemler olmak tizere ii¢ ana baslik altinda toplanabilir.

Diistik seviyeli islemler, goriintiiyii giirtiltiiden arindirma, goriintiideki zitliklar:
(kontrast) pekistirme (zenginlestirme) ve goriintii keskinlestirme (netlestirme) gibi
basit islemleri kapsarken; orta seviyeli islemler, goriintiiyii bolgelere veya nesnelere
ayirma (segmentasyon), nesneleri bilgisayarda islenebilecek uygun bicimlere
indirgeme, tanimlama ve simiflandirma gibi islemleri kapsar. Yiiksek seviyeli
islemler ise, goriintii analizinin hedeflenen nihai amacini olusturan ve normalde insan
gormesi ile ilgili algilama ve tanima fonksiyonlarin1 benzestiren islemleri kapsar [3].

Nesnelerin karakteristik 6zelliklerini ortaya ¢ikarmak i¢in matematiksel modellerin
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veya Yapay Zekd (YZ) modellerinin olusturulmasi, birer yiiksek seviyeli islem
ornegidir [2].

Gormeye konu olan siiregler; yukarida belirtilen ¢esitli seviyelerdeki islemlerin
belirli bir mantiksal yapr i¢inde birlikte kullanildigi algoritmik yapilarla olusturulur.
Literatiirde bu kapsamda yer alan ¢alisma sahalarindan birisi de yiiz goriintiilerinin

analiz edilmesi suretiyle kimlik tanima ¢alismalaridir [1].

I.1.3. Yiiz Goriintiilerinin Analizi ile Kimlik Tanima

Yiizi goriintiileri, genetik ve/veya gevresel faktorlere bagli olarak her birey igin
farkli sekilde olusan desenlerdir. Kimlik tanimlayici parametreler, yliz gorlintiisiine
dayal1 biyometrik tanima sistemlerinde, 6zellik esasli ve goriintii isleme esasli olmak
tizere iki farkli yaklasimla yapilan analizler sonucunda belirlenir.

Ozellik esashi tanima yaklasimi, yiiz goriintiilerinin temel bilesenlerini
olusturan organ yapilarindaki farkliliklarin tespit edilmesi prensibine dayanir. Bu
yaklasimda Onisleme, oOzellik cikartma ve esleme olmak iizere {i¢ asama
gerceklestirilir. Onisleme asamasinda, goriintiileme sisteminden alinan yiiz goriintii
resmi pekistirilir, daha sonra segmentasyon ve binarizasyon islemleri yapilir. Ozellik
cikarma asamasinda, 6n islemleri tamamlanmis goriintiiden karakteristik nokta ve
yapilar tespit edilir. Bulunan bu 6zellikler esleme asamasinda kullanilir.

Goriintii isleme esash yaklasimda ise, temel Onislem agamalan yiiriitiilerek elde
edilen bir yiiz gorintiisii, Fourier doniisimii veya Dalgacik doniisimii gibi
dontistiirme yontemleriyle islenir ve goriintliyii sayisal olarak niteleyen 6z-nitelik
verileri tespit edilir [5].

Literatiirde, kimlik tanimlama, dogrulama veya tanima igin, yiiz seklinin
biitiinlindeki farkliliklar1 yansitan global parametrelerin belirlenmesini esas alan
caligmalarin yam1 sira; goOriintii segmentlerindeki farkliliklar1 yansitan lokal
parametrelerin belirlenmesini esas alan ¢aligmalar da yer almaktadir.

Yiiz goriintiilerinin elde edilmesi i¢in kullanilan donanim elemanlar
yayginlastikca, bu goriintiilerin analizine dayanan kimlik tanima ve dogrulama
uygulamalar1 da yaygin bir kullanima kavusmaya aday goziikmektedir. Bununla
beraber, avucici goriintiilerinin analizi ile kimlik tanima ve/veya dogrulama
uygulamalarinin yayginlagmasi, hedeflenen kimlik tanima uygulamasinin performans
ihtiyaclarii  (esleme hizi ve esleme dogrulugu) karsilayacak yontemlerin

gelistirilmesi ile de yakindan ilgilidir [6].
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L.2. AMAC

Bu tez calismasinda, 0z-vektorler (O6z-ylizler) yontemi kullanilarak, yiiz
goriintiilerini temsil eden 6z-nitelik verilerinin (vektorlerinin) ¢ikartilmasi; boylece,
yiliz goriintlislinlin analizine dayali bir kimlik tanimlama, tanima ve/veya dogrulama
siirecinin gelistirilmesi amaglanmistir. Bu yolla, bir popiilasyondaki bireylerin
kimliklerini 6z-yiizler uzayindaki karsiligiyla kayit eden bir veri tabani olusturularak,
biyometri esashi bir kimlik tanima ve/veya dogrulama sisteminin gerceklestirilmesi
hedeflenmistir.

Calismada, sorgulanan bir yiliz goriintlisiinlin, tanima amaciyla kullanilan bir
veri tabanindaki goriintiiler icerisinde olup olmadiginin belirlenmesi i¢in; literatiirde
0z-nitelik vektorleri arasindaki Euclid uzakligimin hesaplanmasin1 esas alan bir
yaklasim kullanilmistir. Bununla beraber; korelasyon hesaplamasini esas alan bir
yaklagim da denenerek; bu iki yaklasim arasindaki tanima performanslarinin
karsilastirilmas1 yapilmistir.

Yukaridaki izahlara bagl olarak, bu tez ¢aligmasinin diger bir amaci da, yiiz
goriintiilerinin  analizine dayali alternatif kimlik tanima ve/veya dogrulama
uygulamalari i¢in performans analizlerinin yapilmasi ve sonuglarin degerlendirilmesi
seklinde belirlendigi ifade edilebilir.

Diger taraftan, bir goriintiiniin analizi i¢in yapilan islemler, MATLAB Goriintii
Isleme Arag¢ Kutusunun (IPT) sagladig1 hazir fonksiyon ve komutlardan yararlanarak
kolayca gerceklestirilebilmektedir. Bu kolayliklar, goriintii isleme esasli biyometrik
analizler icin de gegerlidir. Bu kapsamda, goriintiiniin biitiinii ve/veya segmentleri
bazindaki 6z-nitelik verilerini iiretmek i¢in kullanilan fonksiyonlar, MATLAB’1n
hazir fonksiyon ve komutlariyla kolayca gerceklenebilmektedir.

Bu tez calismasi kapsaminda yapilan biitiin algoritma gelistirme ve test
caligmalari, yukarida anilan kolayliklar da dikkate alinarak, MATLAB c¢alisma
ortaminda ve biliyllkk 0lglide onun hazir fonksiyonlarindan yararlanarak

gergeklestirilmistir.



1.3. BOLUMLERIN OZETI

Boliim II’de yiiz goriintiilerinin analizi ile ilgili temel konular iizerine detayl
bir inceleme yapilmistir. Bu kapsamda, goriintii analizi ile ilgili temel konular
hakkinda teorik bilgiler verilmistir. Yiliz goriintiilerini tanima veya dogrulama
algoritmalarinin performansinin degerlendirilmesi icin kullanmilan ROC analizi
yontemi bu boliimde tanitilmistir. Bu boliimiin sonunda literatiirde yiiz tanima ve
dogrulama {izerine yapilan c¢alismalarla ilgili bir arastirmanin sonuglar1 da
verilmigtir.

Bolim III’de yiiz goriintlilerinin analizi ile kimlik tanimlayici verilerin
tiretilmesi, veri tabaninin olusturulmasi, tanima ve dogrulama iizerine yapilan biitiin
calismalar sonuglari ile beraber verilmistir.

Boliim IV’de elde edilen sonucglar yorumlanmis ve analiz sonuglarina iligkin
degerlendirmeler yapilmigtir.

Bolim V’de yapilan calismanin sonuglari degerlendirilerek, ileriye doniik

calismalar i¢in Oneriler olusturulmustur.



BOLUM II

GORMEYE DAYALI BiYOMETRIK TANIMA SISTEMLERI

Goriintl, bir nesne ile ilgili dlgiilebilen ve goézlemlenebilen bilgiye verilen
addir. Goriintii tanima ise, ilgilenilen nesneler veya isaretler seklindeki cesitli
goriintiiler arasinda ortak ozellikler bulup siiflandirma islemidir. Goriintii tanima
islemi  glinlimiizde teknolojinin de gelismesiyle birlikte birgok alanda
kullanilmaktadir. Karakter tanima, konugmaci tanima, yiiz tanima gibi bir¢cok alan
goriintli tanima isleminin uygulama alanlarindandir. Goriintii tanimada temel amag
bir goriintiiyii siniflandirma ve bdylelikle tanimlamaktir.

Goriintii tanima, giinlik yasamda da insanlarin ¢evrelerinde karsilastiklar:
bircok seye verdikleri bigimlerdir. Insanlarm diger bireylere ait yiizleri ve sesleri
tanimasi ¢evrelerindeki agaglari, bitkileri siniflandirmasi ve tanimlamasi buna 6rnek
verilebilir. Insanlar tanimladiklar1 bu verileri degerlendirebilmektedirler. Goriintii
tanima insanlarin tecriibelerinden ve yeteneklerinden yola ¢ikarak bunlar1 akilli
sistemlere veya makinelere yaptirmak amaciyla ortaya ¢ikmistir. Bunu ayr1 bir ugrasi
alan1 olarak artik bilim ve miihendisligin her alaninda gorebilmek miimkiin
olmaktadir. Gorlintii tanima cesitli nesneler arasinda ortak o6zellikleri sayesinde
belirli bir sinifa ait kabul etmek ve bu sekilde tanimlama islemini gerceklestirmekte
kullanilmaktadir. Aralarinda ortak 6zellik bulunan ve aralarinda bir iligki kurulabilen
karmagik isaret Orneklerini veya nesneleri bazi tespit edilmis Ozellikler veya
karakterler vasitasi ile tanimlama veya siniflandirmadir [7].

Sekil II.1°de biyometrik goriintii isleme asamalar1 bloklar halinde sematize

edilmistir.
BIYOMETRIK - Ozellik Weri
s o —{
EGITINV
TANINMEA
BIVOMETRIK Ozellik
Tanuma

Sekil I1.1 : Biyometrik gdriintii tanima sistemi|[8].
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On Islemler: Algilayicilar tarafindan, bilgisayara sayisal olarak alinmis olan
goriintli, daha basit bir sekle getirmek i¢in bir dizi Onislem siirecinden gegirilir.
Alinan nesne bir goriintlii ise goriintii esikleme, kenar ¢ikarma gibi asamalardan
gecirilir [8]. Bu islemler daha detayli bir sekilde goriintli analiz yontemleri bagligi
altinda incelenmistir.

Ozellik Cikarma: Ozellik ¢ikarma goriintii tanimanin en dnemli kismi olup,
bir anlamda goriintlii tanima sisteminin basariminda anahtar rolii oynar. Goriintii
siiflar1 arasinda ayrimi gerceklestirmek igin goriintii 6zelliklerinin ¢ikarilmasi
gerekir. Giiniimiizde, ¢ok basarili sonuglar veren goriintii siniflandirici tiirleri mevcut
olup, smiflandiricinin da dogrudan basarimimi etkileyen o6zellik ¢ikarimi iizerine
calismalar odaklanmaistir.

Siniflandirma: Siniflandirma agamasinin amaci, goriintiileri 6zellik uzaylarina
gore kendilerine en yakin smiflara minimum hata ile eslemektir. Siniflandiricinin

basariminda iyi belirlenmis 6zellikler kilit rolii oynarlar[§].

I1.1. BIYOMETRI ESASLI KIMLiK TANIMLAMA
Biyometri insanlar1 birbirinden ayirt edebilecek fiziksel ozelliklerini ve
sergiledikleri davranislar1 inceleyen bilim dalidir. Insanlar1 birbirinden ayirt
edebilme sansini bize sundugundan dolay1 biyometri bir kimlik dogrulama sistemi
olarak da kullanilmaktadir. Biyometrik tanima sistemleri bir bireyin gercekten ‘kim’
oldugunu kanitlamasina olanak saglar.

Insanlarm bunu yapmasi icin ek olarak bir kart, cihaz, kimlik tastmamalar1 ve
sifre gibi ezbere dayali bilgileri kafalarinda tutmamalar1 ise bu biyometrik tanimanin
Oonemli avantajlarindandir. Unutulmasi veya baskasi tarafindan kullanilmast s6z
konusu olmayan bir kimlik onaylama yoludur. Bu sayede kimlik, pasaport, ehliyet
gibi kartlarin yerini tamamen alacak bir sistem gelistirilebilir. Hem daha giivenli hem
de agilmasi zor sistemler giin gectikge ortaya cikacaktir. Ornegin {iniversitemizin
girig kapisinda bulunan kapilarda manyetik kartlar yerine ara¢ siiriiciisiinii tantyarak
girigine izin veren bir sistemin kullanilmasi ¢ok daha giivenli ve mantikli olacaktir.
Bu sayede yetki verilen kisi baska aragla da giris yapabildigi gibi, yetkisiz bir kisi
herhangi bir kartla giris yapamayacaktir [9].

Gilintimiizdeki mevcut biyometrik tanima sistemleri sunlardir [2]:

Fizyolojik 6zellikleri esas alan biyometriler:

* Parmak izi



* Retina

* DNA

* Damar

* Yiiz

* El Geometrisi

* Ses

* Yiz Termogrami

o Iris

Davranigsal 6zellikleri esas alan biyometriler:
* Imza Atim

* Yilruyus

* Tus Vurusu

* Konugma

Bu biyometrik sistemlerin genel modeli Sekil I1.2°de blok olarak daha detayli

bir bicimde gdsterilmektedir.

Critiintii
Talalama o Silastirma > Agma
¥
Ozritelils
K _a ol
arar + Esleme L Cilcarma

Bryometrik
Verttahat

Sekil IL2 : Biyometrik Sistemlerin Genel Calisma Mekanizmast [10].

Parmakizi: Kullanilan biyometrik sistemlerin belki de en Onemlisi polis
merkezlerinde, pasaport ve vize basvurularinda kullanilan parmak izi sistemleridir.
Parmak izi en fazla kullamlan, taklit edilemez bir biyometrik bilgidir. Ilk
kullanilmaya baglandig1 yillardan bu yana gerek yazilim gerekse donanim alaninda

parmak izi sistemlerinde 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir. Bir otomatik parmak izi



tanima sisteminde (OPTS) parmakizi tanima genellikle parmak izinde bulunan
0zellik noktalarinin ve bunlara ait parametrelerin karsilastirilmasi esasina dayanur.

Bu sistemlerin en 6dnemli dezavantaji, parmakizinin taklit edilmesi durumunda
sistemin yanilabilmesidir. Diger bir dezavantaj bazi kisilerin pek ¢ok sebepten otiirii
(organ eksikligi, yanma, deri hastaliklar1) parmak izlerinin bulunmamasidir. Parmak
izi taklit problemi, parmak izinin alindig1 parmagin canliligini test edecek gelismis
sensorlerin  kullanilmas1 ile giderilebilecekken parmak izinin bulunmamasi
probleminin ¢éziimii bulunmadigindan bu sistem bu tip kisilerde uygulanamaz [11].

DNA: Kisinin sag, tirnak, deri pargasi, kan, sperm veya herhangi diger bir
biyolojik materyali ele alinarak hiicre igerisinde bulunan DNA molekiillerindeki
dizilim incelenir. Ozellikle emniyet giigleri tarafindan cinayet mahallinde kalan
biyolojik materyaller incelenerek katillere ulasilmasi veya babalik davalarinin
sonuglanmasi islemlerinde kullanilmaktadir. Dogrulugu cok yiiksek bir yontem
olmasina ragmen maalesef pek ¢cok dezavantaja da sahiptir. DNA’nin elde edilecegi
biyolojik dokunun kirlenmesi gibi durumlarda 6rnek kalitesi diiseceginden analiz
yapmak zorlasir. Diger dezavantajlar islemin 24 saat gibi bir siirede gergeklestirilme
zorunlulugu ve yiiksek maliyet olarak sayilabilir [10].

El Geometrisi: Kisinin elinin veya kullanilan sisteme gore iki parmaginin
geometrik yapisi analiz edilir. S6z konusu yontemde belirleyici 0Ozellikler
parmaklarin uzunlugu, genisligi ve biikiim noktalaridir. Ozellikle Amerika’da
havaalanlar1 ve niikleer gii¢ istasyonlarinda kullanilir. El geometrisi de diger
biyometrik yontemler gibi dogruluk orani yiiksek bir yontemdir. Ancak biiyiik ve
agir okuma cihazlar1 nedeniyle maliyet ve kullanim agisindan, resmin alinma
stiresinin uzun olusu nedeniyle hiz agisindan dezavantajlara sahiptir. Bunun disinda
elde bulunan yiiziik gibi aksesuarlar, yara bandi gibi maddeler sebebiyle ya da
yaralanma ve parmaklarin kaybedilmesi, gut veya kireclenme gibi bir takim
hastaliklar nedeniyle elin taninmasi zorlasir. Cocuklarda ve el ve ayaklarin ¢ok hizl
biiyiidiigii hastaliklara sahip olan kisilerde ise bu sistem kullanilamamaktadir [10].

Yiiz: Biyometrik teknolojide devrim sayilabilecek buluslardan bir tanesi olan
ylz tanima sistemleri gelisen bir¢ok teknolojide oldugu gibi ilk kez askeriyede
kullanilmistir. ileri teknoloji silahlarmin yénetimi igin, ozellikle ABD’de sikca
kullanilan bu sistemler bunun disinda, caddelere yerlestirilen giivenlik kameralari ile
caddelerin izlenmesi ve aranmakta olan bir suclunun bu sekilde yakalanmasi gibi

uygulamalarda da kendilerine yer edinmislerdir. Ozellikle son 10 yildir uygulama
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alanlarinin artmasi nedeniyle yiizlerin otomatik olarak taninmasi popiiler bir konu
haline gelmistir [10].

Iris: Yaklasik 30 senedir kullanilan iri tamima sistemlerinin ¢ikis noktasi,
kisinin sahip oldugu iris seklinin 6mrii boyunca degismemesi ve diger biyometrik
sistemlere gore goziin daha az deforme olacak ve dis etkenlerden daha az zarar
gorecek bir yapiya sahip olmasidir. Uykusuzluk, gozyasi, hastaliklar iris yapisini
etkilemekle beraber diger yontemlerdeki kadar bariz bir etkilenme séz konusu
degildir. Elbette ki bu yontem gozlii olmayan, gozleri gdrmeyen, Nistagmus
hastaligina sahip (gozleri titreyen) veya irisleri olmayan kigilerde uygulanamaz.
Ancak bu kisiler disinda havaalan1 gibi kimlik dogrulamanin mutlak surette dnemli
oldugu yerlerde olduk¢a yiiksek bir dogruluk orani ile uygulanabilmektedir. Genel
olarak parmak izi tanimaya benzetilen bu sistemin, parmak izine gére en dnemli
avantaji, parmak izi kullanilan biyometrik sistemlerde 60 veya 70 karsilastirma
noktas1 bulunurken, iris taramada karsilastirma i¢in yaklasik 200 referans noktasi
kullanilmasidir [10].

Imza: Bir kisinin, herhangi bir yazinin altina s6z konusu bu yaziy1 yazdigin,
okudugunu veya onayladigini belirtmek i¢in her zaman ayni bigimde yazdig1 ad veya
isaretler olarak tanimlanabilen imza kisiler tarafindan yagamlar1 boyunca pek ¢ok kez
kullanilmaktadir. Ozellikle hukuksal agidan biiyiik yaptirimlarmin bulunmasi ve
taklit edilmesi sonucunda kisiyi borg altina sokabilmesi, tiim malvarligin1 baska bir
kimseye bagislamasina sebep olmasi, islemedigi suglarin iizerine kalmasina neden
olmasi1 gibi sebeplerle hayati 6nem tasimaktadir. Dolayisiyla kimlik dogrulamasinda
belki de en sik kullanilan yontem olan imzanin gercekten o kisi tarafindan atilip
atilmadiginin belirlenmesi 6nemli bir sorun olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu sebeple kullanilan imza tanima sistemlerinde imzay1 tanimak ig¢in iki tip
bilgi kullanilmaktadir. Bunlardan ilki imzalama siiresi, hizi, ivmesi, kalemin basim
siddeti, kalemin gibi kisinin imzalama islemi ile ilgili 6zellikler, digeri ise bir desen
olarak imzaya ait 6zelliklerdir. Bir imzay1 taklit eden herhangi bir kisi desen olarak
imzay1 taklit edebilse bile imza atis seklini (siire, ivme, kalemi yerden kaldirma
miktar1 vs) tekrarlamasi giictiir. iImza tanima sistemlerinin dezavantajlari, sistemin
kullanicinin hizini, imza atma davranigini vs 68renebilmesi i¢in uygun sayida 6rnege
ihtiya¢c duymasi ve imza atiminin kullanicinin o anki ruh haline, 6zellikle de acelesi

olup olmadigina bagl olarak degismesidir [10].
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Kullanict kimligini belirleyen diger sistemler (bilgi temelli ya da aidiyet
temelli) ile biyometrik sistemler benzer yonlere sahip olmakla beraber birbirlerinden
ayrildiklar1 noktalar da oldukg¢a ¢oktur. Biyometrik yontemler disindaki yontemlerin
biyometrik yontemlere gore en 6nemli dezavantaj1 kullaniciya bazi bilgileri bilme ve
hatirinda tutma ya da bazi araglar siirekli olarak yaninda tagima, caldirmama,
unutmama gibi sorumluluklar vermesidir. Biyometrik sistemlerde bdyle bir durum
s6z konusu degildir ve kisinin kimligini dogrulayabilmek i¢in kendisinden baska
herhangi bir bilgiye, nesneye vs ihtiyact yoktur. Biyometrik sistemlerin diger
sistemlere gore avantajlari, dezavantajlari, benzer ve farkli yonleri kisaca asagidaki
gibi ifade edilir [12].

eDiger kimlik dogrulama yontemlerinde kullanilan veri her kullanici
icin kesinlikle farkli ve essiz iken biyometrik veriler farkli olmakla beraber
benzerliklere sahip olabilir.

eDiger yontemlerde kullanilan veri, kullanic1 tarafindan degistirilebilir
(sistem yoOneticisinin istegi lizerine, giincelleme amaciyla veya baska
herhangi bir sebepten Otiirli). Buna karsin biyometrik veri kisinin istemesi ile
degistirebilecegi bir veri degildir, ancak kaza, hastalik vs gecirilmesi
durumunda degisir.

eBiyometrik  sistemler genelde ek bir donanim, yazilim
gerektirdiginden ek bir maliyet getirir iken diger ydntemler genelde
kullanilan mevcut sistemlerle uyumludur.

eDiger yontemler ¢alindif1 veya benzeri bir duruma ugradigi zaman
yenisi ile degistirilebilir, oysaki biyometrik veriler herhangi bir sekilde elde
edildiginde, gecerliligi kalmaz.

eBiyometrik veriler zaman igerisinde deformasyona ugrayabilir, buna
karsin diger yontemler i¢in boyle bir durum s6z konusu degildir.

Biyometrik sistemler disindaki tanima sistemlerinde verinin unutulmasi,
calinmasi, kaybedilmesi riski olduk¢a fazladir. Ancak biyometrik sistemlerde
kullanilan veri kisinin fiziksel ya da davranigsal bir 6zelligi oldugundan bu tarz bir

tehlike ile kars1 karsiya kalma ihtimali yok denecek kadar azdir [10].
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11.2. GORUNTU ANALIZI

Goriintli isleme, genel terim olarak resimsel bilgilerin manipiilasyonu ve
analizi demektir [13]. Bu analizde takip edilen bazi temel asamalar su sekilde
Ozetlenebilir.

Birinci asama, goriintii edinme islemidir. Sekil I1.3’de goriintii yakalama
asamalar1 kabaca sematize edilmistir. Burada bir 151k kaynagi ile aydinlatilmis nesne
mevcuttur. Nesneden yansiyan isinlar optik formda kameraya aktarilir. Nesneyi
tanimlayan bu 1sinlar, kamerada elektrik sinyallerine doniistiiriiliir. Béylece goriintii
analog forma cevrilmis olur. Analog sinyaller bir sayisal doniistiiriiciide sayisal
sinyallere doniistiiriiliir. Son asamada sayisal forma doniistiiriilen goriintii artik
bilgisayar ortamina aktarilarak islenecek hale getirilmis olur. Bu islem i¢in goriintii
sensOrii ve bu sensorilin iiretmis oldugu sinyalleri dijital forma doniistiirebilecek
sistemlere ihtiyag¢ vardir. sensorlerden elde edilmis sinyaller hala analog formda ise

analog-sayisal doniistiiriiciiler ile sayisal hale getirilebilir.

Isik kavnagi
,/ ’, 3 \Jtsnedeu yansLyan 1§u11a1
* T

‘x 1de0 crninnan
— 'I -‘ﬂkllﬂl{)g \lll‘ﬂl Sayisallastiricy Savisal sinval
— 3
Nesne Optik Analog
Gartinti Gortintii

Sekil I1.3. Goriintii yakalama ve sayisallagtirma agamalari [16].

Sayisal

Gortintii

Sayisal goriintii elde edildikten sonra, diger adim on isleme islemidir. Bu
asamada, alinan goriintli bir sonraki asamada hatasiz ve kolay islenebilmesi i¢in daha
belirgin ve anlasilir hale getirilir. Bu islemlerden bazilar; goriintiyii
belirginlestirmek, goriintiide bulunan kirlilikleri filtrelemek ve goriintii lizerindeki
yapisal bozukluklari yok etmek veya minimize etmektir.

Sayisal goriintii isleme ya da sayisal goriintli analizi insan gérme sisteminin
sayisal olarak ifade edilmesi yada analog bilgilerin sayisallastirilarak sonug elde
edilmesidir. Sayisal goriintii isleme temelde parlaklik, kontrast, renk vb. goriintiiye
ait bilgilerin degistirilmesi; manyetik alan, goriintiileme sirasinda hatali donanim
ayarlarin kullanilmas1 vb. nedenlerle olusan goriintii kirliliklerinin giderilmesi,

detaylarin daha belirgin hale getirilmesi gibi goriintli kalitesinin iyilestirilmesine
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yonelik islemleri ifade eder ve sonugta yeni bir goriintii elde edilir. Sayisal goriintii
analizinde ise genellikle yapilan islemler sonucunda yeni bir goriintii elde edilmez,
ancak goriintiiye ait siniflandirmalar yapilabilir, goriintiiyle ilgili istatistikler {iretilir.
Sayisal goriintii analizinde nesnelere ait parametrelerin olgiilmesi s6z konusudur
[14].

I1.2.1. Diisiik Seviyeli Islemler

Diistik seviyeli goriintii isleme uygulamalar1 kapsaminda, gri ton veri yapisina
sahip gorlntlilerin parlaklik ve kontrast ayari, gri ton oOlgekleme doniigiimii,
filtreleme ve gri ton goriintiiden siyah-beyaz goriintiiye doniisiim i¢in kullanilan
esikleme yontemi, siyah-beyaz goriintli {izerinde uygulanan morfolojik islemler;
nesneleri ¢evreleyen hatlar1 belirleme, iskelet ¢ikarma gibi amaglarla kullanilan ve

pikseller arasindaki gegisleri diizenleyen komsuluk iliskileri asagida agiklanmistir.

I1.2.1.1. Gri-Diizey Olgeklendirme

Goriintli lizerindeki aydinlatma degerlerinin farkli seviyelerde olmasi, piksel
diizeylerinin farkli olmasindandir. Bu sekilde ifadelerde goriintii siyah-beyaz renk
tonlarindan meydana geliyorsa, goriintii lizerindeki her bir nokta gri-diizey ol¢ek
tizerindeki renk degerleriyle ifade edilir. Goriintii iizerindeki noktalar farkl

oldugundan, her bir aydinlatma diizeyi i¢in gerekli bitlerin yerlesimi farklidir.

15 | 15 | 15| 15 | 15
0 siyah 15 7 0 0 15
7  acik styah (gr1) | 15| 0 ] 0| 15
15 beyaz

15 0 0 0 15

15 | 15| 15 | 15 | 15

Sekil IL.4. On alt1 bitlik gri-diizey skala ifadesi.
Bu gibi degisik diizeylerin olusturdugu gorintiiler, gri-diizey veya gri-diizey
Olcekleme ile ifade edilirler. Piksel basina diisen bit sayilari; sekil 11.4°te 4 bit/piksel
yani bir pikselin degerini belirtmek i¢in 4 bit kullanilmistir. 0 ile 15 arasinda 16 gri-

diizey degerleri mevcuttur [15].
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I1.2.1.2. Histogram

Histogram, goriintli iizerindeki piksellerin degerlerinin grafiksel ifadesidir.
Buna goriintii histogrami veya gri-diizey histogrami denir. Goriintii histogrami,
goriintiiniin her bir noktasindaki piksellerin tespiti ile bu piksellerin sayisinin ne
oldugunu gosterir. Bu sayede histogram iizerinden goriintii ile ilgili ¢esitli bilgilerin
cikartilmasi saglanir.

Gorlintii lizerindeki piksellerin nerede yerlestigi tam olarak ¢ikartilamaz. Fakat
goriintiiniin  Sekil I1.5°de gosterildigi gibi aydinlik-karanlik bolge degerlerinden
goriintli hakkinda genel bilgiler elde edilebilir. Uygulanmak istenen esik degerleri
tahmin edilebilir. Matematiksel olarak, bir dijital goriintii histogrami Esitlik (1)’de

verildigi gibi tanimlanabilir:
P(r)="x (IL1)
n
Burada; ry: k’inc1 gri seviye,
ng: bu gri seviyeye sahip toplam piksel adedi,

n:goriintii tizerindeki toplam piksel adedi,

olarak tanimlanmustir [16].

0 1 2 3 4 5 6 7 8
Gn Duzey

Sekil ILS. Gri Diizey Histogrami [16].

I1.2.1.3. Esikleme

Gorilintli analizinde en Onemli sorun, nesneleri temsil eden alt goriintiileri
belirlemektir. Insanlar igin ¢ok dogal ve ¢ok kolay olan bu islem, bilgisayar igin
stirpriz bir sekilde zordur. Bir goriintliniin bolgelere ayrilmasina segmentasyon denir.
Ideal olarak, her bir parca bir nesneyi veya nesnenin bir pargasini temsil eder.

Esikleme, ilgilenilen nesnelerin arka plandan (zeminden) ayrilmasini

saglayacak sekilde bir gri ton goriintiiniin siyah-beyaz goriintiiye doniistiiriilmesidir.
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Nesnelerin arka zeminden etkin bir esikleme ile ayrilabilmesi i¢in, arka zeminle
aralarinda yeterli bir kontrast olmali, ve nesne ile arka zeminin gri ton seviyesi
hakkinda bilgimiz olmalidir. Bu amagla goriintiiniin gri ton yogunluk dagilimi
fonksiyonundan (histogram) yararlanilir.
I(m,n) gri ton gorintii dizisi, 7 esik gri ton degeri olmak iizere, esikleme
sonucunda olusan B (m,n) siyah-beyaz goriintii dizisi asagidaki gibi belirlenir:
B(m,n) = {1’ I(m,n)<T (I1.2)
0, I(m,n)>T

Bilgisayarl gorme sistemlerinde goriintiilerin esiklemesi genellikle gri ton esik

degerinin amaca bagli olarak dinamik bir sekilde degistirilmesi ile yapilir [15].

11.2.1.4. Morfolojik Islemler

Siyah-beyaz goriintii {izerinde yapilan disik seviyeli goriintii isleme
uygulamalarinin en 6nemlilerinden birisi, morfolojik goriintii islemedir. Morfolojik
islemler oldukca basit bir matematiksel alt yapiya dayanir. Morfolojik islemlerden en
yaygin olarak bilinenleri, asindirma ve genigletmedir. Genisletmede zengin daha
zengin olurken, asindirmada ise fakir daha fakir olur. Ozellikle genisletmede merkez
veya aktif piksel, kendi komsularinin maksimumuna ayarlanir ve asindirmada ise
merkez veya aktif piksel kendi komsularinin minimumuna ayarlanir. Bu islemler ikili
goriintiiler lizerinde siklikla gerceklestirildiginden, genigletme kenar, sinir veya
bolgeleri genisletmek, biiylitmek egiliminde iken; asindirma kiiclik bolgeleri
kiigiiltmek veya elimine etmek egilimindedirler. A¢ik olarak, kullanilan komsulugun
boyutu ve sekli iki islemden biri tarafindan {iretilen sonug tlizerinde ¢ok kuvvetli bir
etkiye sahiptir.

Bu iki islem birlikte ayni alan iizerinde yapilabilir. Asindirma ve genisletme
dogrusal olmayan islemler oldugu icin tersi alinamayan islemlerdir. Bir baska
deyisle, birinin digerini takip etmesi genellikle orijinal goriintii ile sonuglanmaz.
Eger asindirma islemini genisletme islemi takip ederse, bu islem a¢ma olarak
degistirmeden kiiclik nesneleri kaldirma egiliminde olacaktir. Sonraki asindirma,
asindirma tarafindan kaldirilmayan nesneleri eski haline getirecektir. Eger siralama
ters gevrilir ve genisletme islemi ilk uygulanip onu agindirma takip ederse bu birlesik
islem kapama olarak adlandirilir. Kapama birbirine yakin olan nesneleri baglar,

kiigiik delikleri doldurma egilimindedir ve bir nesnenin iskeletini kii¢iik bosluklar ile
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doldurarak diizlestirir. Genisletme ve asindirmanin daha temel islemleri ile oldugu
gibi, agma ile kaldirilan veya kapama ile doldurulan nesnenin boyutu, secilen

komsulugun boyutu ve sekline baglidir [17].

a. Orjinal b. Agindirma . Genigleme

F

3

d. Agilma e. Kapanma

Sekil 11.6. Morfolojik Islem Ornekleri

Sekil II.6.a’da gri-tonlu goriintiiden esikleme ile olusturulan bir siyah-beyaz
goriintii 6rnegi verilmistir. Goriintiideki nesne, kizil 6tesi goriintiileme ile elde
edilmis bir diigman tanki, uzay goriintiileme sistemi ile elde edilmis bir gok tasi veya
rontgen goriintiisiinden elde edilmis bir tiimdrii temsil edebilir. Arka plandaki her bir
piksel, beyaz olarak goriintiilenirken, resme ait her bir piksel siyah ile goriintiilenir.
Siklikla siyah-beyaz goriintiiler, gri-tonlu bir resmin esiklenmesi ile elde edilir; esik
seviyesinden biiylik olan piksel degerleri 1 degerini alirken, esik seviyesinden kiigiik
olan piksel degerleri 0 degerini alir. Gri-tonlu bir resmin esikleme isleminden 6nce
dogrusal teknikler ile islenmesi alisilagelmis bir durumdur. Morfolojik islemler,
burada gorildiigii gibi nesne tanimadaki belirsizlikleri gidermede yardimci olur. Bu
amagla kullanilan temel morfolojik islemlerden asindirma, genisletme, agma ve
kapama uygulamalar1 Sekil 11.6’deki 6rnek tlizerinde gdsterilmistir.

Asindirmada, nesnenin arka plana yakin konumdaki ya da nesneye temasi az
olan biitiin pikseller arka plan pikseline donistiiriiliic. Genisletmede ise, nesnenin
piksellerine temas eden biitiin arka plan pikselleri nesne pikseline doniistiirtiliir.
Dolayisiyla, asindirma nesneleri daha kiigiiltiirken, toplu halde bulunan nesneler
icinden bir nesneyi koparabilir. Benzer sekilde, genisletme nesneleri daha biiytitiir ve
toplu halde bulunan farkli nesneleri tek bir nesne halinde birlestirebilir.

Bu ornekte gosterildigi gibi, nesnedeki kiiciik piksel gruplari ve ince piksel
uzantilart agma iglemi ile ortadan kaldirilmistir. Ayn1 sekilde, arka plandaki adaciklar
ve ince piksel gruplart kapama iglemi ile ortadan kaldirilmistir. Bu teknikler, yanls

ikili degere sahip baz1 piksellerdeki giiriiltilyii gidermek i¢in yararlidir. Ornegin, bu
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bir “bosluk” icermeyen bir nesne veya kenarlar1 diizgiin olan bir nesne olarak
bilinebilir [17].

I1.2.1.5. Komsuluklar

Sekil II.7a’da gosterildigi gibi, bir goriintliiniin [R, C] uzaysal konumunda
bulunan pikselin sekiz komsusu vardir. Bunlar yatay ve diisey dogrultularda 2,4,6,8
numaralar1 ile kodlanan yakin komsular ile pikselin kosegenleri dogrultusunda
1,3,5,7 numaralar1 ile kodlanan ve uzak komsular olarak adlandirilan piksellerdir.

Bu komsuluk tanimlamalar1 goriintii isleme uygulamalarinda 6nemli bir yer
tutar. Ornedin, bir nesnenin g¢evresini belirleyen en kii¢iik uzunluklu cokgeni
olusturmak, bir nesnenin iskeletini ¢ikarmak gibi uygulamalarda (parmak izi tanima
gibi) bu komsuluk kodlamasina gore islenerek olusturulan siyah-beyaz goriintiiler,
nesnelerin 6zelliklerini ¢ikarmaya yonelik orta seviyeli goriintii isleme algoritmalari
i¢in esas alinan goriintiilerdir.

Komsularin baglantili veya baglantisiz oldugunu belirlemek i¢in kullanilan
algoritmalar, bitisik komsu pikseller arasinda siyah-beyaz gegislerini sayma
prensibine dayanir. Bununla beraber, uygulamada Sekil II1.7°de gosterilen sekizli
komsuluk iligkisine dayanan uygulamalarin yani sira, yalniz yakin komsuluklarin
dikkate alindig1 dortlii komsuluk iliskileri de kullamlabilmektedir. Ornegin, bir
nesnenin ¢evresini olusturan poligonun ¢ikarilmasi uygulamasinda, sekizli komsuluk
iligkisine dayanan 8-yonlii zincir kodu kullanilabilecegi gibi, dortlii komsuluk

iliskisine dayanan 4-yonlii zincir kodu da kullanilabilir.

a. Piksel Numaralandirma

b. Baglantih Komsgular

Kolon Kolon Kolon
clo0 e Ol 0 cC

_ Sabr _
£ o= =
_ Sanr _
= . F
_ Sahr _
o=

c. Baglantsiz Komgular
Knlon Kolon

Cel O 0+l
k-1
' E
R+l "

Sekil I1.7. Komsuluk Kodlamalar1 ve Olas1 Komsuluk Iliskileri [17].

E

Satir
Sahr
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Sekizli komsulukta bir piksel ile biitiin komsular1 arasinda siyah-beyaz gecisi
olusabilir. Bu iligkiler Sekil II.7b ve Sekil II.7c’deki baglantili ve baglantisiz
komguluk orneklerinde siyah-beyaza gecislerini temsil eden bir * isareti ile

belirtilmistir [17].

I1.2.2. Orta Seviyeli Islemler

Orta seviyeli islemler, gri ton bir gorlintiiniin siyah-beyaz goriintiiye
donistiiriilmesi i¢in kullanilan esikleme islemi ile baslar. Gri ton - siyah-beyaz
doniigsiimii i¢in segilen esik degere ve olusan siyah-beyaz goriintii iizerinde bundan
sonra yapilan bir takim morfolojik islemlere bagli olarak, siyah-beyaz goriinti
tizerinde ¢esitli bolgeler (segment) olusur. Bu asamadan sonraki siire¢, her biri
siirlart bir piksel dizisi ile belirlenen ve ayri bir nesne olarak kabul edilen bu
nesneleri digerlerinden ayirt edecek ozellikleri tanimlamaktir. Orta seviyeli islemler,
bu amagla kullanilan goriintii isleme uygulamalarini kapsar.

Filtreleme: Filtreleme kavrami gergekte frekans domeninde sinyal isleme igin
Fourier doniisiimlerinin kullanilmasina dayanir. Uzaysal filtreleme terimi ise frekans
domenindeki filtrelemeden ayirt etmek icin kullamilmistir. Filtre icindeki degerler
piksel yerine katsay: olarak adlandirilir.

Filtre  kullanilarak  goriintii ~ zenginlestirilmesi de  goriintii  isleme
fonksiyonlarinin bir diger ¢esididir. Uzaysal filtreler bir goriintiideki bazi nesneleri
belirginlestirmek ya da bastirmak amaciyla kullanilirlar.

Algak gecirgen bir filtre biiylik, benzer tonda homojen alanlar
belirginlestirmek ve ¢ok kiiclik detaylar1 azaltarak sadelestirmek {izere kullanilir.
Yiiksek gecirgen filtreler ise kiigiik detaylar1 keskinlestirmek ve miimkiin oldugu
kadar ¢ok detay1 ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilir. Dogrusal filtreler veya kenar
cikartimu filtreleri, yollar1 ve alan sinirlart gibi ¢izgisel yapilar1 vurgulamak igin
kullanilmaktadirlar [18].

Doniistiirme: Cesitli kullanisli doniisiimler tamamen uzaysal domende
meydana gelmektedir. Bu doniisiimler goriintiiyli yeniden boyutlandirma, dondiirme,
kesme, uzatma, kirpma ve goriintii gésterimlerini igermektedir. Uzaysal doniistimler,
piksellerin yeniden haritasini yapma islemini (remapping) gerceklestirir ve sik sik
miimkiin 6rtlisme (anti-aliasing)-6nlere ekleme yapma (ara degerini bulma) ihtiyacini
gerektirir. Anti-aliasing’e oncelikli bir yaklasim AGF islemidir. Ekleme yapmak i¢in
goriintii islemede kullanilan ve MATLAB’in destekledigi iic popiiler metot
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bulunmaktadir. Bu ii¢ ekleme yapma stratejisi ayn1 temel yaklasimi kullanir: ¢ikis
resmindeki ekleme yapilmis piksel, doniisiimden sonra orijinal pikselin ¢evresindeki
piksellerin agirliklandirilmis toplamidir.

Metotlar dncelikle kag tane komsu pikselin degerlendirilecegine gore farklilik
gosterir. Yukarida bahsedildigi gibi, uzaysal doniisiimler, bir piksel kiimesinin (diger
deyisle goriintii) digerine yeniden haritasini yapma islemini igerir. Bu bakimdan
orijinal gorlintii yeniden harita yapma isleminin girisi ve ayni sekilde doniistiiriilen
goriintii, bu islemin ¢ikis1 olarak diisliniilebilir. Eger goriintiiler siirekli ise yeniden
harita yapma islemi, ekleme yapmay:1 gerektirmez fakat piksellerin ayrik yapisi
genellikle ekleme yapma islemini gerektirir. En basit ekleme yapma metodu, ¢ikis
pikseli doniistliriilmiis goriintiideki en yakin piksel degerine atanan en yakin

komsuluk metodudur (Sekil I1.8).

-
et 1

AlB c{ . e B
D|E F‘ @ D

GiRis
GORUNTUST

CIKIS GORUNTUST

Sekil I1.8 En yakin komsuluk ekleme yapma metodu kullanarak bir rotasyon doniisiimii [18].

Eger doniistiiriilen goriintii orijinal goriintiiden biiyiikk ve daha fazla piksel
iceriyor ise yeniden haritas1 yapilan giris pikseli iki veya daha fazla ¢ikis pikseline
kars1 gelir. Sekil I1.8 icin ¢ikis goriintiisiindeki piksel degerleri doniistimii yapilan
giris resminde en yakin piksellerden atanmis degerlerdir [18].

Kayit islemi: Goriintii kayit islemi, iki veya daha fazla goriintlinlin en iyi
sekilde tist liste gelebilmesi i¢in hizalanmasi iglemidir. Kayit islemi, zaman iginde
farklt noktalardan ayni nesneden elde edilmis goriintiilerin karsilagtirilmasi igin
oldukca faydalidir. En 1iyi Ortiismeyi elde etmek i¢in goriintiilere doniigiim islemi
uygulamak gerekli olabilir. Goriintli kayit islemi, goriintiiler es veya ¢ok benzer olsa
bile zorlayici olabilir. Genellikle hizalanacak goriintiiler benzer degildir ¢iinkii farkl
tarayicilar ile veya farkli sartlarda elde edilmistir. Az ¢ok benzer olan goriintiileri
kesin bir sekilde hizalamada zorluk, goriintii kayit islemi algoritmalarina énemli bir

talep getirmektedir [18].
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I1.2.2.1. Fourier Doniistimii

Fourier doniisiimii ve onu hesaplamak amaciyla kullanilan Hizli Fourier
Dontisiimii (Fast Fourier Transformation, FFT) algoritmasi, iki ya da daha fazla
boyutlara genisletmektedir. Fourier doniisiimiiniin iki boyutlu versiyonu, goriintii
igeriginin bir spektral analizi olmasi kosulu ile goriintiilere uygulanabilir. Elbette
sonu¢ spektrumu, iki boyutlu olacaktir ve bir boyutlu spektrumu yorumlamaya gore
daha gii¢ olacaktir. Bununla beraber Fourier doniisiimii, hem bir goriintiiniin i¢erigini
tanimlamasi ile hem de filtrelerin tasarimina yardimci olmasi ile ¢ok faydali bir
analiz aracidir. Goriintiilere uygulandigr zaman, uzaysal dogrultular tek boyutlu
Fourier doniisiimiin zaman degiskeni ile esit olur ve bu benzer uzaysal frekans
saykil/birim uzunluk (bir diger deyisle saykil/cm veya saykil/inch) seklinde verilir

veya saykil/6rnek normalize edilir [18].

11.2.2.2. Gabor Filtresi

Gabor filtresi, Dennis Gabor tarafindan gelistirilmistir ve minimum belirsizlik
ile frekans ve zaman (ya da uzay) isaretlerini tanimlar. Gabor filtresi, darbe cevabi
harmonik bir fonksiyon ile Gaussian bir fonksiyonun ¢arpimindan olusan lineer bir
filtredir. Carpim-konvoliisyon 6zelliginden dolay1 (konvoliisyon teoremi), Gabor
filtresinin darbe cevabinin Fourier doniisiimii, harmonik fonksiyonun ve Gaussian

fonksiyonun Fourier doniisiimiiniin konvoliisyonudur [19].

2 @02 i’
i T+ vy o T ;
glz,y; A, 0,0, 0,7) = exp (_T) COos (ZWI | w)

r = xcosf i sin f) (IL.3)

y = —xsinf + ycosl

Bu esitliklerde;

A : kosiniis faktoriin dalga boyunu,

0: Gabor fonksiyonunun paralel c¢izgilere goére normalin oryantasyonunu
(yonelimi),

¥ : fazin ofset degerini,

o : standart sapmayi,

v : uzaysal goriis acisini temsil eder ve Gabor filtresinin eliptikligini belirtir.

Gabor filtresi, Gabor dalgaciklar ile yakindan ilgilidir, ¢iinkii bir¢ok sayida

acma (dilation) ve dondiirme islemleri i¢in tasarlanmislardir. Bununla beraber,
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genelde genisletme Gabor dalgaciklar i¢in uygulanmaz, ¢linkii bu tersinir
(biortogonal) dalgaciklarin hesaplanmasini gerektirir ki bu da zaman harcayan bir
islemdir. Bu nedenle, genellikle degisik Ol¢ek ve rotasyonlara sahip Gabor
filtrelerinden olusan bir filtre bankas: olusturulur. Filtreler, sinyal ile konvoliisyon
islemine tabi tutulur ve Gabor uzayi olarak sonuglanir. Gabor uzayi, 6rnegin iris ve
parmakizi tanima gibi goriintii isleme uygulamalari i¢in olduk¢a kullanishdir. Ayrica
seyrek obje sunumlarini olusturmak icin Gabor uzayindan Oonemli aktivasyonlar
cikartilir.

Gabor filtreleri, goriintii islemede 6n islem olarak kullanilirlar. Gabor filtreleri,
bilgisayarla gérme ve goriintii isleme konularindaki bir uygulama ig¢in farkli
kullanimlar1 vardir. Bunlara 6rnek olarak, doku tanima ve siniflama, yazi tanimlama,
doku ayrimi, kenar belirleme, goriintii sikistirma, hareket kestirimi, nesne tanimlama

ve dokuda sekil tanima verilebilir [20].

I1.2.3. Yiiksek Seviyeli Islemler

Gorilintli analizi ve goriintii isleme amaciyla yapilabilecek yiiksek seviyeli
islemler, goriintii isleme ve goriintii analizinin hedeflenen nihai amacini olusturan ve
normalde insan goérmesi ile ilgili algilama ve tanima fonksiyonlarindan ilham alan
islemlerdir. Bu amagla ¢esitli model veya bilgi tabanli tanima yontemleri ile
siiflandirma yontemlerini konu alan algoritmalar kullanilir.

Bu algoritmalar, genellikle diisiik ve orta seviyeli cesitli isaret isleme
yontemlerinin birlestirilmesi suretiyle olusturulur. Yiiksek seviyeli goriintli isleme

amaciyla kullanilan algoritmik yapilar ¢ok cesitli sekillerde gelistirilebilir.

11.3. BIYOMETRIK GORUNTU TANIMA

Biyometrik goriintii tamimada bir¢ok yontem vardir. Kullanicilarin
gereksinimlerine gore bu yontemlerden bir veya bir kagi kullanilabilir. Bugiine kadar
literatiirde yapilan caligmalarda higbir yontem ig¢in, ylizde yliz tanima yapabilir
denilememektedir. Bundan dolayi, yani tanima siirecini daha dogru yapabilmek i¢in
farkl1 yontemler bir arada kullanilabilir. Fakat bunun dezavantaji sistemin tanima
stirecini gerceklestirmek i¢in geg¢irdigi zamani arttirmasidir.

Yine yapilacak tanima islemi ger¢cek zamanli uygulama ise, bunu goéz ardi

etmeden, kullanilacak yontemi iyi belirlemek gerekir. Ciinkii gergek zamanli
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uygulamada tanima siirecinin ¢ok daha hizli olmasi gerekmektedir. Bunu diisiinerek

analizi en hizli yapan sistemler arasindan se¢im yapilmalidir.

I1.3.1. Tanima Siireci

Biyometrik goriintii tanima siireci iki asamadan olugmaktadir. Birinci asama,
genel olarak sistemin egitimi asamasi olarak tanimlanabilir. Bu asamada biyometrik
gorilintiiler, bilgisayar sistemlerinden yararlanilarak gerekli 6n islemlerden
gecirildikten sonra veritabanina kaydedilir. Bu goriintiiler, kullanilan yontemin
Ozelligine uygun algoritmalardan gegirildikten sonra egitim kiimesi olusturulmus
olur. Ikinci asama ise, taninmas1 istenen biyometrik goriintiiniin, veri tabani ile
eslenmesi olarak tanimlanir. Bu asamada, egitim kiimesi olusturulurken yapilan
islemler tanima siirecine girecek biyometrik goriintli icin de tekrarlanir. Bu siireg
sonunda goriintii veri tabani ile eslesirse, goriintli taninmis olur.

Yukarida gecen birinci adimda gerekli olan ydntemler arasinda biiylk
farkliliklar goriilmektedir. Ornegin, ses ve parmakizi tamma arasinda bilgiyi dijital
ortama aktaran araglardan bu bilginin analizinde kullanilan algoritmaya kadar ¢ogu
ara¢ ve yazilim farklidir. Ancak sisteme alinan bilgilerin islenisi ¢cogunda ortaktir.
Hangi yontemde olursa olsun, analogtan dijitale cevrilen veri icinden belirli
ozellikler segilir. Bu 06zellik se¢imi sonucunda ortaya c¢ikan veriler bizim
karsilasgtirma ve kayit fonksiyonlarma verecegimiz parametrelerdir. Bu
parametrelerin sayist arttikga tanima isleminin dogrulugu artar. Ancak dogru orantili
bir artis s6z konusu degildir. Belirli bir limitten sonra parametre sayisinin arttirilmast
sadece sisteme ek yiik getirecektir ve tanimanin dogrulugu {iizerinde bir etki
etmeyecektir.  Ornegin bir kisiyi tamimak icin sadece boyunu parametre olarak
alirsak ayn1 boyda iki insan1 ayirt edemeyiz. Bunun yani sira eger kisilerin kilolarini
da parametre olarak alirsak basar1 oranimiz artar. Kisinin viicudundaki biitiin
Olciileri almanin bir anlaminin olmayacagi ortadadir.

Bireyi tanimlamada kullanilabilecek fiziksel ve davramigsal karakteristikler
temelde asagidaki kosullar1 saglamak zorundadir:

Evrensellik (Universality) : Herkes bu 6zellige sahip olmalidir.

Tekillik (Uniqueness): Herhangi iki insan ilgili karakteristik 6zellik bakimindan
yeterince ayrilabilir olmalidir.

Kalicilik (Permanence): 11gili karakteristik dzellik stabil olmali ve zaman veya

cevresel nedenlerle biiylik 6l¢iide degisime ugramamalidir.
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Elde edilebilirlik (Collectability): Nicel olarak oOlciilebilir bir karakteristik
olmalidir.

Kabul edilebilirlik (Acceptability): Kisilerin ilgili biyometrik sistemi ne derece
kabullenecegini belirtir.

Basaruim (Performance): Elde edilebilir tanimlama dogruluguna karsilik
gelmektedir

Bir insan karakteristiginin biyometrik sistemler i¢in uygun olup olmadigi son
derece genis ornekler lizerinde testler yapildiktan sonra belirlenebilir.

Genel olarak biyometride kullanilmakta olan fiziksel ve davranigsal
karakteristikler sunlardir:

Fiziksel karakteristikler: Viicut kokusunun kimyasal bilesimi, yiiz 6zellikleri
ve 1s1 emisyonu, goziin Ozellikleri (retina ve iris gibi), parmakizi, avugi¢i izi, el
geometrisi, cilt gozenekleri, bilek ve el damarlari.

Davranissal karakteristikler: Tmza, klavyede tus basim tarzi, ses izi, yiirilyiis

bicimi, mimik ve jestler [20].

I1.3.2. Dogrulama Problemi

Biyometrik dogrulama problemi, burada daha bigimsel sekilde diisiintilmiistiir.
Dogrulama probleminde kullanicidan gelen biyometrik isaret, kayith tek bir sablon
ile karsilagtirilir. Bu sablon, kullanicinin hak iddia ettigi kimlige dayanilarak secilir.
Her bir kullanici, bir B; biyometrisi ile temsil edilir. B; biyometrisi ile i bireyinin
kimligi arasinda bire bir esleme oldugu kabul edilir. Oznitelik ¢ikarma asamasi, B;
biyometrisinin bir 7; makine sunumu ile (sablon) sonuglanir.

Dogrulama boyunca, bir kullanici j kimligini iddia eder ve bir B,
biyometrisini saglar. Oznitelik ¢ikartici, ilgili 7; makine sunumunu ¢ikarir. Tanima
S(T;, T;), benzerlik skorunun hesaplanmasindan olusur. Iddia edilen kimlik, 7} esik
seviyesi i¢in S(7; T;) >T) sart1 saglanirsa dogru kabul edilir. Esik degerinin se¢imi

ayrica kullanic1 uygunlugu ile sistem giivenligi arasindaki alig-verisi belirler [21].

I1.3.3. Performans Degerlendirme

Biyometrik goriintiilerden elde edilen sablonlar sifre veya parolalara gore
yiiksek belirsizlige sahiptir. Biyometrik goriintii ayni kisiye ait olsa da bazi
farkliliklardan dolay1 olusan sablonlarda farkli olmaktadir. Bu nedenle, biyometrik

goriintii esleme sonucunda dogrulanabilirde, dogrulanmayabilirde. Bu olasiliklardan

24



dolayi, parola ve anahtar merkezli yaklasimlar tarafindan ihtiyag duyulan dogru
eslemeye karsidir [21].

Tamamiyla dogru olmayan bu esleme yaklagiminda iki 6nemli hata sekli
olusabilir. Bunlar Yanlis Esleme (False Matching, FM) ve Yanlis Eslememe (False
Non-Matching, FNM) hatalaridir:

Yanhs Esleme (FM): Eger sahtekarin sablon benzerligi, ger¢ek kullanicinin
kullanict degisimleri dahilinde ise bazen bir gercek kullanici olarak kabul edilebilir.

Yanhs Eslememe (FNM) : Elde edilen biyometrik sinyal diisiik kalitede
oldugunda, gercek bir kullanici bile dogrulama siiresince reddedilebilir. Bu hata sekli
“Yanlis Eslememe” olarak ifade edilir.

Sistem ayrica daha az siklikla ihtiya¢ duyulan asagidaki hata sekillerine
sahiptir:

Kaydetme Hatas1 (FTE, Failure to Enroll): Yiiz tanima sistemleri goz
oniinde bulunduruldugunda veritabani olusturmada kaydetme hatasindan s6z etmek
pek miimkiin olmaz. Fakat kaydetme sistemlerinin kalitesi ve ortamdaki 1s18in
etkisinden dolay1 veritabani olusturulurken kaydedilen verilerde hatalar olabilir. Bir
biyometrik sistemde bu tip durumlarla ilgilenmeye uygun olagandisi durum isleme
mekanizmalart bulunmalidir.

Dogrulama Hatas1 (FTA, Failure to Authenticate): Bu tip hata, kayit
stiresince biyometri okunabilir olmasma karsin, sistemin dogrulama boyunca
Oznitelikleri ¢ikartilamadiginda olusur. Bu, yliz i¢in yaralanma gibi durumlardan
dolay1; konusma icin bogaz agrisindan dolay1r olusabilir. Bu hatanin, esleme
siirecinde gerceklesen Yanlis Eslememeden farkli olduguna dikkat edilmelidir.
FTA’da ise reddetme sadece 6znitelik ¢ikarma asamasinda iken olusur.

Bir biyometrik esleyici, 7 ve T’ sablonlarin1 alir ve ¢ikis olarak S = S(7, T7)
skorunu tretir. Bu skor, iki sablon arasindaki benzerligin bir Olciisiidiir. Eger
S(7,T°)=1 ise iki sablon estir. Eger S(7,7°)=0 ise sablonlar tamamiyla farklidir. Bu
nedenle benzerlik bazi degismez bigimlerde esleme olasilig ile iliskilendirilebilir.
Esleme olasiligin1 hesaplayan bir alternatif yol, D(7,7°) esleme uzakligini
hesaplamaktir. Bu durumda, es sablonlar D(7,7°)=0 uzakligina sahip olurken; farkli
sablonlar ideal olarak D(7,7")=w uzakligina sahip olmalidir. Genellikle bir esleyici
benzerlik skorunu, S(7, T") & [0, 1] seklinde verir.

Verilen iki biyometrik drnege gore iki hipotez olusturulmustur:

Sifir Hipotezi H,: 1ki drnek eslesir.
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Alternatif Hipotez H,: iki 6rnek eslesmez.

Esleme asamasi, H, ya da H,’in dogru olduguna karar verir. Esleyicinin karari
ayarlanmis esik degerine (7%) baglhdir:

Eger S(T, T’) > Th, H, 1seger.

Eger S(T, T’) <T,, H,’1iseger.

Biyometrik sinyaldeki degisiklikten dolay1 ayni kisiye ait S(7,7") skorlar1 her
zaman biitlinlik gostermez ve farkli kisiler icin S(7,7”) skorlar1 tamamiyla sifir
olmaz. Genellikle gergek ciftlerin eslenmesiyle olusan skorlar ‘yiiksektir’ ve sahte
ciftlerin eslenmesiyle olusan skorlar genellikle ‘diistiktiir’ [13].

p. gergek skorlarin dagilimmi ve p; sahte skorlarin dagilimini temsil etmek
izere, T esik degerindeki FM ve FNM hatalarma iliskin oranlarin (False Matching
Rate, FMR ve False Non-Matching Rate, FNMR) nasil belirlendigi Sekil 11.9°da

gosterilmistir.

;
— SAHTE
—— GERGEK

006l vAnLg E§LEMEMEII." YANLIS ESLEME

1 L
05 1 15 2
ESIK (TR)

1
-1 0.5

Sekil I1.9 Gergek ve Sahte skorlarin dagilimlart [21].
Buna gore, anilan FMR ve FNMR hata oranlar1 asagidaki gibi hesaplanir:

FMR(T) = jpi (x)dx (I1.4)
FNMR(T) = ]‘pg (x)dx (IL.5)

Ilgili Alict Isletim Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic, ROC)
egrisi, FMR’nin x-eksenine; FNMR’nin y-eksenine c¢izilmesiyle elde edilir. Sekil

I1.10’da FMR ve FNMR hata oranlarinin esik degere bagli olarak degisimini
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gosteren karakteristik hata egrileri ile, bunlara karsilik gelen tipik bir ROC egrisinin

degisim sekli gosterilmektedir [21].

FIHMMR

Esik ;:Ieger
(@ (b)
Sekil I1.10 a-Tipik FMR ve FNMR hata egrileri, b-Tipik ROC egrisi [22]

11.4. YUZ GORUNTULERININ ANALIZI iLE KIMLiK TANIMA

Yiiz tanima giliniimiizde 6nemini hizla arttirmakta olan bir uygulama konusu
haline gelmektedir. Mevcut yiizlerden elde edilecek bir veri tabani iizerinde otomatik
olarak yapilacak tanimalarin suglularin teshisi sirasinda, emniyet gorevlilerinin isini
ne kadar kolaylastiracagi agiktir.

Yiiz tanima i¢in bir bilgisayar modeli olusturmak oldukg¢a zordur. Bu zorluk
yiizlerin, ¢ok boyutlu, karmasik ve anlamli gorsel objeler olmalarindan
kaynaklanmaktadir. Oysa insan beyni, bir an gordiigii bir ylizii yillar sonra bile
yaslanma, sa¢ uzamasi, sakal birakma gibi degisimlere ragmen, birka¢ saniye
icerisinde hatirlayabilmektedir. Insan beynindeki bu iist diizey yetenek, yiiz tanima
esnasinda bilginin en iyi ve en kisa sekilde kodlandig1 gercegini ortaya
¢ikarmaktadir.

Bilgisayar yardimi ile yapilan yliz tanima calismalarinda izlenen bir yontem
yliz lizerinde yer alan goz, agiz, burun gibi organlarin geometrik ozellikleri ile
birlikte, bu organlarin birbirine goére konumlarindan elde edilen 6znitelik
vektorlerinin kullanilmasi ilkesine dayanmaktadir. Yiiziin geometrisine dayanan bu
tanima yonetmelerinde genellikle esnek goz ve agiz sablonlar1 kullanilmaktadir.

Yiiz tanima ile ilgili kullanilan baska bir yontem Ozyiizler yontemidir. Bu
yontemde, ylizlerdeki en gerekli bilgilerin bir grup karakteristik yiiz lizerinden elde
edilmesi ve daha sonra diger yiizlerin, bu 0Ozyiizler ad1 verilen resimlerin birer
dogrusal bilesimi olarak ifade edilmesi ilkesine dayanmaktadir. Ozyiizler, egitim
kiimesinde yer alan yiizlerin temel bilesenlerini olusturmaktadir. Tanima olay1 yeni

bir yiiziin, elde edilen bu 0Ozyiizler tarafindan gerilen yiiz uzayma izdiisiimi ile
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gerceklenmektedir. Projeksiyon sonucu elde edilen konum, sisteme tanitilmig
ylizlerin bu yiiz uzayindaki konumlar ile karsilastirilir. Yeteri kadar yakin olan
bireyler varsa, bu yeni yiiz sistemine daha once tanitilmig demektir. Aksi halde, yeni
ylizlin, yiiz uzayindaki konumu saklanarak, sistemin bu ylizii 6grenmesi saglanabilir.
Tam basarili bir yliz tamima sistemi, kendisine daha once 6gretilmis bir yiizii,

asagida belirtilen kosullar altinda bile dogru taniyabilmelidir [23]:

e [sik kaynaginin siddetinin ve konumunun degismesi,

e  Kafa pozisyonunun ve biiyiikliigiiniin degismesi,

e  Arka planin degismesi,

e  Sayisallagtirmaya ait giiriiltiilerin bulunmasi,

e  (ozlik, sakal, biyik, maske gibi detaylarin bulunmasi

I1.4.1. Yiiz Gériintiileri Ile lgili Temel Bilgiler

Herhangi bir yiliz ifadesi, bir insanin hissi durumunun, anlayis tavrinin,
karakterinin ve i¢inde bulundugu psikolojik durumunun goériinen belirtileri olup ayni
zamanda insanlar arasi iligkilerde bir haberlesme araci olma rolii vardir.

Sabit goriintiilerin ve goriintii dizilerinin kullanilmasiyla birlikte yiiz ifade
analizi, sadece psikoloji alaninda yapilan bir arastirma konusu olmaktan ¢ikmustir.
Bununla birlikte goriintiilerde yiiz bulma (face detection), yiiz takip etme (face
tracking) ve yiiz tamima (face recognition) alanindaki ilerlemeler, yiiz ifade analizi
lizerine yapilan ¢aligmalarin artmasina sebep olmustur [24].

Yiiz ifadeleri bigimsel olarak yiizdeki belirli bolgelerin sekil degistirmesi ile
ortaya ¢ikmaktadir. Ozellikle yiiz kaslarnin kasilarak goz kapaklari, kaslar, burun,
dudaklar ve yliz derisi gibi yliz 6zniteliklerinde gecici degisimler olusturmasi sonucu
ortaya ¢ikan zamana bagimli ve birkag saniye siiren bu degisimlerin yeri, yogunlugu
ve dinamiginin Ol¢iilmesi, yiiz ifadelerinin tanmarak simiflandirilmasi i¢in 6nem
tagtyan niteliklerdir. Bu degisimlerin kisiye, yasa, irka, cinsiyete gore miktar ve
zaman olarak degisim gostermesi, problemi c¢ok boyutlu hale getirip
zorlastirmaktadir [25].

Yiiz ifade analizi ¢aligmalarinda karsilagilan 3 temel problem tanimlanmistir.
Bunlardan ilki, bir goriintiideki ilgi bolgesinin (Region of Interest, ROI) belirlenmesi,
ikincisi, yiiz ifadelerine ait Ozniteliklerin ¢ikarilmast ve son olarak da yiiz

ifadelerinin  siniflandirilmasi.  Bunlardan  Ozniteliklerin ~ ¢ikarilmasi  ifade
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siniflandirmasi i¢in iizerinde siirekli ¢alismalar yapilan bir arastirma konusu
olmustur. Sekil II.11°de ylize ait 6zniteliklerin nasil ¢ikarildigina iligkin bir 6rnek

gosterilmektedir [26].

Sekil I1.11 Yiiz 6zniteliklerinin gosterilmesi [26].

I1.4.2. Yz Goriintiileri Elde Edilme Diizenleri

Yiiz tanima sistemleri, son zamanlardaki gelismelerle giinliik kullanim alanina
lyice girmeye baslamistir. Buna en uygun 6rnek olarak, diziistii bilgisayarlarin agilis
giivenligini saglayip, istenilmeyen kisilerin sisteme girisini engellemek verilebilir.
Diziistii bilgisayarlara uyarlanan bu sistemin c¢alismast da olduk¢a basit
goriinmektedir. Burada goriintiiyii elde etmekte diziistii bilgisayara dahili
konumlandirilmis, yiiksek ¢oziiniirliige sahip olmayan, lens degeri diistik, basit bir
web kamera kullanilmistir. Dolayisiyla, yliz tanima da kullanilacak goriintiiniin ¢ok
yiiksek ¢oziiniirliige sahip olmasina gerek duyulmamaktadir. Sekil 11.12°de farkl yiiz

tanima sistemlerinde kullanilan farkli kamera tipleri goriilmektedir.

Sekil I1.12 Yiiz goriintiilerinin elde edilmesi i¢in kullanilan farkli tiplerde kameralar [27].

Bu kamera tiplerinde bazilar1 yliksek ¢oziintirliige sahipken bazilar1 da yiiksek
lens degerlerine sahiptirler. Bunlardan hangisinin hangi amacla kullanilacagina karar

verirken, ilk once yiiz tanima sisteminin nasil kurulacagi sorusu cevaplanmalidir.
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Ciinkii yiiz tanimada sisteme girilen goriintiinlin 6zniteliklerini olusturmadan 6nce
goriintli bir takim Onislemlerden geciriliyordu. Bu 6nislemlerden biride goriintiiniin
¢ozilinlirliik boyutunun ayarlanmasiydi. Cok yiiksek ¢oziintirliikteki goriintlinlin zaten
boyutu kiiciileceginden buna ihtiya¢ duyulmaz. Diger 6nemli durum, yiiz tanimasi
yapilacak kisinin kameraya olan uzakligidir. Burada kameranin lens boyunun 6nemi
devreye giriyor. Ornegin bir stadyumda giivenlik amagl yapilacak bir yiiz tanima
sistemi i¢in lens degeri biiyiik kameralar tercih edilmelidir. Sekil I1.13’de bu
hesaplamanin nasil yapildigi gosterilmektedir. Buna gore 50 m uzaktaki bir kisiyi

goriintiileyebilmek i¢in odak uzaklig1103mm olan bir lens kullanilmas1 gerekir [27].

Lens
Gorintinin c@:j:] 4 gensor Boyu
Boyut —%¥_ wxh
WxH
Cigmin Uzakhdq odak uzakhgy
d f
w _h _ T
W H d

Sekil I1.13 Goriintiiniin uzakligina goére lens boyutunun hesaplanmasi [27].

I1.4.3. Yz Goriintiisiiniin Analizi ile Kimlik Tanima ve Dogrulama

Son yillarda askeri, ticari ve yasal uygulama alanlarinin artmasi nedeniyle
yiizlerin otomatik olarak taninmasi ¢ok popiiler bir konu haline gelmistir. Imge-video
isleme, goriintli tanima ve yapay zeka-sinir aglar1 gibi alanlar bu konuyla yakindan
ilgilenmektedir. Kisi ylizlerinin taninmasinda her bir kisiye ait daha Onceden
kaydedilen goriintiilerden faydalanilir. Veriler kontrol edilmis sartlarda elde edilen
goriintiilerden (pasaport, kredi kart1, kimlik, v.b. {izerindeki goriintiiler) gelebilecegi
gibi, gercek zamanda kaydedilen video goriintiilerinden de gelebilir[28]. Son 10
yilda yliz tanimasi i¢in birgok yontem Onerilmistir. Bu yontemler arasinda goriiniise
dayali yontemle yiiz goriintiilerini iki boyutlu nesneler olarak islemektedir. Bu
yontemlerde w*h boyutlu goriintiiler, wh-boyutlu uzaydaki noktalar olarak ifade
edilirler. Ornek uzay1 olarak isimlendirilen bu uzay genellikle ¢ok biiyiik boyutludur.
Bununla birlikte, insan yiizlerinin benzer yapiya sahip olmasi nedeniyle, yiiz

goriintiileri daha kiiglik boyutlu bir uzayda fazla bilgi kaybi olmadan ifade
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edilebilirler. Bu amagla 0Ozyiizler, fisherface, Null Space ve Direct-LDA gibi
yontemler kullanilmaktadir [29].

11.4.3.1. Ozellik Esasli Tanima

Literatiirde yapilan ¢alismalar sonucunda, bilgisayar yardimi ile yalpan yiiz
tanima c¢aligmalarinda iki temel yontem izlendigi tespit edilmistir. Bu yontemlerden
birincisi, yiliz lizerinde yer alan, gz, agiz, burun gibi organlarin geometrik
ozelliklerinden elde edilen bilgiler ile bir 6zellik vektorii olusturulmasina, tanima
isleminin de, benzer sekilde elde edilmis vektorlerin karsilagtirilmasi ile yapilamasi
ilkesine dayanmaktadir. Ozellik vektorlerinin elde edilmesi sirasinda ii¢ temel iliski
dikkate alinmaktadir;

Birinci derece ozellikler: Bunlar, yiiz {izerinde yer alan organlarin
birbirlerinden bagimsiz nicel 6zelliklerinde olusur. G6z gukurlarinin ¢evre uzunlugu,
dudaklarin uzunluklar1 bu tiir 6zelliklerdendir.

Ikinci derece dzellikler: Birinci derece 6zelliklerin de kullanilarak, organlarin
birbirleri ile iligkilerinden elde edilen o6zelliklerdir. Gozlerin ve agzin, burundan
uzakliklar1 gibi.

Yiiksek dereceden ozellikler: Yaslanma etkileri gibi genlikle nicel olmayan,
yliziin biitiiniinii ilgilendiren o6zelliklerdir. Elde edilmeleri ¢ok zor oldugundan,
tanima igleminde genellikle kullanilmazlar.

Geometrik 6zelliklerin elde edilmesi esnasinda, esnek goz ve agiz sablonlart ile
“active contuor”(aktif kontiir) yontemleri kullanilmaktadir. Sablonlar yiiz {izerinde
gezdirilerek, baz1 enerji fonksiyonlart minimize edilmeye calisilir. Enerji fonksiyonu
minimum degerini aldiginda, géz yada agiz tam olarak saptanmis demektir.

Yiiz tanima kullanilan ikinci yontem ise, temel bilesen analizi (Principal
Component Analysis, PCA)dir. Bilgi teorisi temellerinin esas alindigi bu
yaklagimlarda, yiizleri en az bilgi ve en iyi sekilde ifade etme yoluna gidilmektedir.
Yiizler ifade edilirken, gbz, agiz gibi organlar bagimsiz olarak diistiniilmekte, elde

edilen kodlamada, onlara ait baz1 ayirt edici 6zellikler de yer alabilmektedir.
11.4.3.2. Yiiz Gériintiilerinin Ozyiizler Uzayinda Temsili

Ozyiizler yéntemi, yiiz tanima problemine iki boyutu bir tamima problemi

olarak yaklagmakta ve yiizler arasindaki farkliliklar1 en iyi ortaya g¢ikaran bir yiiz
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uzayimin (face space) 6zvektorlerinin, yani 6zyiizlerin elde edilerek, diger yiizlerin,
bu 6zvektorlerin bir lineer kombinasyonu ile ifade edilmesi ilkesine dayanmaktadir.

Ozyiizler, egitim kiimesinde yer alan vyiizlerin temel bilesenlerini
olusturmaktadir. Tanima olayr yeni bir yiiziin, elde edilen bu 6zyiizler tarafindan
verilen yiiz uzayina iz diisiimii ile gerceklesmektedir. Iz diisiim sonucu elde edilen
konum, sisteme tanitilmig yiizlerin bu yiiz uzayindaki konumlar1 ile karsilastirilir.
Yeteri kadar yakin olan bireyler varsa, bu, yeni yiiz sisteme daha Once tanitilmig
demektir. Aksi halde, istenirse bu yeni yiizlin, yiiz uzaymdaki konumu saklanarak,
sistemin yeni yilizii 6grenmesi saglanabilir.

Ozyiizler, egitim kiimesinde yer alan resimlerin olusturdugu dagilima ait
kovaryans matrisinin Ozvektorleridir. Egitim kiimesinde yer alan resimler

I,I,,...,I',, vektorleri ile sembolize edilir. Buna gore, kiimede yer alan resimlerin
1 . . : . .
ortalamasi1 W = MZZ I', ifadesi ile bulunur. Sekil I1.4°te 6rnek bir calisma kiimesi

ve Sekil II1.5°te bu ¢alisma kiimesine ait ortalama yiiz gériilmektedir [23].

Sekil 11.14 Ornek egitim kiimesi.
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Sekil I1.15 Ornek Egitim Kiimesine Ait Ortalama Yiiz.

Her bir gorintiiniin ortalamadan farki, @, =T, —¥ vektori ile ifade edilir.

Elde edilen bu vektorler iizerinden, verinin dagilimini en iyi ifade eden M adet

ortonormal u, vektorii bulunmak istenmektedir. Bu u, vektdrlerinin her biri A4,

katsayilarin1 maksimum yapacak sekilde segilir.

b= 2wl )’ (1L6)
u, vektorleri, ortonormallik kosulu olan (II.7)’deki ifadeyi saglamalidir.
. 1, I
uu, =0, = 0. l;tk} (IL.7)

u, vektorleri ve A, sabitleri (IL.8) esitliginde tanim verilen C kovaryans

matrisinin sirastyla, 6zvektorleri ve 6zdegerleridir.
C=L3" 0l =aa"
_HZn:I D= (11.8)

A=[0®,. 0,] (IL9)

C matrisi NxN°lik resimlerden olusan bir egitim kiimesi icin, N’xN?
boyutundadir. Pratikte, bu boyutlarda kullanilan resimlerin matrisleri de ¢ok biiyiik
boyutlu olacagindan 6zvektorlerin hesaplanmasi oldukga zordur.

Egitim kiimesinde yer alan resimlerin sayisinin, resimlerin boyutundan ¢ok
daha kii¢iik oldugu (M < N %) diisiiniiliirse, N? yerine, M-1 adet anlamli 6zvektor
oldugu ortaya ¢ikar. MxM’lik bir matrisin, 6zdegerlerinin elde edilmesi yliz tanima
problemi i¢in yeterli olmaktadir. Bu amagla, MxM boyutunda olan bir L matrisi

L=A"A, her bir elemani L, =®/®, olacak sekilde olusturulur. Buradan L
matrisinin diagonal bir matris oldugu ortaya ¢ikar. Daha sonra, bu L matrisinin v, ile
gosterilen M adet 6zvektorii elde edilir. Bu v, 6zvektorlerinin yardimu ile, gercek

Ozvektorler i¢in (I1.10) esitliginde verilen ifadeler kullanilir.

M
u, =Yy v®,, I=1.M (11.10)
k=1
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Ozyiizler kullanilarak herhangi bir yiiz resmine ait ozellik vektorii Q" su

formiil ile bulunabilir:
w, =u, (T -¥) (IL.11)
Q" =[ww,..w,, | (I1.12)
Herhangi bir resim, yiiz uzayma yapilacak su ifadede belirten izdiisiim ile

tekrar elde edilebilir [30]:
F=%+>" wu, (IL.13)

Goriintli vektdrlerinin farkli toplamlari, goriintli uzay: olarak tanimlanan uzay1
olusturur. Sekil II1.6°da vektorlerin bilesenlerinden olusmus, yliz uzayr olarak

tanimlanan, goriintii uzayinin alt kiimeleri gosterilmektedir.

Sekil I1.16 Yiiz uzayinin temel sekli [31].

Sekil III.7°de gosterildigi gibi, veri tabam1 ne kadar ¢ok kisiden olusursa
olugsun, goriintli uzayinin tamamini disiindiigiimiizde, yliz vektorleri ¢cok dar bir

bolgeye yerlesecektir.

Sekil I1.17 Yiiz uzayinda yiiz vektorlerinin toplami [31].
Ozyiizler yontemi dogrusal temel bilesenler analizi tabanli olup, bir yiiz
goriintlislinii bir biitlin olarak alcak boyutlu bir vektore kodlamaktir. Buradaki temel
diisiince yiiz goriintiilerinin yliz uzaymi Ozyiizler diye adlandirilan kiiciik bir

Oznitelik goriintiileri kiimesine doniistiirmektir. Sekil I11.8’de bu tez c¢aligmasinda
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kullanilan yliz goriintiilerinin 6zvektorlerinin Temel Bilesenler Analizi yontemiyle

bulunmasi gosterilmektedir.

Egitim Setindeld ¥z Segiltmiz Ozyilerin
Gortntilerinin Sayis (4000 Sawyist (40)

a

10304 =3 = = 10304

Sekil I1.18 Ozyiizlerin genel islem yapisi [31].

Herhangi bir yiiz goriintiisii anlamli 6zyiizlerin temsil ettigi alt uzaydaki yiiz
uzayinda temsil edilebilmektedir. Bu yolla elde edilen temsil vektoriindeki katsay1
agirliklar1 her bir yiizii tanimlamaktadir. Yeni bir yiiziin taninmasi o yliziin
Ozyliizlerin olusturdugu alt uzaya aktarilarak olusturulan katsay1 agirlik vektoriiniin
veritabanindaki yiizlere ait katsayr agirhik vektorleri ile karsilastiriimasiyla
gerceklestirilmektedir. Egitim setlerindeki yiizlerdeki benzer yiizler, yliz uzayinin
icinde ayni smif i¢inde ifade edilmektedir. Bu durum Sekil II1.9°da dort durumla
anlatilmaktadir.

(1) Yz uzaymnn i¢inde benzer yiiz vektorlerinden biri,

(2) Yiiz uzaymin i¢inde fakat daha farkli bir yiiz vektorii,

(3) Yiiz uzayinin disinda farkli bir yiiz vektorii

(4) Yiiz uzayindan uzak bir yliz vektori.

Sekil I1.19 Yiiz uzayi igine olast izdiigimler [31].

Yiiz tanima sistemlerinde 0zyliz yaklasiminin tercih edilme nedeni; yontemin
yliziin geometrisinden bagimsiz olmasi, ger¢eklenmesinin kolay olmasi, 06zel

donanim kullanilmadan bile gercek zamanli calisabilmesi ve sistemin yeni ylizleri
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tanir hale gelmesinin, yani tanimay1 6grenmesinin diger yontemlere gore kolay ve

hizl1 olmasidir.

I1.5. MATLAB UYGULAMALARI

Parmakizi tanima, retina ve iris tanima, el geometrisi tanima, ses tanima, yiiz
tanima, DNA tanima, imza tanima gibi tekniklerin tamamini kapsayan biyometri,
yiiksek seviyede giivenlik gerektiren alanlarda, giris ¢ikislarda kimlik kontroliiniin
gerektigi otomatik personel devam kontrol sistemleri gibi sistemlerde basari ile
kullanilan ve sosyal hayattaki uygulamalarda olduk¢a sik karsilasilan ¢ok hizli
gelisen ve benimsenen gilivenilir bir teknoloji olarak karsimiza ¢ikmaktadir [32]. Bir
biyometrik sistemin basarisi, biiyiik dl¢lide giris goriintiisiiniin kalitesine baglidir. Bu
nedenle gorlintlinlin 1iyilestirilmesi biyometrik sistemler agisinda biiyliik Oneme
sahiptir [33]. Goriintiiniin bilgi tasimayan gereksiz kisimlarindan ve giirtiltiiden
arindirilmasi, biyometrik sistemler i¢in islem hizinin artmasi, islem zamaninin
kisalmasi, 6zellik noktalarinin bulunmasi sistem performansinin ve giivenilirliginin
artmasi gibi bir takim tstilinliikler saglar [34]. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullanarak
biitin  bu islemler yapilabilir. YSA’lar MATLAB yazilimindaki hazir
fonksiyonlardan yararlanilarak kolayca olusturulabilir.

MATLAB’ta bulunan hazir fonksiyonlardan newff, YSA’nin egitim siirecini
olusturur. Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid (logsig) hazir fonksiyonu
kullanilir. Egitim fonksiyonu olarak trainscg fonksiyonu kullanarak bir ag1 egitmek
oldukga kolay olabilir.

Son yillarda yapilan biyometrik sistem caligmalarinda, yliz tanima sistemi
oldukca genis yer bulmaktadir. Farkli teknikler kullanilarak yapilan g¢alismalarin
bliylik bir kisminda MATLAB yazilimindan yararlanilmistir. Diger bilgisayar
yazilimlar1 ile yapilan tanimalarla, MATLAB yazilimiyla yapilan tanimalar
performans ve tasarimin yapilis kolayligi bakimindan kiyaslandiginda, MATLAB’ta
bulunan hazir fonksiyonlarin kullanilabilirligi daha kolay ve sistem agisindan daha
anlasilir oldugu i¢in, MATLAB daha iyi bir akis saglamaktadir.

Yiiz tanimada kullanilan yontemlerinde esas olan, yliz veritabaninda bulunan
yiizlerin Ozniteliklerini ¢ikartmaktir. Bu Oznitelikleri elde etmek i¢in kullanilan
yontemlerden bazilari, Geometrik Tanima Algoritmalari, Sablon Eslemeli Tanima

Algoritmalar1, Ozdeger Vektdleri (PCA) ile Tanimadir.
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Geometrik Tammma Algoritmalari: Bu yontemde Sekil 11.20°de goriildigi
gibi yliz i¢in belirleyici 22 nokta tespit edilir. Daha sonra bu noktalar nearest
neighbour algoritmasi kullanilarak karsilastirilir ve en kiigiik degere sahip olan

veritabanindaki resim ile eslestirilir [35].

Sekil I1.20 Yiiz tanima i¢in aliabilecek 22 geometrik nokta [35].

Nearest neighbour algoritmasi, MATLAB’ta yazilmis “nn” hazir fonksiyonu
kullanilarak ¢ok hizli bir bigimde gereklestirilebilir.

Sablon Eslemeli Tanima Algoritmalari: Sablon esleme yontemi iki farkl
desenin tiimiinii yada belirli 6zelliklerdeki parca sablonlarinin Nearest Neigbour
algoritmas1 ile karsilagtirllmasidir [36]. Sekil 11.21°de yapilan bu isleme

gosterilmektedir.

WVeri Tabanindaki Resim Test (Girig)Resmi

48 43 190 117 55 67 110 O
172 175 127 184 186 159 143 142
B84 74 55 55 73 25
78 &

0 43 88 110 67 117 190 5 168 5 5
122 164 173 194 198 190 188 174 194 164 174 188 173 190 198 122
142 175 186 172 143 159 184 127 88 43 190 117 55 67 110 O

Sekil I1.21 Sablon Esleme ile Yiiz Tanima [32].

Bu algoritmada da Nearest Neigbour algoritmasi icin MATLAB’in hazir
fonksiyonlarindan yararlanilabilir.

Ozdeger Vektéleri (PCA) ile Tammma: Bu yontemde, tammaya iliskin
Oznitelikleri bulmak icin 6z degerler ve 6z vektorler (eigen faces) bulunur. Bu
yontem bir takim matematiksel ifadelerden olusmaktadir. Tiim bu matematiksel
ifadeler MATLAB yazilimi kullanilarak  olusturulur. Daha sonra hazir
fonksiyonlardan “eig” kullanilarak 6z degerler ve 6z vektorlerin her ikisi birden

olusturulur.
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11.6. LITERATURDE YUZ GORUNTUSUNUN ANALIZINE DAYALI

KiMLiK TANIMA VE DOGRULAMA CALISMALARI

Bledsoe ve Goldstein geometrik sekillere dayali metotlar1 gelistirerek,
insanlarin bir takim aynm ozelliklerine bagli; burun, gozler, agiz yapisi gibi, yiiz
tanima caligmalar1 yapmiglardir [37].

Carey ve Diamond yaptiklar1 ¢alismada, insanlarin, ayni kisiye ait goriintiilerde
cesitli farkliliklar meydana geldiginde ayirt etmekte zorlandigini ortaya
koymuslardir. 6, 8 ve 10 yaslarinda 12’ser ¢ocuktan olusan gruba, ayni kisiye ait
farklt durumlardaki goriintiileri gosterilmistir. Daha sonra bu kisiye ait goriintiiniin
bulunmasi istendiginde 6 ve 8 yaslarindaki ¢ocuklarin tanima orani yiizde 4-8
arasinda, 10 yasindaki c¢ocuklarin tanima orani ise yiizde 25 civarinda ¢iktigin
gbzlemlemislerdir [38].

Goldstein, Harmon ve Lesk, standart model siniflandirma teknigini kullanarak
ylz tanima i¢in 21 6zelligi temsil eden vektorler gelistirmislerdir. Bu vektorler
insanlar1 birbirinden ayiran temel farkliliklardan secilmistir. Dudak kalinligi, sacin
sekli, kulak uzunlugu gibi kriterler 6rnek olarak verilebilir. Bu se¢imi otomatik
olarak yapmak bir hayli zor olmustur [8].

Fischler ve Elschlager benzer ozellikleri otomatik olarak Olgebilen sistem
tasarlamiglardir. Yiize ait 6zellikleri bulmak icin, bolgesel 6zelliklerin Sl¢iimii ile
mantiksal bir yerlesim tasvir etmislerdi [39].

Yullie, Cohen ve Hallinan yaptiklar1 calismada sablon eslestirme yaklagimini
gelistirmiglerdir. Sablon esleme yiiz modellerini parametrik degerler yoniinden
karsilastirma esasina dayalidir [40].

Stonham’s WISARD sistemi, genel amagli bir tanima aracidir. Sinirlerle ilgi
temel kurallara dayanmaktadir. Bu sistem bazi iki elementli yliz goriintiilerini
saglamakta basarili olmustur. Hem kimlik tespitinde hem de ifadeyi tanimakta
kullanilmistir [41].

Kanade ise geometrik sekillere dayali metodu kullanarak ilk kez
otomatiklestirilmis yliz tanima sistemini gelistirmis, dahili aydinlatma olarak bilinen
metodu onermistir. Bu metot da resmin n satir ve m silitunlardan meydana geldigini
baz alinip, her bir satir ve stitundaki piksel degerleri toplanmaktadir. Sonu¢ resmin
satirlart lizerindeki bir yogunluk profili veren n boyutlu ve siitunlar iizerindeki

yogunluk profilini veren m boyutlu bir vektordiir [42]
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Brunelli ve Poggio, yiiz resminden 35 tane boyut ve mesafe 6l¢iimii almistir.
Bu 35 o6lclim, yiizii gosteren 0zellik vektorii olarak alinmistir. Bu 6zellik vektorleri
veri tabani igerisindeki tiim resimler ve giristeki resim i¢in bulunarak birbirleri ile
karsilagtirildiginda, yiiz tanima algoritmalar1 resmi siiflandirmak i¢in kullanilabilir.
Bu ozellikler bulunarak resimler normallestirildikten sonra resim igerisinde
aydinlatma kosullarindan dolay1 olugan degisimleri azalmasi saglanmistir [43].

Gonzales, gri seviyeli resmin igerisindeki 6gelerin kenarlarini, yatay ve dikey
gradyan operatdrlerini uygulayarak hesaplamistir. Gradyan resimleri binary sekline
doniistiirmek i¢in esik araligi uygulamistir. Binary yatay gradyan resim, yiiz ve
burnun sag ve sol kenarlarimi belirleme de faydali olurken, dikey gradyan resim
g6zil, burnu ve agzi yerlestirmede faydali olmustur. Kenarlar belirlendiginde sablon
eslestirme islemi 6zelliklerini karsilastirmak i¢in kullanilabilir. Daha belirgin 6zellik
secimi i¢in her bir 6zellige birgok sablon kaydedilir [44].

Samaria ve Harter, test resimleri ve veritabani i¢in kullanilan 6rnekler, hidden
markov modeli tarafindan iiretilmis olup tanima amaclh kullanilirlar. Samaria, 40
kisinin 200 deneme ve 200 test resmini kullanarak bu metodu uygulamistir. Hidden
markov modelini uygulayarak yaptigi tanimada %84’liikk bir dogru tanima elde
edilmistir. Hidden markov modelinde 6rnekleri olusturmak i¢in gereken zaman ¢ok
uzun oldugu i¢in yiiz tanimada tutulan bir model degildir [45].

Sirovich ve Kirby, Ozyiizler yontemini ilk olarak kullanmislardir. Bilgi
teorisinde veriyi kodlama ve kodunu ¢ézmede iyi bilinen bir tekniktir. Bu kisiler yiiz
resimleri gruplarindan baglayarak bu resimlerin temel bilesenlerini hesaplamislardir.
Daha sonra da o6zvektorlerin sadece kiiclik parcalarinin agirlikli  birlesimini
kullanarak yiiz resmini yeniden olusturmuslardir [46].

Turk ve Pentland, 0zyiizler yontemini daha da gelistirerek ilk tam otomatik
sistemlerden birini iiretmislerdir. Sistemi 16 kisinin 2500 resmi bulunan bir veri
tabaninda denemislerdir. Resimler farkli bas oryantasyonlari, boyutlari, 1siklandirma
kosullarinda segilmistir. Sistemleri, farkli isiklandirmaya sahip resimler iizerinde
%96, farkli bag oryantasyonun da %485, farkli goriintii 6lgeklerinde %64 dogru
siniflandirma sonuglar1 elde edilmistir [47].

O’Toole, Deffenbacher ve Valentin, bir yiizii kodlamak i¢in baskin 6zyiizii
kullanmanin ey uygunu oldugunu ama tanima isinde en uygun se¢im olmadigini

gostermislerdir. 100 kisilik bir 6zyliz uzay: kullanilarak 45. ve 80. kisiler arasindaki
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herhangi bir 15 6zyliz se¢iminin, en iyi 15 6zyliz kadar, 1yi ayirim giicline sahip
oldugunu gostermilerdir [48].

Jacobs, Finkelstein ve Salesin, az sayida katsayilar kullanarak resmi gostermek
icin kesikli dalgacik donilisiimiinii kullanmiglardir. Kullandiklar1 veri tabani farkli
nesnelerin 20000 renkli resminden olusmustur. Buradaki ama¢ nesnenin seklinin
sadece taslagini veren bir deneme resmi kullanarak veri tabanindan en iyi karsilik
gelen 20 nesneyi geri elde etmekti. Veri tabanindaki her bir resmin kenar bilgisini
elde etmek i¢cin kesikli dalgacitk dontisiimiinii  kullanmiglardir.  Kolay
uygulanmasindan ve basitliginden dolay1 haar ana dalgacigi temel fonksiyon olarak
kullanilmistir. Bu deneyde veri tabanindaki biitiin resimler 128x128 boyutundadir.
Kesikli dalgacik doniisiimii bu resimlerin hepsine uygulanmis ve bir dizi 128x128
katsayili resimler olusturulmustur. En biiylik 60 katsayr resmi goriintiilemek i¢in
tutulmustur. 11k katsay1 nesnenin &zet katsayilarim icermektedir. Diger katsayilar
nesne hakkinda yatay, dikey ve diagonal bilgiler vermektedir [49].

Cottrell ve Munro YSA ile tanima isleminde c¢ok katmanli perseptronlar
kullanmiglardir. MLP(Multilayer Perception) mimarisi {i¢ katmandan meydana gelir.
Bunlar; giris katmani, gizli katman, ¢ikis katmanidir. Gizli katmandaki noronlarin
sayis1, giris katmanindakilerden genelde daha kiigiiktiir [50].

Nakamura ve arkadaglari, yiliz resminin iso yogunluk bdlgelerinden
yararlanarak resmi ikili resimler serisine doniistiirmiistiir. Yapmis oldugu bu
gruplandirmalar ile tanima iglemini kolaylastirmistir [51].

Kaya ve Kobayashi tarafindan gelistirilen modelde ise, geometrik sekillere
dayali otomatiklestirilmis yliz tanima sistemindeki bazi sorunlar ortadan
kaldirilmistir. Bunlardan birinde, uygun 6zellikleri segmek i¢in bir takim yontemler
gelistirilmistir. Otomatiklestirilmis prosediirler tarafindan daha kolay fark edilen
Ozellikler secilmelidir. Yani resimlerin oOzelliklerini belirlerken sistem ¢ok
yiiklenmemelidir. Daha sonra, resimlerdeki aydinlatma farkliliklar1 olmamalidir. Yiiz
ozellikleri segilirken yiiz ifadesindeki degisiklik o 6zelligi etkilememelidir. Her bir

0zelligin bilgi icerigi maksimize edilmelidir [52].
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BOLUM I11

YAPILAN CALISMALAR

Bu tez caligmasinda kullanilan algoritmalar, MATLAB yazilimi ile uygulanmis
ve Intel (R) Pentium(R) M processor 1.70 GHz islemci ve 760 MB Ram
konfigiirasyonuna sahip bir PC kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu 6zellikler, ileride
yapilacak calismalarda, Euclid yaklasimi ve korelasyon hesaplama yaklasimi
kullani1ldiginda, sorgulanan kisiye ait yiiz goriintiisiine cevap siiresinin ve performans
analizinin rapor edilmesi sebebiyle 6nem tagimaktadir. Dogal olarak bu test isleminin
stiresi, test amacli kullanilan makinenin hiz ve bellek ozelliklerine bagli olarak
degisiklik gosterecektir.

Yiiz tanima modelinin blok semas1 Sekil II1.1°de sunulmustur.

VERITABANININ OLUSTURULMASI

Yiiz Coriintisii MNormalize edilmis yiiz giriintiisii
p| Yiiz Veritaham
Flde Edilmesi On Isleme L
GO St DLUS ........................... e e
Fgitim, Seflermin > Oz Yiizlerin  [Veritahamndan Yiizlerin
Yalkalanmasi Olugturulmasy Giincellegtirilmesi
Yiiz Giriintiisiiniin Giiiintiiye * Veritahaninda Arama >
Elde Edilmesi Sekil Verme I
I
MNormalize Bﬂ].]]'I'I].F }"i.i.'!i giiriinﬁisii Yeritahaminda Var l
On Isleme Benzer Yiiz
Veriahanmnada Yoksa |
TANIMA ISLEMININ YAPILMASI

Sekil III.1 Yiiz tanima siireci

Buna gore, tanima siireci iki asamadan olusmaktadir. Birinci asamada egitim

kiimesinin olusturulmas1 amaclanmaktadir. Ikinci asamada ise tanima islemi
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gerceklestirilecektir. EZitim kiimesinin olusturulmasi, basit bir kamera diizenegi
kurularak, yiiz goriintiilerinin uygun agilardan ¢ekilmesi iglemi ile baslar. Yiiz
goriintiileri gerekli iyilestirme ve sayisallastirma islemleri i¢in bir 6n islemden
gecirilir. Daha sonra bu goriintiilere ait 6z degerler ve Ozvektorler tretilerek
veritabanina kaydediliyor.

Tanima siirecinde, uygun bir sekilde yliz goriintlisiinii yakalamak i¢in
kamerada ¢ekim yapilir. Tanima islemi yapilacak olan bu goriintiide egitim
kiimesindeki goriintiiler gibi 6n islemlerden gecirilir. Bu goriintiiye ait 6z degerler ve
Ozvektorler iiretilip veritabanindaki diger goriintiilere ait 6zvektorler ile karsilastirilir.
Bundan sonra, karsilastirma sonucu son olarak verilen bir esik degerle

karsilagtirilarak taninmasi istenen kisinin kimligine iliskin karar olusturulur.

IIL1. YUZ GORUNTUSU VERI TABANLARI

Bu tez calismasinda, veritabaninda kullanilan yiiz goriintiileri, Nisan 1992 ve
Nisan 1994 yillann arasinda Cambridge’te bulunan Olivetti  Arastirma
Laboratuar’inda yapilan ¢aligmalar sonucunda elde edilmistir. Veri bankasindaki yiiz
goriintiileri, 40 farkli kisiye ait farkli 6zelliklerde ¢ekilmig 10 goriintiiden olusur.
Ayni kisiler i¢in elde edilen 10 tane goriintii, farkli zamanlarda, farkli 151k siddetinde,
farkli yiiz mimikleri kullanilarak, gozlik gibi yiizde olabilecek farkliliklar
kullanilarak olusturulmustur. Her bir goriintiiniin arka zemini ayni oranda
karartilmigtir. Goriintii boyutlar1 92X112 piksel, 8-bit gri ton ve pgm uzantili olarak
kaydedilmistir. Aym kisilere ait 10 farkli goriintii tek bir klasér igerisinde
gruplanmistir. Bundan dolay1 40 farkli kisi oldugu icin 40 farkhi klasér mevcuttur
[55].

II1.1.1. Yiiz Goriintiisii Veritabanlari

Yiiz tanima i¢in literatiirde yapilan ¢ok sayida calismada, ¢esitli veri tabanlar
olusturulmustur. Bu veri tabanlar1 yapilan ¢alismanin 6zelligine gore, yani kullanilan
metotlara gore degisiklikler gostermektedir. Bu tez calismasinda 92X112 piksel
degerlerin  sahip goriintiilere ihtiyag  duyuldugundan Olivetti  Arastirma
Laboratuar’inda elde edilmis olan ORL FACES yiiz veritabanindan yararlanilmistir.
Bu veritabani, 40 kisiden ve her bir kisiye ait 10 farkli resimden olusmustur.
Resimlerin hepsi kontrast etkisini ortadan kaldirmak i¢in gri ton seviyesinde ve yiiz

Ozelliklerinin agirlik katsayilarini daha kesin bir sekilde ortaya koymak icin kesme
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islemi yapilarak kaydedilmistir. Bu veritaban1 disinda ge¢mis donemlerde
hazirlanmis olan bazi veritabanlar1 sunlardir[56].

AR Face Database: 576x768 piksel, 70’1 erkek, 56’s1 kadin olmak iizere 126
kisiden olusmaktadir. Her bir kisiye ait 26 farkli resim vardir. biitiin resimler 6n
cepheden ¢ekilmistir.

Richard’s MIT Database: 480x640 piksel boyutunda, 82’si erkek 74’1 kadin
toplam 154 kisiden olusmaktadir. Her kisi i¢in farkli 6 resim vardir. Resimler; iki 6n
cepheden, profilden, %4’liik bir ¢er¢ceveden olusmustur.

CVL Database: 640x480 piksel boyutunda, 108’1 erkek, 6’s1 kadin toplam 114
kisiden olusmaktadir. Her bir kisi i¢in farkli 7 resim vardir. Resimler sag ve sol
profilden, 45° agiyla sag ve sol taraftan, 6n cepheden, giilerken ve disler goriiniirken
cekilmisgtir.

Notingham Scans: 438x538 piksel boyutunda, 50°si erkek, 50’si kadin 100
kisiden olusmaktadir. Her bir kisiye tek resim vardir. Biitiin resimler 6n cepheden
cekilmistir.

Aberdeen: 432x528 piksel boyutunda toplam 116 kisiden olugmaktadir. Biitiin
resimler on cepheden ¢ekilmistir.

The Yale Face Database B: 640x480 piksel boyutunda toplam 10 kisiden
olugmaktadir. Her bir kisinin toplam 576 resmi vardir. Biitiin resimler 9’ar pozdan 64
farkli aydinlik durumunda olusturulmustur.

The Yale Face Database: 320x243 piksel boyutunda, 15 farkli bireye ait 165
gri ton ve gif dosya uzantisina sahip goriintiilerden elde edilmistir. Her bireyin, farkl
151k tonlarinda, farkli agilardan, gozlikli, giilerken, gozleri kapali sekilde 11 farkh
goriintiisli elde edilmistir.

PIE Database: 640x486 piksel boyutunda, 15 kisiden olugsmaktadir. Her bir
kisinin 11 farkli resmi vardir. Resimler 6n cepheden 151k altinda, gozliik ile, sag ve
sol 1s1k altinda, mutlu, {izglin, uykulu, saskin, goéz kirparken gibi durumlarda
cekilmisgtir.

The UMIST Face Database: 220x220 piksel boyutunda, 20 kisiden
olusmaktadir. Resimler sag ve sol profillerden degisik goriis acilariyla ¢ekilmistir.

CNNL: 115x82 piksel boyutlarinda, 1266 kisiden olugmaktadir. Her bir kisi
icin 8 hafiza setinde, 2 test setinde olmak {izere 10 resim vardir. Resimlerin tamami

on cepheden ve gri tondan olugmaktadir.
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Cohn-Kanade AU Coded Facial Expression Database: Yaglar1 18 ile 30
arasinda degisen 100 {iniversite 0grencisinde olusmaktadir. Yiizde 65’1 bayanlardan,
yiizde 15’1 Afrikali ve Amerikalilardan, geri kalan1 da Asyali ve Latinlerden
olusmaktadir. Bu veritabaninda 640X480 piksel 8 bit gri ton 6zellige sahip farkl

sekilde ¢ekilmis 23 goriintiiden vardir.

II1.1.2. Yiiz Goriintiilerinin Elde Edilmesi
Egitim kiimesini olustururken, kamera ile bilgisayar ortamina alinan
goriintiiler, Sekil II1.2°de arayiizii gorlinen program araciligr ile veritabanina
gonderilir.
el
Yiiz Tanima Sistemi § YT Clugturma

Zarintdl Elcle Et

Garuntlyl Yeritabaning Ekle

Yeritaban Sil

Cikig

Sekil II1.2 Yiiz veritabanini olusturmak i¢in kullanilan arayiiz.

Bu programda “Goriintii Elde Et” butonuna tiklandiginda, bilgisayarda kayitli
olan yiiz goriintiisii segilir. “Goriintiiyli Veritabanina Ekle” butonuna tiklandiginda
ise yliz goriintiisii veritabanina ilave edilmis olur. Butonlara basildigi anda MATLAB
yazilimi araciligiyla goriintii 6n islemlerden gecirilir. Eger goriintii 8 bit gri ton
degilse veritabanina ilave edilmez.

Veritabani olusturulurken dikkat edilmesi gereken en 6nemli konulardan biri
etiketleme islemidir. Veritabanina kaydedilecek goriintiilerin isimlendirilmesi dikkat
gerektiren ve dogru tanima sonucu elde etmek i¢in 6nemli bir durumdur. Birinci
kisiye ait birinci gOriintliyii veritabanina eklerken, bu goriinti 1 rakami ile
isimlendirildi. Bundan sonra eklenen goriintiilerde sirasiyla sayilardan yararlanilarak

isimlendirildi.
II1.2. OZNITELIiK VERILERININ ELDE EDIiLMESI

Kullanilan yonteme bilgi teorisi kavramlari ile agiklik getirilmek istenirse; yiiz

tizerinde yer alan en gerekli bilgilerin agiga ¢ikarilmasi, bu bilgilerin en uygun
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sekilde kodlanmasi ve tanima olayimnin, benzer sekilde kodlanmis bireyler tizerinde
gerceklestirilmesi hedeflenmektedir. Bu en gerekli bilgilerin aciga ¢ikarilmasinin en
basit yolu, bir grup yiiz arasindaki degisimlerin goz, agiz gibi bireysel ozellikleri g6z
ardi etmeksizin saptamaktir.

Olayda yiizlerin dagilimin1 temsil eden temel bilesenlerin bulunmasi
amaglanmaktadir. Bir bagka deyisle, yilizlerin dagilimmi temsil eden kovaryans
matrisinin  6zvektorlerinin bulunmasi hedeflenmektedir. Bu 06zvektorler, ylizler
arasindaki farkliliklar1 temsil eden bir grup o6zellik olarak diisiiniilebilir. Her bir
vektor az ya da ¢ok bir yiize yakinsadigindan, net olarak goriinmeyen bu yiizlere
Ozyliz ad1 verilmesi uygun goriilmiistiir. Sekil I11.3’te bu tez ¢aligmasinda kullanilmis

olan yiiz veritabanindan rasgele se¢ilmis 6 kisiye ait 6zylizler goriilmektedir.

Sekil I1L.3 Veritabanindan secilmis 6 adet 8zyiiz gdriintiisii.
Veritabaninda yer alan her bir yiiz, bu 6zylizlerin dogrusal bilesimi olarak ifade
edilebilir. Ozyiizlerin say1s1, veritabaninda yer alan goriintii sayisina esittir. Yani bu
tez ¢aligmasinda kullanilmis olan 40 kisiye ait 10 farkli goriintiiden, toplam 400 adet

Ozyliz vektori olusturulmustur.

I11.2.1. On islemler

Yiiz tanimada, veritabanina kaydedilen goriintiilerin piksel sayisinin esit olmasi
¢ok onemli bir durumdur. Yiiz goriintiilerinin piksel ya da ¢oziiniirliik gibi farkliklar
olabilir. Bu durum yiiz uzayin olusturmada istenmeyen bir durum olarak karsimiza
cikmaktadir. Ciinkli yiiz uzayinda her kisiye ait bir yiiz gorilintlisii, bir 6znitelik
olarak yer alacaktir. Her kisi icin farkli piksel degerlerine sahip goriintiiler
kullanildiginda 6znitelikler arasinda bir tutarsizlik ortaya ¢ikacaktir. Bu nedenle yiiz
veritabanini olustururken sisteme girilen her yiiz goriintiisiiniin ayni boyutlarda
olmasi gerekmektedir. Bu tez ¢calismasinda kullanilan yiiz goriintiileri 112X92 piksel

boyutundadir. Boylece olusturulmus olan veritabani ig¢indeki goriintiilerden temel
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bilesenler analizi yontemi kullanilarak o6zvektorler ve 6zdegerler kolaylikla elde
edilmistir.

Veritabanini olusturacak yiiz goriintiilerinde aranan diger 6nemli bir 6zellik de,
resmin gri ton 8-bit olmasidir. Renkli yliz goriintiilerinin her pikseline denk gelen bir
RGB kodu mevcuttur. Buna gore her pikseli 0 ile 255 sayilar1 arasinda degisen bir
numara ifade etmektedir. Renkli resimlerde ortam i1s18inin etkisi ile bu piksel
degerleri farkli ¢ikabilmektedir. Ortam 15181n1n etkisini ortadan kaldirmak ve tanima
islemini daha dogru yapabilmek icin goriintii gri tona donistiiriiliir. Bu tez

calismasinda, veritabanindaki yiiz goriintiileri gri ton 8-bit olarak kullanilmistir.

I11.2.2. Ozyiizler Uzayinm Olusturulmasi

Ozyiizler yéntemi, yiiz uzayinin temel bilesenlerini ve yiiz vektorlerinin temel
bilesenler tizerine izdiisiimiinii kullanir. Bu yontem boyut indirgeme yontemidir ve
yliz uzayimin boyutunu azalttig1 i¢in tanima ve 6grenme islemleri hizlidir. Resimler
doniis ve yonlendirme bakimindan normallestirildiginde bu yontemin dogruluk
performansi kabul edilebilir bir diizeydedir.

Tasarlanan yiiz tanima sisteminde, bir veritabani iizerinden 6zytizler bulunarak,
her bir yiiz i¢in bir 6zellik vektorii elde edilmektedir. Tanima islemi daha sonra, bu
ozellik vektorlerinin karsilastirilmasi ile yapilmaktadir.

Sekil II1.4°de gosterilmis olunan arayiiz kullanilarak daha dnce olusturulmus
olan, veritabanindan her bir gorlintii alinarak agirlik katsayilari olusturulmaktadir.
Agirlik katsayilari, gergek resmi olusturmak i¢in kullanilan 6zytiizlerin agirliklarini
temsil eden katsayilardir. Bu arayiizde birinci sirada bulunan “Katsayilar
Veritabanin1 Olustur” sekmesi tiklandiginda veritabaninda bulunan goriintiilerin
ozvektorleri tiretiliyor.

BECETE (o

YUz Tanitha Sistemi § Tanima

katzayilar Veritabammm Clugtur

YUz Garantisin Elde Et

Himlik Eelirle

Cikiz

Sekil ITI1.4 Yiiz tanima i¢in kullanilan arayiiz.
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Veritabaninda bulunan toplam 400 adet goriinti icin 400X400° ik bir
katsayilar matrisi olusturulmustur. Araylizde ikinci sirada bulunan “Yiiz
Goriintlisiinii Elde Et” sekmesi tiklandiginda ise sisteme tanitilmasi istenen
goriintliniin se¢ilmesi saglanir. Ayn1 zamanda segilen goriintiiye ait 6zvektorlerde
iiretilmis olur. Uretilen bu 6zvektdrler matris yapisinda olup, siitun sayis1 her bir
goriintiiyii, satir sayist da bu goriintiileri ifade eden katsayilar1 temsil etmektedir.
Veritabaninda kayitli bulunan goriintiilerin boyutu 92X112 boyutundaydi. Yani bir
goriintiiyii 1X10304°liikk bir matris temsil ediyordu. Boyle bir biiytikliige sahip
matrisi, tanimada kullanmak sistemin zaman performansini diisiirmekteydi. Temel
bilesenler yontemini kullanarak, bu matris bir goriintiiyii temsil eden 1X400’lik
matrislere doniistiiriilerek zaman a¢isindan performansi da gelistirilmis oldu. “Kimlik
Belirle” sekmesi tiklandiginda segili olan goriintiiye ait 6zvektdrler ile veritabaninda
kayith olan 6zvektorler karsilastirilir. Kargilastirma sonucu olusan fark vektorleri
belirlenen esik seviyenin altinda ise goriintliniin veritabaninda, hangi isimle kayitl

oldugu Sekil II1.5°deki ekran ¢iktisinda gosterildigi gibi elde edilir.

Command Window +H [0 a x

Gosterilen wveritsbhanindan wverileri cekip,
Gz wvektdrleri dretir ve secilen resimden tanima islewini gerceklestirir.

Database wvar oldugundan dolayi wveriler oradan cekilecektir, litfen bhekleviniz.
veriler viklendi.

Selected image:

C:hDocuments and Settings) AdwinistratorhBelgelerim' MATLAEY s20%10.pom

Done.

Resim basariyla secildi ve preprocessing asamalarini asti.

Segilen resim igin adirlik katsayisi olugturuldu.
Tanima islewi hagarivla tamamlandi.

Secilen resiwe ait sinif nuwarasi:
20

Resim numarasi:
equu]

Sekil II1.5 Veritabaninda kayitli bir yiiz goriintiisii i¢in elde edilen ekran ¢iktisi.

Eger olusan fark vektorleri belirlenen esik seviyesinin iistiinde ise goriintiiniin

veritabaninda kayith olmadig1 Sekil I11.6°daki ekran ¢iktist ile gosterilir.
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Command Window +“ 02 X

Gosterilen veritsbanindan verileri cekip,
dz wektorleri iiretir we secilen resimden tanima islemini gerceklestirir.

Database wvar oldugundan dolayi veriler oradan cekilecektir, liitfen hekleyiniz.
veriler wilklendi.

Selected itage:

CihDocwrents and Settingsh AdwinistratorhBelgelerim, MATLABYS22% 6. po

Done.

Bezim basarivla secildi wve preprocessing asamalarini asti.

Segilen resim igin afirlik katsayizi olusturuldu.
Tanima islewi hagariyla tamamlandi.

Gosterilen resim veritabaninda bulunsmadi.
B>

Sekil IIL.6 Veritabaninda kayitli olmayan bir yiiz goriintiisii i¢in elde edilen ekran ¢iktisi.

I11.3. ANALIiZ CALISMALARI

Daha once iiretilmis olan veritabani kullanilarak, bilinmeyen bir kisiye ait yiiz
goriintlislinlin, anilan veritabaninda kayithh olup olmadigma bakip, var ise kim
oldugunu, yok ise veritabaninda olmadigini iki farkli tanima yaklagimi kullanilarak
testler yapilmistir. Bunlar, iki yiiz 6znitelik vektorii arasindaki Euclid uzakligini ve
korelasyonun hesaplanmasini esas alan yaklasimlardir. Her iki yaklasim igin,
hesaplanan Euclid uzaklig1 ya da korelasyonun, verilen esik degeri ile dogrudan
karsilastirilmasini esas alan tanima testleri yapilmistir. Bu testlerden elde edilen
sonuglar, performans degerlendirilmesi i¢in uygun tablolar ve grafikler halinde
verilerek yorumlanmustir.

Buna gore, x, bir kisiye ait goriintii sayisim1 y, ise veritabanindaki kisi
sayisini temsil etmek iizere, gergek birey yiizleri arasindaki karsilastirmalarin sayisi

x(x-1)
2

y seklinde belirlenir. Uygulamamizda x =10 ve y =40 oldugundan, sonug

1800 ¢ikacaktir. Yani Euclid uzakligt ve korelasyon i¢in 1800 tane Ol¢im

yapilmustir.
. . . -1 .
Sahte birey yiizleri arasindaki karsilastirmalarin sayisi %x seklinde

belirlenir. Buna gore 7800 tane Euclid uzaklig1 ve korelasyon 6l¢limii yapilmustir.
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I11.3.1. Euclid Uzaklig1 Olciimiin Dayali Analizler

Sekil II1.7°de, yapilan dl¢limler sonucu gercek birey yiizleri i¢in, 1800 dl¢tim
sonucu hesaplanan Euclid uzakligia gore dagilimin1 gosteren histogram verilmistir.
Gergek birey yiizleri, bir kisiye ait 10 farkli goriintiiden elde edilen agirlik katsayilar
matrisinin, her birinin birbirlerine olan Euclid mesafelerinin dl¢iimiiyle olusur. Yani
birinci kisiye ait birinci goriintii ile yine birinci kisiye ait ikinci goriintii arasindaki
Euclid mesafesinin hesaplanmasi gibi devam etmektedir. Bu islem, 40 kisi i¢in
tekrarlandiginda toplam 1800 deger bulunmaktadir. Grafigin x ekseni Euclid
mesafelerini, y ekseni ise bu mesafelerden kag¢ tane bulundugunu gosteriyor. Euclid

uzakliklar1 i¢in artim sayis1 250 aralikli (bin) olarak secilmistir.

Gergek Elemanlar Kiimesi Histogrami

250

200

150

100

Kiimedeki Eleman Sayisi
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1
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Euclid Uzakhgr (bin=250)

Sekil II1.7 Gergek birey yiizleri arasinda Euclid uzakliklarinin dagilima.

Sekil II1.8’de Euclid uzakligina gore sonuglari bulunan gercek elemanl

Olctimlerin normalize edilmis grafigi verilmistir.
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Gergek Olglimler Kiimesi Histogrami

Kumedeki Eleman Sayisi

Sekil I11.8 Gergek birey yiizleri arasinda Euclid uzakliklarinin normalize edilmis dagilimu.

Sekil II1.9°da, yapilan olgiimler sonucu sahte Olciimler kiimesi igin, 7800
Olctim sonucunun hesaplanan Euclid uzakligina gore dagilimini gosteren histogram
verilmistir. Sahte Ol¢limler kiimesi, bir kisiye ait 10 farkli goériintiiden elde edilen
agirlik katsayilari matrisinin, diger bir kisiye ait 10 farkli goriintiiden elde edilen
agirlik katsayilardan olusan matris ile olan Euclid mesafelerinin 6l¢iimiiyle olusur.
Bir kisiye ait 10 farkli goriintiiyle, diger bir kisiye ait 10 farkli goriintiiniin arasindaki
Euclid mesafesi teker teker hesaplanir. Yani; birinci kisiye ait birinci goriintii ile
ikinci kisiye ait birinci goriintii, birinci kisiye ait birinci goriintii ile ikinci kisiye ait
ikinci goriintii gibi, aralarindaki Euclid mesafesinin hesaplanmasi sonucu elde
edilmektedir. Bu islem, 40 kisi icin tekrarlandiginda toplam 7800 deger
bulunmaktadir. Grafigin x ekseni Euclid mesafelerini, y ekseni ise bu mesafelerden
ka¢ tane bulundugunu gosteriyor. Euclid uzakliklar i¢in artim sayis1 250 aralikli

(bin) olarak secilmistir.
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Sahte Elemanlar Kiimesi Histogrami
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Sekil II1.9 Sahte birey yiizleri arasinda Euclid uzakliklarinin dagilimu.

Sekil II1.10’da, Euclid uzakligina gore sonuglari bulunan sahte elemanl

Ol¢iimlerin normalize edilmis grafigi verilmistir.

Sahte Olgiimler Kiimesi Histogrami
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Sekil I11.10 Sahte birey yiizleri arasinda Euclid uzakliklarinin normalize edilmis dagilimu.

ROC analizine esas olmak tizere, yukaridaki sekillerde verilen dagilimlar, Sekil

II1.11°da birlikte degerlendirilerek gercek esik degerlere gore gosterilmistir.
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Sekil I11.11 Gergek ve sahte birey yiizleri arasinda Euclid uzakliklarinin dagilimlari.
Sekil III.12°de Euclid uzakligi Slgiimlerine gore normalize edilen gercek ve

sahte birey yiizleri kiimesi gosterilmektedir.
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Sekil I11.12 Gergek ve sahte birey yiizleri arasinda Euclid uzakliklarinin dagilimlari.

Buna gore, gercek olgiimler kiimesi icin Olgiilen Euclid uzakliklar1 yaklasik
olarak [1255 ; 6138] arasinda degismektedir. Sahte Sl¢iimler kiimesi ic¢in dlgiilen
Euclid uzakliklar1 yaklagik olarak [2685 ; 8957] arasinda degismektedir. Euclid
uzaklig i¢in gercek esik degerlerin yukarida verilen sinirlar arasindaki dagilimi 10
basamak halinde Tablo III.1°de gdsterilmistir. Ayn1 tabloda, Euclid uzaklig1 i¢in
Ol¢iilen bu esik degerlere karsilik gelen bagil esik degerler de gosterilmistir.
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Tablo II1.1 Analiz sonug¢lar:

Olgii Baj1l Esik Degeri 005 0.15 025 035 045 055 0465 075 085 095
Ki Gergek Esik Deg 1640 | 2410 | 3180 | 3951 | 4721 | sae1 | 6261 | 7032 | 7e0z | ssy2 | LEm
- iime reek Esik Deger Kars Sayis1
8 | Geprey | Yambs Esleme
= b Oram ] ] ] 0 |002167 | 01467 | 03767 | 07261 | 09367 | 09956 | 1800
E (Genuine) FVR)
5
%] Sahte Yanhs Eslememe
. Oram 09991 | 09918 | 09505 | 07788 | 04527 | 0.1428 | 00174 | 00003 ] ] 7800
(Iposter) (FNMR)

Tablo III.1°de verilen esik degerlere ve toplam Ol¢lim sayilarina itibar edilerek

FMR ve FNMR hatalarinin degisimi hesaplanarak ayni tabloda gosterilmistir. Bu

hatalarin degisimi ayrica Sekil II1.13°deki hata egrileri ile de gosterilmistir. Sekil

II.13, Euclid uzakliginin 0-1 araligindaki bagil degerine goére bu hatalarin nasil

degistigini gostermektedir.
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Bagil Esik Degeri (Euclid Uzaklig1)

Sekil II1.13 Euclid uzakliginin hesaplamasini esas alan ROC egrisi.

I11.3.2. Korelasyon Yaklasimi ile Yapilan Analizler

Sekil III.14’te, yapilan Ol¢limler sonucu gercek elemanli kiime ig¢in, 1800

Ol¢im sonucunun hesaplanan korelasyona gore dagilimini gosteren histogram

verilmigtir. Gergek elemanlt kiime, bir kisiye ait 10 farkli goriintiiden elde edilen

agirlik katsayilari matrisinin, her birinin korelasyon katsayist hesaplanmistir. Yani

birinci kisiye ait birinci goriintii ile yine birinci kisiye ait ikinci goriintli arasindaki

korelasyon katsayist bulunmugtur. Katsay1 bulma islemi, 40 kisi i¢in tekrarlandiginda

toplam 1800 tane korelasyon katsayisi elde edilir. Elde edilmis olan bu katsayilar

mutlaka -1 ile 1 arasinda olacaktir. Bundan dolayr grafigin x ekseni korelasyon

53




islemi sonucu elde edilen matematiksel veriyi, y ekseni ise bu sonug¢lardan kag tane

bulundugunu gosteriyor. Buna gore, olusan grafige bakildiginda katsayilarin 1’e daha

Ciinkli korelasyon da, iki matris

yakin bir aralikta toplandigi goriilmektedir.

arasindaki iligkinin kuvvetli olarak tanimlanabilmesi i¢in katsayilar 0.5 ile 1 arasinda

olmalidir.

Histogram
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Sekil II1.14 Gergek birey yiizleri arasinda korelasyon dagilimu.
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Sekil II1.15 Gergek birey yiizleri arasindan korelasyonun normalize edilmis dagilimu.
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Sekil I11.16°da, yapilan 6lgiimler sonucu sahte elemanli kiime icin, 7800 6lgiim
sonucunun hesaplanan korelasyona gore dagilimini gosteren histogram verilmistir.
Sahte elemanl: kiime, bir kisiye ait 10 farkli goriintiiden elde edilen agirlik katsayilart
matrisinin, diger bir kisiye ait 10 farkli gorlintiiden elde edilen agirlik katsayilardan
olusan matris ile olan korelasyon iliskileri gézlemlenmistir. Bir kisiye ait 10 farkl
goriintiiyle, diger bir kisiye ait 10 farkli goriintiiniin arasindaki korelasyon katsayilar
teker teker hesaplanir. Yani; birinci kisiye ait birinci goriintii ile ikinci kisiye ait
birinci goriintii, birinci kisiye ait birinci goriintii ile ikinci kisiye ait ikinci goriintii
gibi, aralarindaki korelasyon katsayilarinin hesaplanmasi sonucu elde edilmektedir.
Bu islem, 40 kisi i¢in tekrarlandiginda toplam 7800 deger bulunmaktadir. Grafigin x
ekseni korelasyon katsayilarini, y ekseni ise bu katsayilardan kag¢ tane bulundugunu
gosteriyor. Bu grafige gore korelasyon katsayilarimin -0.5 ile 0.5 araliginda
yogunlastig1 goriilmektedir.

Sahte Elemanlar Kiimesi Histogram
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Sekil II1.16 Sahte birey yiizleri arasinda korelasyon dagilimi.

Sekil II1.17°de, korelasyona gore sonuglari bulunan sahte elemanli 6l¢iimlerin
normalize edilmis grafigi verilmistir. Korelasyon katsayilarindan olusan matrisin
mutlak degeri alindiginda katsayilar normalize edilmis oluyor. Buna gore grafik
incelendiginde olusan sonucun 0 ile 0.5 arasinda oldugu goriiliiyor. Bu da korelasyon
iligkisinin zayif oldugunu acikliyor. Bu, hesaplanan matrislerin birbirinden farkl

olmasindan kaynaklaniyor.
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Gergek Olglimler Kiimesi Histogrami
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Sekil ITI1.17 Sahte birey yiizleri arasindaki korelasyonun normalize edilmis dagilimu.

ROC analizine esas olmak tizere, yukaridaki sekillerde verilen dagilimlar, Sekil
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I11.18°de birlikte degerlendirilerek gercek esik degerlere gore gosterilmistir.
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Sekil II1.18 Gergek ve sahte birey yiizleri arasinda korelasyonlarin dagilimlari.

Sekil I11.19°da korelasyona gore normalize edilen gercek ve sahte birey yiizleri

Olctimleri gosterilmektedir.
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Sekil ITI1.19 Gergek ve sahte birey yiizleri arasinda korelasyon’larinin normalize edilmis dagilimlari.

Buna gore, gergek olclimler kiimesi icin dlgiilen korelasyon katsayilar1 yaklasik
olarak [-0.1449 ; 0.9648] arasinda degismektedir.

Sahte ol¢timler kiimesi i¢in Olcililen korelasyon katsayilar1 yaklasik olarak
[-0.6195 ; 0.7352] arasinda degismektedir. Korelasyon igin gergek esik degerlerin
yukarida verilen smirlar arasindaki dagilimi 10 basamak halinde Tablo III.1°de
gosterilmigstir. Ayni tabloda, korelasyon i¢in olgiilen bu esik degerlere karsilik gelen
bagil esik degerler de gosterilmistir.

Tablo II1.2 Analiz sonuclar:

Olrii Bagi1l Esik Degeri 005 | 015 | 025 | 035 | 045 | 055 | 065 | 075 | 085 | 095
" P Toplam
Kiime | Gerek Esik Deger | -0.5403 | -03819 | 0,234 | -00650 | 00934 | 02519 | 04103 | 05687 | 07271 | 08856 Kars Saps:
-]
B Corca | Y25 Esleme
b v Oram 09982 | 09627 | 08123 | 05764 | 03291 | 0.1264 | 003397 |0.003846| 000013 | O 1800
£ | (Gemuine)
8 (FMR)
Saltte Tanhs Eslememe
. Oram 0 0 0 00083 | 0035 | 0102 | 02683 | 05122 | 083% | 09867 | 7800
(Imposter) (FVR)

Tablo III.2°de verilen esik degerlere ve toplam Ol¢lim sayilarina itibar edilerek
FMR ve FNMR hatalarinin degisimi hesaplanarak ayni tabloda gosterilmistir. Bu
hatalarin degisimi ayrica Sekil I11.20°deki hata egrileri ile de gosterilmistir. Sekil
II1.20, korelasyon katsayilarinin 0-1 araligindaki bagil degerine gore bu hatalarin

nasil degistigini gostermektedir.
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Sekil II1.20 Korelasyon hesaplamasini esas alan ROC egrisi.

Buna gore hatali esleme icin kabul edilebilecek en yiiksek bagil esik degeri

Euclid uzaklig1 i¢in 0.55, korelasyon icin ise 0.56’dir. Bu bagil esik degerlerine

FNMR) ise Euclid uzaklig1 i¢in yaklasik %15,

karsilik gelen esit hata degeri (FMR:

korelasyon i¢in yaklasik %11 tir.
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BOLUM IV

ANALIZ SONUCLARININ DEGERLENDIRILMESI

Bu tez caligmasinda, ORL FACES veritabaninin 400 adet yiiz goriintiisi,
Oznitelik ¢ikarma silirecinden gecirilerek analiz edilmistir. Bu veritabanlarinda farkl
yliz goriintiisii ile temsil eden her bir veri, yliz goriintiilerinin 400 boyutlu bir
Oznitelikler uzayina doniistiiriilmiis bir vektor ile temsil edilmektedir. Yiiz uzayinin
(face space) 6zvektorlerinin, yani Ozyiizlerin elde edilmesiyle karsilagtirmaya esas
veritaban1 olusturulmaktadir. Olusturulan bu veritabaninda, her bir yiliz goriintiisii
Ozyiizlerin toplami seklinde olusturulma siirecinde kullanilacak bir katsayilar vektorii
ile temsil edilmektedir.

Daha sonra, 6znitelik vektorii tiretilen herhangi bir yiiziin bu veritabanindaki
Oznitelik vektorleri ile karsilastirilip tanima igin, iki 6znitelik vektoriinii temsil eden
agirlik katsayilar1 arasindaki Euclid uzakliginin ve korelasyonun hesaplanmasini esas
alan iki farkli geleneksel yaklasimin performanslarini degerlendirmek iizere analizler
yapilmustir. Bu kapsamda veritabani {lizerinde, Euclid uzakligi hesaplamasini esas
alarak yapilan analiz ¢calismalarinin sonuglari, Sekil II1.11, Sekil II1.12, Sekil I11.13
ve Tablo II1.1°de derlenerek verilmistir. Bunun gibi, korelasyon hesaplamasina esas
olarak yapilan analizlerin sonuglar1 da Sekil I11.18, Sekil II1.19, Sekil I11.20 ve Tablo
II1.2°de derlenerek verilmistir.

Sekil III.11 ve Sekil II1.12°deki histogramlar, veritabani iizerinde 1800 adet
gercek ve 7800 adet sahte birey yiizlerinin karsilastirilmasi sonucunda hesaplanan
Euclid uzakliklarinin sirasiyla 250 ve 0.025 birimlik (bin) artimlarla belirlenen
dagilimmi gostermektedir. Sekil II1.18 ve Sekil I1.19°daki histogramlar ise, ayn
veritabani i¢in ger¢ek ve sahte Olgiimler kiimelerine giren sirasiyla, 1800 ve 7800
adet 6l¢timiin korelasyon hesaplamasina gore olusan dagilimini gostermektedir.

Buna gore, gercek Olclimler kiimesini olusturan Euclid uzakliklar yaklasik
olarak [1255 ; 6138] degerleri arasinda; korelasyonlar ise, -[0.1449 ; 0.9648]
degerleri  arasinda  degismektedir. Sahte Olglimler kiimesini  olusturan

Euclid uzakliklar1  yaklagik  olarak  [2685 ; 8957] degerleri arasinda;
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korelasyonlar ise, [-0.6195 ; 0.7352] degerleri arasinda degismektedir. Euclid
uzakligi ve korelasyon igin Olgiilen esik degerlerin yukarida verilen sinirlar
arasindaki dagilimi, Tablo IIL.I ve Tablo III.II’de 10 basamak halinde gdsterilmistir.
Ayni tablolarda, Euclid uzaklig1 ve korelasyon i¢in dlgiilen bu esik degerlere karsilik
gelen bagil esik degerleri de gosterilmistir.

Tablo IILI ve Tablo III.II’de verilen esik degerlere ve toplam 6l¢iim sayilarina
itibar edilerek FMR ve FNMR hatalarinin degisimi hesaplanmis ve ayni tabloda
gosterilmistir. Bu hatalarin degisimi ayrica Sekil II1.13 ve Sekil 111.20°deki ROC
grafikleri ile de gosterilmistir. Sekil I11.7 ve Sekil I11.9, ger¢ek ve sahte birey yiizleri
arasindaki Euclid uzakliklarinin [0 ; 10000] araliginda Olgiilen degerlerine gore
dagilimlarin1 gosteren histogramlar verilmistir. Bunlarin [0 ; 1] aralifindaki
normalize edilmis degisimleri de Sekil III.8 ve Sekil II1.10°da verilmistir. Benzer
sekilde korelasyonun gercek ve sahte bireyler arasindaki karsilastirmalara gore
[-1; 1] araliginda belirlenen degisimleri Sekil II1.14 ve Sekil I11.16’da; bunlarin
[0 ; 1] araligindaki normalize edilmis degerlere gore dagilimlart ise, Sekil II1.15 ve
Sekil II1.17°de verilmistir. FMR ve FNMR hesaplamalari, bu dagilimlarin normalize
edilmis sekilleri kullanilarak ve Euclid uzaklig1 ve korelasyonun [0 ; 1] araligindaki
bagil degeri 0.025 birimlik adimlarla arttirilarak yapilmistir. Bu hesaplamalara gore
belirlenen FMR ve FNMR degisimleri Sekil III.13 ve Sekil II1.20°deki ROC
grafiklerinde isaretlenmistir.

Buna gore hatali esleme icin kabul edilebilecek en yiiksek bagil esik degeri
Euclid uzaklig1 i¢in 0.55, korelasyon i¢in ise 0.56’dir. Bu bagil esik degerlere
karsilik gelen esit hata degeri (FMR=FNMR) ise Euclid uzaklig1 i¢in yaklasik %15,
korelasyon i¢in yaklasik %11°dir. Tamamen hatasiz bir esleme icin, esik deger,
Euclid uzakligina itibar edildiginde 1255’den kiiciik; korelasyon katsayisina itibar
edildiginde ise, 0.9648’den biiyiik secilmelidir.
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BOLUM V

SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, veritabanindan alinan 400 adet yiiz ile olusturulan veri
seti lizerinde yiiz tanima amagli analiz ¢alismalar1 yapilmistir. Buna gore, 6zylizler
yontemine gore belirlenmis veri seti lizerinde Euclid uzakliginin 6l¢limiinii esas alan
bir yiiz tanima siireci i¢in, bagil esik degerinin 0.55’den kiiclik alinmasi1 halinde
esleme icin varilan son kararin giivenilirligi en fazla %15 hata icerir. Bu amacla
kullanilan gercek esik degeri 4000 civarindadir. Bu deger ne kadar sifira yakinsa
eslemedeki giivenirlik orani o dl¢iide %100 oranina ulagmaktadir.

Korelasyon 6lgiimiine dayanan esleme siireci i¢in, yukarida anilan bagil esik
degeri 0.56 civarlarindadir. Buna gore, birinci veri seti lizerinde korelasyon degerini
esas alan bir yiiz tanima siireci i¢in, bagil esik degerinin 0.56’dan biiyiik alinmasi
halinde esleme icin varilan son kararin giivenilirligi en fazla %11 hata igerir. Bu
amacgla kullanilan gergek esik degeri 0.41 civarindadir. Bu deger ne kadar 1’e
yakinsa eslemedeki giivenirlik oran1 o dl¢iide %100 oranina ulagmaktadir.

Sonu¢ olarak, bu calismayla elde edilen tecriibeler benzer c¢aligmalari
tasarlamak ve gerceklestirmek i¢in Onemli bir referans olmustur. Bu kapsamda
biyometrik sistemleri tasarlamakta yeni yontemler gelistirilebilir ve yeni analiz

caligmalari ile tanima performanslar arttirilabilir.
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