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OZET

Kimlik do grulamada neyi bildigimize ya da neye sahip oldgumuza dayal
yontemlerin zafiyetleri nedeniyle son vyillarda gergkten kim oldugumuzu
arastiran,  biyometriklerimize dayali yontemler Uzerinde c¢alismalar
yogunlasmistir. Bu amacla kullanilan biyometriklerden en fazla tercih edileni
parmak izi ile birlikte yiz olmustur. Daha 6nce belirli (deterministic) ya da
belirsiz (nondeterministic) yontemleri uygulayarak ¢calisan pek ¢cok yiiz tanima
sistemi gelstirilmi stir. YUz tanima sistemlerinin amaci hareketsiz birgortnti
ya da video goruntisundeki bir Ksiyi, var olan bir ytz veritabanini kullanarak

buradaki kisilerden birisi ile eslestirmektir. Bu tanimdan ylz goéruntulerini

siniflandirmanin, ytz tanima sleminde c¢ekirdek konumundaki alt bir islem
oldugu anlasiimaktadir. Gozlemler arasi iliskilerin dogrusal olmadigi
durumlarda siniflandirma probleminin ¢6zimd icin Yapay Sinir Agl (YSA)
turleri yaygin olarak kullaniimaktadir. Boyut indir geme ve ilgkilerin

soyutlanmasini baariyla yapabilen Ozduzenleyici Harita (ODH), orinti
tanima ve siniflandirma slemlerinde kullanilan bir YSA ttrt olmu stur. Bu

calsmada, ODH kullanilarak gelistirilen yeni bir yontem ile yuzler
siniflandirimakta ve elde edilen sonuclara gore @rilen yontemin basarisi
diger yontemlerle Kkarsilastirilarak ortaya konmaktadir. Sonuclarin elde

edilmesi icin Matlab’da bir uygulama gelistirilmi s, testler Yale B ve ORL ylz



veritabanlari kullanilarak gerceklestirilmi stir. Uygulama oncelikle kisilere ait
veritabanindaki yuzlerin belirli bir kismi ile ODH egitimini gerceklestirmekte
ardindan kisilere ait kalan yuzleri teste tabi tutmaktadir. Yulzler, boyutu
kullanici tarafindan belirlenmis esit buyuklikteki bloklara bolinmi s halde
isleme tabi tutulmakta ve yiiz bolgelerini iceren 6ner bloklar siniflandirmada
daha fazla etkili olmaktadir. Yuz Uzerinde ayni korumdaki bloklar kendileri
arasinda siniflandirmaya tabi tutulurken, sinif tayininde komsularinin siniflar
da hesaba katilarak poz dgisimi, kismi kusurlar gibi durumlari ele alan gtvenli
ve tutarll bir siniflandirma amaclanmistir. Basarim, test gorintisinin ya da
gorinti blogunun ODH (izerinde en iyi glenen nérona yerlgtiriimesi ardindan
bu noéronun egitimde yerlestiriimi s siniflara Oklid uzakhg ile belirlenen
sinifinin dogrulu guna gore de&erlendirilmi stir. ORL yliz veritabaninda %91,67
ve Yale B ylz veritabaninda %86,10 oranlarinda siflandirma basarisi
sistemin 100 epok cagtiriimasi sonucu elde edilmgtir, bu degerler 6nerilen
yontemin  verimliligini ortaya koymaktadir. Ayrica testlerde harita
boyutlarinin, blok boyutlarinin, 6grenmedeki epok sayisinin ve kogu etki
katsayisinin baarima etkisi arastiriimis, bu faktorler ile basarim arasinda
dogrusal bir ili ski olmadigi ancak maksimum baari icin en uygun deserlerinin

var oldugu gozlemlenmitir.
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ABSTRACT

Due to the weakness of the methods based on what Weow or what we
have, in recent years studies for identification hae concentrated on the
methods researching really who we are based on oupiometrics. The
fingerprint and the face have been the biometrics wstly used for this
purpose. Previously, many face recognition systemsvere developed
implementing deterministic or nondeterministic metlods. The goal of the
face recognition systems is, to identify the persoan a still image or video
using an existing database of faces. From this daftion it is understood that
face classification is a sub process located on tkere of the face recognition
process. For the cases in which the relations amongbservations are
nonlinear, problem solving using the variations of Artificial Neural
Networks (ANN) have been frequently utilized. The 8If Organizing Map
(SOM) which can successfully do the dimension redtion and build
abstraction on relationships among observations, ia type of ANN used for
pattern recognition and classification. In this stidy face classification is
performed by a newly developed method using the SOMnNd according to
the results obtained, the success of the proposecethod is demonstrated by
comparing with other methods. In the study, an apptation on Matlab was
developed to obtain the results, the Yale B and th@RL face databases were

used for tests. The application firstly performs tle education of SOM using



Vii

a specific percent of images then put the remaininfaces to the test. Faces
are processed after they are divided into user-defed and equal-sized blocks
and the more important blocks picturing the face rgions are more effective
on classification result. The blocks at the same d¢ation on the face are
classified among themselves and during determinatioof the best matching
class, the class information of the neighboring blks is taken into account
and so that a safe, consistent classification handy cases like pose change,
partial occlusions is aimed. Accuracy was evaluatedaccording to the
correctness of the class determined by the Euclideadistance between the
best matching neuron position and positions of thelass centers determined
at training after the accommodating the face imagedo the best matching
neuron. Classification successes of 91.67% for ORIEace database and
86.10% for Yale B face database were obtained asrasult of system run for
100 epochs , these values put forward the efficiepof the proposed method.
In addition by the tests, the effects of dimensionsf SOM, dimensions of the
blocks, epoch count and neighbor effect coefficienon success were
investigated and it is observed that there are nadrlear relationships between
these factors and performance but there are optimunvalues of the factors

for maximizing the performance.
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1. GIRIS

Neyi bildigimize ya da neye sahip olgumuza gore kimlik dgrulamasi yapan
sistemlerin zafiyetlerine binaen gercekten kim @lduuza gore ya da farkl bir
ifadeyle beden ve davragnkarakteristiklerimiz olan biyometriklerimize gokemlik
dogrulamasi yapan sistemler Uzerindeki gallar son yillarda ygunlasmistir. Yz
tanimaya dayali sistemler, guvenilirlik, sosyal lagorme ve sistem maliyetinin
ucuzlyzu gibi faktorler géz dntinde bulundurufglinda parmak izi tanima sistemleri
ile birlikte diger biyometriklere dayali tanima sistemlerine orasédda fazla tercih
edilmektedir [Abate ve ark., 2007].

YUz tanima gleminin amaci, hareketsiz bir goriintl ya da vidéaligtisindeki bir
Kisiyi; var olan bir ylz veritabanina bakarak buradd&gilerden birisi ile
eslestirmektir. YUz siniflandirma (YS) ise, bir yiz viabanindaki yiz gorunttlerinin
ait olduklari ksiye gore siniflara ayrilmasslemidir ve ylz tanimasiemi igin
cekirdek konumdaki alt birslemdir. Literatirde ylz tanima ve yiz siniflandirma

kavramlarinin birbirinin yerine kullanimlari meveourt [Tan ve ark., 2006].

Hesaplama yetisi olan bir¢cok kiici#teme biriminden olgan YSA, insan beyninin
ve 0zellikle biyolojik sinir glarinin calsma prensiplerini (ankalabildigi kadariyla)
ornek alarak gedtirilmis hesaplayici bir yapidir. YSA klasik sistemlere egor
dogrusal olmama, grenme, genelleme yapma, adaptasyon, hata ve gyelikax!
duyarlihik ve tolerans gibi 6nemli Gstunlikler susktadir. Bu Ustunlukleri ile pek
cok mihendislik dalinda kullanilan YSA genelliklahimin, siniflandirma, veri
yorumlama, veri filtreleme ve #kilendirme uygulamalarinda kullaniimaktadir
[Sagiroglu ve ark., 2003]. Bir sinir@ ¢esidi olan Ozdiizenleyici Harita (ODH) ¢ok
boyutlu ifade edilen gozlemlerin siniflandiriimagroblemlerinde bgariyla
uygulanabilmektedir ve bunlara yiz siniflandirngi@mi de dabhildir [Kohonen ve
ark., 2002].

Gozlemlerin siniflandiriimasislemi igin pek c¢ok sayida teknik Onerilgnive
uygulanmgtir [Bowyer ve ark., 2006]. Bunlardan gozlemlerokgayida ve dgrusal



olmayan o6zellikleri ile ifade edildi sistemlerde, YSA ve gélerini kullananlar gibi
belirsiz (non-deterministic) sistemlerin; paralgleme tabi tutma (uygun donanim
sglanmasi sartiyla), veri setinin beklenen 6zelliklerini gosteede kagilasilan
farkhlik ve kusurlara olan yiksek tolerangrénme ve genelleme gibi yonleri ile
belirli (deterministic) sistemlere goére ustunlUklgorulmektedir [Liao ve Wen,
2007].

YS iglemi ile ilgili yapilan bir argtirmada bu konudaki yontemler gobsslik altinda
toplanmstir [Abate ve ark., 2007]: (a) d@ousal/d@rusal olmayan izdiiim
yontemleri, (b) sinir glari, (c) Gabor filtreleri ve dalgaciklari, (d) ktallar ve
tekrarlayan fonksiyon sistemleri, (e) termal vedngpektral analiz yontemleri. Ayni
konuda yapilan farkli bir agarmada ise YS icin kullanilan yontemler goruntiden
elde edilen bilginin kullaninyekline gore uc¢ bgukta toplanmgtir [Zhao ve ark.,
2003]: (a) yuzun tamamini kullanan yontemler, (Bke ait 6znitelikleri kullanan

yontemler, (c) ilk iki yontemin melezleri.

Kohonen tarafindan 1982’ de onerilen Ozdlizenlgymiitalar (ODH), cok boyutlu,
karmalk ve dgrusal olmayan istatistiki gkiler iceren veri kiimelerinin daha az
boyutta gortntilenmesini gayan sinir & modelleridir [Kohonen, 1998]. Kisa slre
icersinde yayginkan ODH ve varyasyonlari, siniflandirma ve kiimelgghemleri
icin cok farkli uygulama alanlarinda kullanijlardir. Oruntii tamimada ve
siniflandirmada da ODH siklikla denesmie bu alan ODH’nin temel kullanim

alanlarindan biri haline gelgtir [Kaski ve ark., 1998].

Bu calsmada, Ozduzenleyici Haritaldle Yiz Siniflandirma (ODHYS)lemi igin
Onerilmis yeni bir yontem anlatiimaktadir. Daha dnce bu ktanyapilmg calismalar
incelenms ve bu cakmalarda etkili bulunan yakjamlar gelitirilerek daha bgaril,

yeni bir yaklgim dnerilmi ve bu sonuclar disultusunda ortaya konngtur.

ODH kullanilarak yapilny YS calsmalarindaki genel adimlar dikkate alipihda

YS islemi U¢ alt adima bolunebilecektir;

On isleme (Boyut/ndirgeme):Kullanilan yiiz goriintulerinin vektorel hale getpi

bunlardan 6znitelik vektorleri elde edilmeslemleri goriunti boyutlarinin buyuk



oldugu durumlarda olduk¢ca maliyetlidir. Bu nedenle gdtilerin boyutlarinin
dusurdlmesi, slemlerin daha az zaman almasi ve kaynak tuketngesingan ihtiyac
duyulan bir adimdir. Literatirde bu amacgla Temdégn Analizi (TBA, Principal
Component Analysis), ODH ve Cok Katmanl Persept{(@KP, Multi Layer
Perceptron) kullanimi siklikla gérulmektedir [Zha®ark., 2003].

Oznitelik Vektorlerinin SiniflandiriimasCalsmalarda uygulanan temel algoritma bu
adimda kullaniimakta olup 6znitelik vektorlerinihirep sonuc¢ olarak test edilen
goriintiye belirli bir sinif tayin edilmesis@amasidir.incelenen cajmalarda bu
adimda ODH veya yapisal olarakgtiémlere wratilarak elde edilngi yeni ODH

tarleri kullaniimstir.

SonZsleme (Kiimeleme)ncelenen tiim ¢aimalarda benzer bir adim goériilmemekle
birlikte, yiiz goruntilerinin ODH (izerine gaildiktan sonra K-ortalama Kiimeleme
(KOK) ve benzeri kimeleme algoritmalari kullanilarsiniflandirma sonugclarinin
lyilestirilmesi baari oraninin artirilmasi icin uygulanan bir adimgHaddadnia ve
Ahmadi, 2004].

Son on yilda ODH ile yapilmiolan yiz siniflandirma camalar incelennsi ve
calsmalarda izlenen yontem ve teknikler ealalarin yayinlanma tarihine

(kronolojik sirasina) gore bolimin devaminda aktastir.

Ik olarak, bir yiiz siniflandirma cainasi olmasa da yuz siniflandirma gatalar
oncesinde ODH’nin boyut indirgemedeki kullaniminérmek icin Honda ve
arkadalarinin calgmasina dginmek yerinde olacaktir [Honda ve ark., 2000].
Calismada arduk olarak cekilmg olan uydu goruntilerini, cekildikleri andaki hava
olaylarina gore siniflandirmak icin yaptiklari balismada oncelikle tim goéruntuleri
MxN adet git biyuklukteki blga bélm ve her bir blgu farkh bir goriintu gibi ele
alip gri seviyelerine gore bir ODH iizerine yansgtardir. Bu sayede goriintiiler
icerdikleri bloklarin  konumlarina kafk gelen konumlarda kazanan ndron
indekslerini tutan MxN boyutlarindaki matrisler iiade edilebilir hale gelmgive
onemli bir boyut indirgeme s6z konusu oktwr. Anlatilan glem Sekil 1.1'de
gosterilmitir.



Sekil 1.1. ODH ile boyut indirgenmesi

2001 yihnda Alba ve arkagari ise ST-SOM (Shape + Texture SOM) adinda yeni
bir ODH tanimlamglardir [Alba ve ark., 2001]. Bu camada asil olarak giilme,
kizma gibi toplamda Befarkl durumu algilayip hesaba déahil ederek sandirma
yapillmasi amaclangtir. Oncelikle sekil cikarimi icin sirt ve cukur operatorleri
kullaniimis, Sekil 1.2.’de gosterildii sekilde elde edilen yeni gortntiler ise S-SOM
(Shape-SOM) adini verdikleri gecici bir ODH (izerigansitiimsgtir. S-SOM’un
normal ODH’den farki vektorler arasi uzakhk olgirgin Oklid uzaklg yerine
AHD (Average Hausdorff Distance) kullanilgnolmasidir.Sekil bilgisine ek olarak
doku bilgisinin de siniflandirmaya dahil edilmegni gérintilere TBA uygulanmi

ve S-SOM ile TBA sonuclarini biggrerek ST-SOM elde edilrgiir.

Sekil 1.2.Sekil ¢cikarimi icin sirt ve gukur operatdrlerinin
kullaniimasi [Alba ve ark., 2001]



Daha o©nceki cayjmalarda farkli mimarilerde ODH tasarlanarak simdlama
calismalari da gorilmektedir. Orpim Ruiz-del-Solar ve Navarrete’'nin yapmi
olduklar bir calgmada TS-SOM (Tree Structured SOM) adi altingaca(piramit)
yapida bir ODH 6nerilngtir. Sekil 1.3'te gortlebilen ODHu sekilde calsmaktadir;
oncelikle ytz veritabanindaki gortntiler TBA ileyiob indirgemeye tabi tutulup en
alt katmandaki ODH ile siniflandiriigiardir. Ust seviyelerdeki her noron ise
altindaki dort nérona Igadir ve bu dort néronungarliklarinin TBA ile boyutlarinin
indirgenmesi ardindan olan yeni &irliklarla esitiimektedirler. Bu cakmada
onerilen siniflandirma sieminde renk, doku gibi bilgisayarca algilanabilen
Ozelliklerden faydalanmak yaninda kullanici etdi@nden de faydalanilngtir ve
TS-SOM’dan aramalarin veriminin artirlmasindgaraile kullaniimstir [Ruiz-del-

Solar ve Navarrete, 2002].

Sekil 1.3. Asac yapisinda tasarlangr®DH

YUz tanima sistemlerinde her zaman bigiyj@ ya da sinifa ait birden fazla yuz
goruntust bulunamamakta ya da hafiza gereksiniméteniyle sadece bir adet yiz
goruntusu saklanmaktadir. Literatirde bu durumiddercalgmalar olmgtur. Tan
ve arkadgarinin yaptgl bir calsmada veritabanindaki her birskicin bir adet yiz

goruntisuni kullanan Kernel-based SOM-Face yonilersiniflandirma énerilngtir



[Tan ve ark., 2004]. Caimada 6ncelikle ylz goruntulergieboyutlardaki MxN adet
kiicik blgza ayrilmakta, ardindan bu kiguk bloklarin her farkh bir gorunti gibi
ele alinip ODH ile siniflandirmaya tabi tutulmaktadBloklara ait kazanan néron
indeksleri yeni olsacak matriste bloklarin konumlarina yazilacalgedter olacak
sekilde ytz goruntuleri artik MXN boyutlarindaki miaterle ifade edilmektedirler.
Yuzlerin ifade edilen bu yeni matrise SOM-Face waerilmektedir [Tan ve ark.,
2004]. SOM-Face okwmu Sekil 1.4’de gorulmektedir. Busamadan sonra SOM-
Face’ler Kernel-SOM ile siniflandiriimaktadir. Ket#8OM'da bilinen ODH’den
farkli olarak eitimden sonra @rliklar tzerinde bazi iyilgirmelerin yapiliyor

olmasidir.

a) h) c)

Sekil 1.4. SOM-Face olturulmasi a) Orijinal Yiz Goruntusit b)Alt bloklarmarita
Uzerinde da&alimi ¢) Olwturulan SOM-Face [Tan ve ark., 2004]

YS isleminde toplamda tek bir ODH kullanmasi halindez yigritabanina yeni bir
sinif (kisi) eklendginde TBA gibi 6n sleme adimlarinin revize edilmesi
gerekmektedir ve bu sistem icin 6nemli bir dezaspmht. Bu ekstra maliyetin
ustesinden gelmek icin her bir sinif icin adaguayri bir ODH kullanilmasi iyi bir

stratejidir. Cielniak and Duckett 2003 yilinda y&fari calsmalarinda, bu stratejiden
faydalanan ESOM (Ensemble of Self-organizing Magdini verdikleri bir ODH

kimesi kullanmglardir. Tium beden goruntusint kullanarak siniflemdr yapan

sistemleri, ksinin ba, govde ve ayaklarinin HSV (Hue-Saturation-Valuehkr

uzayindaki koordinatlarinin ortalama ve varyangedierinden olgan 18 elamanli

Oznitelik vektorlerini kullanmgtir [Cielniak ve Duckett, 2003].



Zhi ve Ming tarafindan yapilan bir f@ calsmada ise ODH ve Dalgacikgia
kullanilarak, (6zellikle dalgacik ga yardimi ile) ayni siniftaki goruntilere ait
topolojik dailimlar yaninda onlarin genel benzerliklerini des&lea katan bir yontem
Onerilmistir [Zhi ve Ming, 2005]. Cakmada daha 6nce bebeklerirsilari tanima
sistemlerini 6rnek alarak gelirilmis olan HLISSOM (Hierarchical Laterally
Interconnected Synergetic SOM) yapisini temel &adlSSOM (Shape-LISSOM)
adinda yeni bir ODH tanimlagtardir [Bednar ve Miikkulainen, 2003]. Dalgacigia
ve ODH aracili ile elde edilen temsili yuzler ile 6znitelik vékti olusturulmus ve

Mahalanobis uzakll esas alinarak siniflandirmgeimi yapilmstir.

2005 yihnda Santos ve Gonzaga tarafindan yapiiancddismada ise yuzlere
Oncelikle TBA ve ardindan LDA (Linear Discriminaminalysis) uygulanarak
oznitelik vektorleri olgturulmus ve ardindan her bir sinif icin farkh bir ODH
egitilmi stir. Test sleminde yuzler tum ODH’lerde test edilgnie ilgili yiize en yakin
olan BMU (Best Matching Unit) bu tarama neticesinodunmuytur [Santos ve
Gonzaga, 2005].

Tan ve arkaddari 2005 yilinda yaptiklar bir camada MSOM-Face (Multiple
SOM-Face) modeli olarak adlandirdiklar, SOM-Facedeiini coklu ODH ile

uygulayarak yiiz siniflandirmalemini yapmsglardir. Yiz goéruntilerinin ODH
Uzerine vyansitildiktan sonra bir siniflandirma dtgeasi ile siniflandirilarak
sonugclarin dgerlendirilmesi drnekleri literatiirde mevcuttur [£hee ark., 2005]. Bu
calsmada da anlatilanlara ek olarak siniflandirgiaminde sonuclar K en yakin
komsuluk(k-NN) iliskisine gore elde edilrglir [Tan ve ark., 2005].

Bazi tanima sistemlerinde birden fazla sinifladwn sisteme dahil olmasi da s6z
konusu olabilmektedir. Monteiro ve arkatii, ODH tabanl dort siniflandiriciy
test eden bir calma yapmylardir [Monteiro ve ark., 2006]. Camadaki ilk
siniflandiricida gitim esnasinda ODH garlik giincellemesi yapilmadan kazanan
noronlar belirlenmi ve bir néron, kendisini BMU secen siniflaringdanina gore
etiketleme yapilngtir (Ornesin x néronu 2 defa 1.sinif, 3 defa 2.sinif bir giiiliicin
BMU olmussa 2.sinif etiketi atanmaktadir). Test esnasindagyiitnttisinin sinifi

dogrudan kazanan noéronun etiketlegidiinif olarak alinmytir. ikinci siniflandiricida



ise gitim esnasinda siniflar harita Uzerinegdidiktan sonra KOK’a benzer bir
yaklasimla sinif merkezlerine gore noéronlar etiketlestini Uctincti siniflandiricida
Oznitelik vektorine sinif bilgisi de dahil edilerekitim yapiims, test gleminde
icinde sinif bilgisi olmayan 6znitelik vektorleri ukanilmistir.  Dordinci
siniflandiricida ise her bir sinif igin ayri bir ®GiDegitiimi s ve test gamasinda BMU

tim ODH’ler gezilerek agdiriimistir.

Birden fazla siniflayicinin ayni anda sisteme dadildigi bir bagka calgma da, Tan
ve arkadgarinca 2006 yilinda yapilgtir. SOM-Face, MSOM-Face, E(P®)}Face
ve yeni tanimlangi olduklari LMSOM-Face (Lateral Multiple SOM-Face)
modellerini  birlgtiren bir yaklgim 6nermglerdir. Calgmada siniflayicilarin
sonugclari derlenmgive her bir blok icin k-NN algoritmasi uygulanaraknuclar
birlestirilmi stir. Sistemin blok diyagramgekil 1.5'te gortlmektedir [Tan ve ark.,
2006].

1. blok

/ S0M-Face ol igin k-mM -
1 2 M| yﬁ/ \ Siiflandirma
- _ Sonucu
Y& a} FENE
N Y

| E
 tad >N
, T Tame M MSOM-Face [~ Metod

. - A sonuclarimin | s
1l . | - birlestirilmesi |

L Gl 7 /

N Y ;- } 4
Rat-ta -
Test L S E(pe)a-Face /// \
/

Giriintiisii \\

\\ MxN blok
Y LMSOM-Face icin k-NN

Sekil 1.5. SOM-Face yakjanlarinin birlatiriimesi

LMSOM vyapisindeSekil 1.6’da goruldgi gibi yuz gorunttleri MxN adet alt bia
ayrilmakta ve gorintileringgilmesi icin MxN adet farkli ODH kullaniimaktadir.
Gorunt tzerinde ayni konumda yer alan tim blokiam ODH’de gitiimektedirler.
Test sleminde ise her blok icin kendisiyle ilgili ODH'd8MU arastiriimakta ve yiiz
goruntasu igin tum bloklarinin en fazla atanan fsisiniflandirma sonucu olarak

alinmaktadir [Tan ve ark., 2006].



2006 vyilinda, Sagheer ve arkgdanca, ODH siniflandirma performansinin
artirlmasini amaclayan bir ¢gha yapilimgtir. Bunu bgarmak icin FSOM (Fast
SOM) adinda yeni bir tir 6nergherdir. Calsmalarindaki temel ilke daha 6nemili
olan temel bilgenin siniflandirmadaki etkiginin artiriimasidir. Oncelikle yiz
goruntulerine TBA uygulamlar, temel bilgenleri siralamglar ve gincelleme
esnasinda, siralamada daha 6nde gelen temeékridee kagilik gelen &irliklari
daha fazla dasiklige wratmslardir. Sonug¢ olarak, tanimadaausindaki kiguk bir
artisla birlikte islem suresinde ©onemli bir kazanim elde ettiklerinitapa

koymuslardir [Sagheer ve ark., 2006].

ODH_

Sekil 1.6. LMSOM modelinde bloklaringgimi

Yuz siniflandirmada pek ¢ok farkli metodun yaliarek veya birlikte kullanilg bir
calisma da Oravec ve Pavlovicova tarafindan yagtim[{Oravec ve Pavlovicova,
2007]. Makaledeki ilk siniflandiricida géruntt gaviyelerine dayali olarak CKP ve
Radyal Tabanli Sinir & (RTS) ile siniflandirma yapilgtir. ikinci siniflandiricida
ise TBA uygulanmasi ardindargitlen ve test edilen goéruntuler arasindaki oklid
uzaklgina dayanan bir siniflandirma yapigtm. Ucgtincti siniflandiricida 6ncelikle
yluz goruntuleri 16 adetsi buydklikteki alt blga boélinmg ve CKP blok
sikistirmasi uygulanmgtir. Sikstirmada 6zetle; alt bloklar CKP ile siniflandiriihar
ve CKP ile bloklarin alngi olduklari sinif etiketlerine gore ytiz goruntilganiden
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olusturulmwtur. SOM-Face ydnteminde alt bloklarin siniflarichasinda ODH
kullanilirken burada CKP kullanigtir. Bu sayede Onemli Olcide boyut
indirgenmesi  sganmstir.  Ardindan bu yeniden djturulan goérantilerin
siniflandinimasi TBA uygulanmasi ardindan 6klidakizgzina bakilarak yapilngtir.
Doérdunct siniflandirma yontemi ise yine oncelikl€RCblok sikstirma ve ardindan
CKP ve RTS uygulanmasi adimlarindansolaktadir. Bginci siniflandiricida ise
64x60 boyutlarindaki gigigoruntiuleri 64x60 — 48 — 64x60 boyutlarinda birF;He
yeniden olgturulmus ve ardindan CKP ve RTS ile siniflandirma yapgtmi Altinci
siniflandirmada ise 6nce SOM-Face stloulmus CKP ve RTS ile siniflandirma

yapiimstir.

Yuz siniflandirma ¢amalarinda kaglasilan zorluklardan birisi de kilerin hal ve
duygularinin farklilamasi ile birlikte yiiz desenlerinin de farkkhaasidir. Bunun
icin kisilerin ofkeli, GOzantdlt, uykulu olmak gibi farkli dilerdeki ifadelerinin
siniflandinimasi tzerine cainalar yapilmgtir [Abate ve ark., 2007, Alba ve ark.,
2001, Zhao ve ark., 2003]. Ishii ve arkgldanca yapilan benzer bir cghada bir
kisiye ait yiiz gorintuleri oncelikle bulunduklar etk gére ODH kullanilarak
siniflandinimgtir [Ishii ve ark., 2008]. Bu siniflandirma sonuclusan temsili yiz
bilgisi ve belirttigi ifade bilgisi kullanilarak CPN (Counter PropagatiNetwork) ile
ifade haritasi olgturulmutur. CPN’e kisaca dnilecek olursa, ¢ katmanh bir
yapidir, ilk katmanda girdiler bulunmaktadir, ikinkatman ise girdilere kanik
gelen BMU’larin tutuldgu bir ODH'dir. Uguincti katman Grossberg katmanidir.
Grossberg katmaninda ODH (zerindeki noronlarin flamr (duygulara) goére

siniflandiriimasi yapilmaktadir.

ODH’de yapisal bir dasiklik uygulayarak yeni bir ODH tirli 6nermeye Aly ve
arkadalarinin yapmg oldugu bir calsmada da rastlayabiliriz [Aly ve ark., 2008].
flgili calismada 6klid uzakfii yerine Mahalanobis uzakh kullanilms ve bu tiire
Mahalanobis Ozdiizenleyici Harita (MODH) adi veritiri [Aly ve ark., 2008]. Bu
calsmada oncelikle TBA ile boyut indirgengardindan MODH ile siniflandirma
tamamlanmytir.
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2009 yilinda Huang ve Yin, 2002 yilinda Yin tarafam ©nerilen Visualization-
Induced SOM (VISOM) turiini gstirerek Gengleyen ViISOM (gViSOM) adinda
yeni bir tir onermylerdir [Huang ve Yin, 2009]. Boyut indirgeme ve @etk

vektorld cikarimi adimlarinda gViSOM’u kullangnve orijinal goérintt bilgisini
korumada ve genel siniflandirmasaasinda yalin ODHye gore ViSOM ve
gViSOM’un daha iyi olduklarini ortaya koyngardir. ViSOM bilinen ODH’den
agirhk guncellenmesi samasindaki farkhliklarla ayriimaktadir. Kisacagitenek

gerekirse kazanan norogidiklarl asagida verilmg ssitli ge gore yapilmaktadir:
wt+D = wl) + a)[) - wi) (2.2)

Es. 1.1'de w() agirhk vektorinin o artinmdaki gerini, w(t+1) sonraki
artinmdaki dgerini, @ komsuluk fonksiyonunu vex (t) kazanan nérona aigalik

vektorinu temsil etmektedir. Yenilik¢i olan kisikmmsuluk kiimesindeki néronlarin

agirhk guncellemesi isesagidaki eitliklere gore yapilmaktadir:

wit+1) = wlt) + o) ul@lt)[}) - wlt] + Aw)-w ©] (1.2)
B = C%_vv|| 1 (1.3)

Burada w(f) komsu nérona ait @irlik vektériinin o artinmdaki gerini, w(t+1)
sonraki artirrmdaki deerini, d,; kazanan ve kosusu olan noéronlar arasi veri
uzayindaki uzakg, A, harita Gzerindeki uzakliklarini vé istenilen veri uzayi
noronlar arasi uzalgh belirleyen ¢ozunurluk katsayisini ifade etmektegl ise

ODH’dekine benzer bir koguluk fonksiyonudur. Giincellemedeki buggkgkliklerle
ViSOM noéronlar arasi uzakh diizenlemeyi ve nicemleme guriltisini (quantipatio
error) en aza indirmeye csghnaktadir. gViSOM icin yapilan katki ise giincelleme
ardindan harita boyutunun, istenilen noronlar amesafeyi korumak icin yeterli

olmadgl durumlarda haritanin geshetiimesidir [Yin, 2002].

Calsma kapsaminda, Matlab ile Yale B ve ORL ylz veatdar kullanilarak

sonugclarin test edildi bir uygulama gercekigirilmistir. ODH ile ilgili islemler igin
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Helsinki Teknoloji Universitesi, Bilgi ve Bilgisaya Laboratuvari tarafindan
gelistiriimis olan SOM Toolbox 2.0 kitiphanesinden faydalantim{Vesanto ve
ark., 2000]. Cabmada ana hedef olarak yeni dnerilen ygiktan bgarisi, verimi ve
kullanilabilirligi arastiriimis, bunun yaninda ggimde kullanilan g6zlem oraninin,
harita boyutlarinin, grenmedeki epok sayisinin,gr@nme oraninin ve harita

komsuluk yaricapinin bgarima etkileri irdelenngtir.

Calismada izlenen yontem kisaca 0zetlenecek olursajiklecdosyadan okunan ytz
goruntulerinin boyutlari ¢ift dgrusal ara dger kestirim yontemi ile kugulttlns
Histogram Eitleme ile kontrast iyilgtiriimis ve bu gorunttler boyutlari sistem
kullanicisi tarafindan belirlenen buyUklukteki Hixa ayrilmsgtir. Ardindan bu
bloklari ifade eden matrisler gausallatirilarak elde edilen vektorler, TBA ile boyut
indirgeme glemine tabi tutulmgtur. Bloklara ait dgtk boyutlu girs vektorleri ile
ODH'’ler egitiimis ve aitim sonrasinda farkh siniflarin ODH (zerinde nadar
yayildigini ifade eden bir nevi siniflandirma kalitesi akarongorulmg ODH
dagihim derecelerihesaplanarak kaydedilgiir. Bu ¢algsmanin 6zgin katkilarindan
biridir. Kisilere ait kalan yizler de gerekkllémlere tabi tutularak bloklara ayrilgi
bir sekilde ODH’ler uizerine yansitilarak bloklarin slarfdirmasi yapilmive daha
onceki adimlarda bulunan giam dereceleri ve kogu bloklarin siniflandirma
sonugclarini dikkate alan bir yaklanla bloklarin siniflandirma dgruluk puanlari
hesaplanngi ve kaydedilmgtir. Siniflandirmada kogu bloklarin siniflandirma
sonuclarinin dikkate alinmasi gahanin dger bir 6zgin yonudir. Son olarak bir
goruntandn tim bloklarinin siniflandirma sonucuakilarak gérintiiniin sinif tayini

islemi yapilmstir.

Calismanin 2. bolimiunde ODH ile ilgili agiklamalar ve teraatiksel tanimlamalar
yapilmakta, ayrica 6nemli ol@u distinulen konularla ilgili kisaca gerlendirmeler
verilmistir. 3. bolimde TBA ilgili tanimlamalar vesamalari hakkinda detayli
bilgiler verilmistir. 4. bolim ODH ile yiiz siniflandirmalémi igin ayrilms, bu slem
ile ilgili gerekli aciklayici bilgiler verilmgtir. 5. bolumde 6nerilen ydntemin

uygulanmasinin detayl anlatimi verifwie 6. bolimde ise yapilan gahanin gorsel
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ve sayisal sonuglari verilgi son boélimde sonuclar ile ilgili derlendirmeler

yapilmakta ve oneriler sunulrgtur.

Cizelge 1.1incelenilen yontemlerin siniflandirmasbalari

Mahalanobis SOM [Aly ve ark., 2008] Timytz | CMU PIE %95,00
FSOM [Sagheer ve ark., 2006] Tumytz | CMU PIE %63,90
SOM [Sagheer ve ark., 2006] Tumytz | CMU PIE %51,00

SOM [Aly ve ark., 2008] Tumytz | CMU PIE %46,00
MSOM-face [Tan ve ark., 2005] Tum yiz FERET %96,50
MSOM-faces fusion [Tan ve ark., 2006] Tum yiz FERET %90,50
LOG-kernel-SOM-face [Tan ve ark., 2004]] Tdm yiz FERET %89,50
LMSOM-face [Tan ve ark., 2006] Yuz Bolumleri FERET %89,00
RBF-kernel-SOM-face [Tan ve ark., 2004]] Tum yuz FERET %88,50
SOM-face [Tan ve ark., 2004] Tum yiz FERET %87,50
ST-SOM [Alba ve ark., 2001] Tum ylz FERET %380,00
blockSOM-RBF [Oravec ve Pavlovicova, 20 Tum yiz MIT %380,23
blockSOM-MLP [Oravec ve Pavlovicova, 20 Tum yuz MIT %79,95
ViISOM [Huang ve Yin, 2009] Tum yiz ORL %97,20
SOM [Huang ve Yin, 2009] Tum yiz ORL %96,80

KA ODH Yz Bolumleri ORL %91,67

SOM [Kumar ve ark., 2008] Tum yuz ORL %90,83
S-LISSOM+WN [Zhi ve Ming, 2005] Tum yuz ORL %90,80
LDA+SOM [Santos ve Gonzaga, 2005] Tum yiz ORL %90,80
RBF-SOM [zhi ve Ming, 2005] Tum yiz ORL %84,10
SOM [Zhi ve Ming, 2005] Tum yuz ORL %383,30
SOM+PCA [Kumar ve ark., 2008] Tum yuz ORL %63,08
SOM-C2 [Monteiro ve ark., 2006] Tum ylz YALE %88,80
SOM-C4 [Monteiro ve ark., 2006] Tum yiz YALE %87,40
SOM-C1 [Monteiro ve ark., 2006] Tum yiz YALE %82,60
SOM-C3 [18 Monteiro ve ark., 2006] Tum yuz YALE %82,00
KA ODH Yiz Bolumleri YALE B %86,10

SOM [Aly ve ark., 2008] Tum ylz YALE B %36,00
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2. OZDUZENLEY ICi HARITA (ODH)

Ozdiizenleyici harita (Kohoneng®, Tuevo Kohonen tarafindan 1982 yilinda
tanimlanmg ve daha sonra sungwwldusu makale ve kitaplarinda farkli uygulama
alanlariyla birlikte aciklangioldugu, Ggrenim sirasinda cikti veya farkli bir tirde geri
besleme ile denetime ihtiyac duymayan simr @ssididir [Penn, 2005]. ODH, ¢ok
boyutlu verilerin kolay ankalabilir sekilde gorsellgtirmesini sglayan yazilim araci
olarak da kanmiza cikmaktadir. Genellikle bir ggrive bir ¢iks tabakasindan ogur
ve giris tabakasinda tek boyutlu, ggkiabakasinda genellikle 2 boyutlu vesite
geometrilerde korglanms islemci elemanlar yer almaktadir. Gitabakasindaki her
islemci elemanla c¢ikitabakasindakigsiemci elemanlar arasinda gpaulunmakta ve
bu ba cikis islemci elemanina ait referans vektoérinde tutulmaktggbsiroglu ve
ark., 2003]. Verilerin daha ¢ok boyutlu yapilardaigandiriimasi mimkin olmakla
birlikte bu takdirde iljkilerin anlailmasi guclemekte ve esasen bu ODH'nin
onerilme amaciyla da ¢gektedir. ODH, ¢cok boyutlu temsil edilen girdi verinin
karmalk ve dg@rusal olmayan istatistiksel gkilerini daha az boyutlu ve kolayca
anlsilabilir geometrik yapilar Uzerine izgiiminia alarak oldukca etkili bir

gorsellgtirme ve sanallgiirma sglamaktadir [Kohonen, 1982, 1990, 1995].

ODH, glunumizde 6znitelik cikartimiglem ve sistem analizi, istatistiksel oriinti
tanima, telekomuinikasyon ve robot tasarimi gibi tan altinda pek cok farkl
uygulama alanina sahiptir [Kohonen ve ark., 200@§emizde de ODH kullanilarak
ders iceriklerinin siniflandiriimasi [Alpgan ve Bilge, 2009] ve baliklarda gortlen
bir hastalgin deserlendirilmesi [Oral ve Geng, 2008] gibi ¢cok farkbnularda 6zgin
calismalar gerceklgirilmi stir.

2.1. ODH Yapisal Ozellikleri

ODH'de, x = [x, X, ... X' € R” seklinde verilen n boyutlu giivektorleri icin,
ODH'ye ait noronlarda gigi vektorindeki her bir satir ya dadiga paralel bir
agirhk iceren w = [wir, Wi, ... vv.n]T € R" agirlik vektorleri tutulmaktadir Sekil
2.1'de girk vektorleri ile ODH noronlari arasindakiski temsili olarak verilmgtir.

Literatirde girhk vektoérleri ya da bgka bir deysle model vektorleri icin ilk dger
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atamasinda rastgele ya da d@ie benzersekillerde gibi farkh yaklaimlar
gozlenmektedir. Bu @arda @&renme, dier bir deysle asirlik vektorlerinin
giuncellenmesi ODH grenme kuralina gore yapilmaktadirgidik vektorlerinin

guncellenmesi@tim sirasinda giki vektorlerine gore zamanla yapiimaktadir.

Ikt Katman

n uzuniugundaki adirhl velddrler

FAQIklar
(temsili)

n uzunlugundakd giris vektdrler
Girdi Katmani

Sekil 2.1. ODH temsili yapisi

ODH ile yapilan capmalarda genellikle 2 boyutlu dizlemler lzerine i
yapillmasi, yani noéronlarin 2 boyutta gorsglfdmesi yaygindir. Bu dizlem
yapisinin olgturulmasinda ise 2 topoloji Uzerinde duruktun: (a) 1zgara topoloji.
(b) altigensel topoloji. 6X6 boyutlarinda olmasteislen bir ODH igin 1zgara
seklinde ve altigensel olan topolojilere Matlab ¢pig(x,y) ve hextop(x,y)

fonksiyonlari ile olgturulmus 6rneklerSekil 2.2 veSekil 2.3'te verilmitir.
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2.2. ODH Osrenme Kural (Kohonen Ogrenme Kural)

Kohonen tarafindan getirilen bu kuralda néronlar cikiolarak secilmek igin
yarstirilirlar ve kazanan néron “kazanan tamamini @inner takes all)” prensibine
gore gerekli girlik guincellemelerinden en fazla etkilenir ve sagles tasarimindaki
secime gore belirli uzakliktaki kagulari bu guncellemeden planlanan oranda
faydalanabilirler. Gig vektorinin her bir @rligl isleme tabi tutulmakta vegalik
vektorlerinin guncellenmesine katilmaktadir. Burénme kurali dagmansiz
ogrenmeye bir Ornektir. &in 6grenmesinin ardindan yakin girverileri igin yakin
cikislar Oretilmis oldugundan girg verilerinin - siniflandirmasi  yapilsi olur

[Sagiroglu ve ark., 2003].

Niron Konumlar

Konum(2,i)
8]
m

] 2 3 4 5
Konum(1,i)

Sekil 2.2. 6X6 1zgara topolojiye 6rnek



17

2.3. ODH Ogrenme Algoritmalari

ODH'de yarsmaci @renme esastir. Verilen bir girivektoriine gore néronlar
birbirleri ile yarsmakta ve en uygun ndron kazanan ndron olarak eeinkkte,
ogrenmenin adimlari bundan sonra devam etmektedierdtiirde kazanan noéron
genellikle BMU olarak adlandinimgtir [Koikkalainen ve Oja, 1990]. ODH
ogrenmesi icin kullanilan, artirnmh ve grup (batabrenme algoritmalari sagida

anlatiimaktadir.

Niron Konumlan

- - - - -
T T

o
i
1

L
T
1

I
M
T

Konum(2,i)
8]

-y
i
T

1

o o5 1 156 2 25 3 35 4 45 5 &5
Konum(1.i)

Sekil 2.3. 6X6 altigensel topolojiye 6rnek

2.3.1 ODH artirimli 6grenme algoritmasi

Artinmli 6grenme algoritmasina gore; € R" olan model vektorlerinin grlik
glincellemelerk € R" olan giri vektorlerine gore sagida verilen gitliklerdeki gibi

yapilmaktadir [Kohonen, 1998].

wi(t +1) = w(t) + hyy () - wilt)) (2.1)
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Es. 2.1'de t artinm indeksini, hex),; egitimin etkilerini diger néronlara datan
komsuluk fonksiyonunu ifade etmektedir. Kgoluk fonksiyonunun alt indisi olarak
verilmis ¢ = c(x) yani kazanan noéronun indekssagidaki eitsizlik kosuluna
uymaktadir.

0| xt) - we(9)] < x¢t) - wd)]| (2.2)

Es. 2.2'de uzaklik olgisii genellikle Oklid giatisina gére hesaplanmaktadig. E.1
ve B. 2.2'ye gore belirlenngiolan kazanan noronvmerkez kabul edilerekgyy,
fonksiyonuna gére kosaluk kimesi, N belirlenmektedir. Koryuluk kimesinin
belirlenmesinde noéronlar arasi uzaklik esas alitatak ve uzakhk Oklid,

Manhattan gibi uzaklik @antilariyla hesaplanmaktadir.

1 2 3 4 5 B 1 2 3 ) 5 -]
T g 9 10 1 12 T 8 -] 10. 1 12
13 14 15 16 17 18 13 14 15 16 17 18
19 20 21 22 23 24 12 20 21 22 23 24
25 26 27 28 28 30 25 26 27 28 28 30
31 32 I3 34 35  I6 31 32 33 34 3I5 36
Ny(1) N,,(2)

Sekil 2.4. Noronlar arasi Oklid Bantisina gore belirlenmikomsuluk kiimesi
ornekleri

Sekil 2.4‘te Oklid uzaklgina gore kazanan 9. ve 22. norona ait 1 ve 2 birim
uzakhklar icin komuluk kiimelerine 6rnek verilrgiir. Sekil 2.5te ise Manhattan
uzaklgina gére ayni ndéronun 1 ve 2 birim uzakhklar igomsuluk kiimelerine

ornek verilmgtir.



19

Komsuluk fonksiyonu ise genelliklesagidaki gibi bir Gauss fonksiyongeklinde
tanimlanmaktadir.

ner j
hyy i = a(t)e[ 2700 2.3)
0<a(t)<1 (2.4)

Es. 2.3'de verilena(t) artirnm indeksine ters orantili olarakgdgen &Grenme orani
katsayisidir. gve 1 ise sirasiyla kazanan néronun ve kahak kiimesi icinde kalan
herhangi bir néronun haritadaki vektorel konumlarigt) ise konguluk kiimesinin
gensligini veren ve artirim indeksine ters orantili oladegisen uzaklik katsayisini

vermektedir. Daha sade bir ifadeyle ise kahak kiimesi gesii ginin k oldugu anda,

komsuluk fonksiyonu k. 2.5'teki gibi tanimlanabilecektir.

|ri - rc| < Kisehyy ; = aft)
(2.5)
|ri -rc| > kisehyy ; =0

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
T g 9 10 1 12 T 8 8 10 N 12
12 14 15 16 1T 18 13 14 (15 18 17 18
19 20 21 22 23 24 19 20 271 22 23 24
25 26 27 28 29 30 25 26 27T 28 29 30
31 32 33 34 3I5 36 31 32 33 34 3I5 38
Ny(1) N,,(2)

Sekil 2.5. Noronlar arasi Manhattangnatisina gére belirlenmikomsuluk kiimesi
ornekleri
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2.3.2 ODH grup @renme algoritmasi

ODH &grenme algoritmasinin daha hizli eaiasi icin . 2.1'de ve k. 2.2'de
verilen aitlikler yerine ygin halinde bir hesaplama yolu oneriftivi [Kohonen,
1998]. Bu algoritma daha hizli gahasinin yaninda gdenme katsayisina ihtiyag
duymama avantajina da sahiptir.

lim wi(t +2) = w(t) (2.6)
to o

Artinm indeksinin yeterince buyik olgu bir dgserde ODH istikrarli bir konuma
gelecgi ve model vektorlerinin @rliklarinin deismeyecgini varsayarsak & 2.6
kabul edilebilecektir. Bu durumda istikrarli haldgagidaki kasulun salanacgini

soyleyebiliriz.

i, Edhyy. (x-w ) = 0 @.7)

Es. 2.7'de ilgili model vektoriw*in bulunmasi icin denklemisagidaki sekilde

yazabiliriz.

Y zt ht(x),i X(t)
" thc(x),i @9

Burada w* dgerinin hala x(t) ve w* dgerine dayaniyor olmasi nedeniyle w* icin,
dogrusal olmayan denklem c¢ozumlerinde kullanilan kiintgmin uygulanmasi ile
kabaca tahmini bir der atanir. Ardindan & 2.2'ye gore tim x(t) deerleri
hesaplanarak & 2.8'de yerine konulmasi ile w* icin daha ga bir tahmin
yapilabilir. Bu sekilde w* dezerindeki dgisimin belirli bir degerin altina dgene

kadar bu glemin tekrarlanmasi ile istenilen sonucasu&bilmektedir.
2.4. ODH Model Vektor Agirliklar 1lk Deger Atamasi

ODH model vektorlerine aitg@rliklara ilk deserlerinin atanmasinda literattrde farkli
yaklasimlar gordlmigtir. Caqgunlukla rastgele verilen derlerde de birkag ylz
yineleme sonrasinda istenilen sonuclara gelinméligkte bazi argtirmacilarca

giris verilerinin d&ilimina gore ilk dgerlerin atanmasi faydali bulunswe girdi
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vektorlerinden rastgele secilen bazilari ilesldagicta ODH girlik vektorleri
diizenlenmitir [Ong ve ark., 2002]. ODH tanimini yapan Kohomenbenzesekilde
ilgili ilk de ger atamasinin girdilere gore tahminigdderden secilerek yapilmasinin

en iyi sonucu vere@mni 6nermitir [Kohonen ve Somervuo, 1998].
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3. TEMEL BIiLESEN ANAL iZi (TBA)

Veri analizlerinde yganan temel sorunlarindan biri ¢cokgdgenle tanimlanmgiolan

verilerin gorsellgtiriimesidir. Bu tip veriler Uzerinde yapilan gahalarda da yine
dongulerin ¢galmasi, hafizada daha fazla yer ayrilmasi gibi niedden sistem
veriminin digmesi s6z konusu olmaktadir. Ancak istatistikselrakayaklgirsak,

gozlemler lzerinde yapilan incelemede gozlemletedagiskenlerin korelasyon
gosterdikleri yani birbiri ile ikili oldugu, desiskenlerin gruplar halinde belirli bir
bileseni olctikleri gbzlenmektedir. Bu ise ggkenlerin gruplanmasina ve veri
setinin daha az geskenle analiz edilebilmesine olanakgkamaktadir [Korhonen ve
Siljamaki, 1998]. Bu dlem literatirde boyut indirgeme olarak da tanimlagim

TBA yukarida belirtilen indirgemeslemini baarili bir sekilde yapabilen, siklikla

kullanilan bir metottur.

Matematiksel olarak ifade etmek gerekirse, varsayatlimizde n tane rastsal
desiskeni ifade eden biv vektorii olsun. Oyle bir lineel; fonksiyonu bulalim ki
Esitlik 3.1'de gosterilenf; 'in katsayilari mimkidn olan maksimum varyansa sahip

olsun:
f]_TV = fyvi+ fovo + .o+ fivh (31)

Ardindan da 6yle birf, fonksiyonu bulalim ki Etlik 3.2'de gosterilenf,"in
katsayilarif;'in katsayilari ile ilgkili olmasin ve mimkin olan maksimum varyansa

sahip olsun:
szV = forvi+ ooV + ... + oV (32)

Bu sekilde n tane lineer fonksiyon bulaliniste busekilde elde edileriy,'v bu veri
seti icinm. temel bilgen olmaktadirilk olarak miimkiin olan en bilyiik varyai5v
icin aranmg oldugundan veri setindeki geimi en iyi gosteren temel bgen o
olacaktir. TBA sonucunda elimizaetane temel bilgen olacaktir ancak bunlardam
(m<n) tanesi artik veri setimizi ifade edebilir nitakk olabilir ve bdylece boyut

indirgeme glemi gerceklstirilmis olur.
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TBA c¢ok sayidaki rastsal @ekeni daha az sayidaki ana kéeler olarak
adlandirllan yeni deskenler kimesine dostiirmektedir. Bu yeni daskenler
aslinda bglangictaki dgiskenlerin dg@rusal kombinasyonlaridir. TBA temel
bilesenlerin birbirine dik olmasini (ortogonal olmasjnyani dgiskenler arasinda
korelasyon olmamasini, dolayisi ile hi¢ gereksigibutulmamasini amacglamaktadir.

Bu halde ana bikenler ortogonal bir sistem gliwrmaktadirlar.

TBA sonucunda elde edilen temel kdaler olarak adlandirilan yeni gigkenlerde
varyansin maksimuma c¢ikartiimasina gahaktadir. Sonu¢ olarak elde edilen
gosterimde veri setindeki benzerlikler ve gd&enlikler 6n plana cikartilarak
ayrismanin netlegmesi sglanmaktadir. Bu nedenle TBA 0ortintl tanima gibi pek

siniflandirmaya dayali ¢cainada kullaniimaktadir.
TBA asagidaki temel adimlarla aciklanabilir.
3.1. Ortalamalarin Cikartiimasi

Her bir degiskenin ortalamasi hesaplanarak, tim veri icingigeenden; ilgili
desiskenin ortalamasi cikartiimaktadir. Opie elimizde aagidaki iki rastsal
degiskenx, y olsun.

1,5000 1,4000
3’5000 34000
48000 46000
_|7'6000 . _|7'7000

X=5'0000 Y=|2'1000 (3-3)
3/0000 2'9000
3.0000 3.0000
53000, 5.4000

Bu desiskenlerden kendi ortalamalar cikartgchda aagidaki yeni vektorler elde
edilmektedir.z vet olarak adlandiragamiz bu yeni dgiskenler ise gagidadir:
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-2,3375 -2,4125
-0.375 -0.4125
0.9625 0.7875
_| 37625 ,_| 38875
Z=|_1'8375 '=|-17125 (3.4)
-0.8375 09125
-0.8375 -0.8125
1.4625 1,5875

Bu yeni dgiskenler aagidaki Sekil 3.1'de koordinat diizleminde gosteriktii.

Sekil 3.1.z vet desiskenlerinin koordinat diizleminde gosterimi

Bu desisimle, desiskenlerin ortalamasi sifir olmaktadir. Bglemden sonra bazi
benzer boyut indirgeme metotlarinda geder -1 ile 1 arasina @ddilarak

hesaplamalarin daha kolayhaasi sglanabilmektedir.
3.2. Kovaryans Matrisinin Hesaplanmasi

Ikinci adim olarak yeni dgskenlerimiz icin kovaryans matrisi hesaplanmakta ve
kaydedilmektedir. Orngmizde ortalamalari ¢ikartilmdesiskenlerimiz icin bulunan

kovaryans matrisigagidadir.
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3,93984,010 (3.5)

KovMatrisi = (4’0109 4,0955,

3.3. Kovaryans Matrisine Ait Oz Vektor ve Oz Dégerlerin Hesaplanmasi

Kovaryans matrisi kare bir matristir ve dolayise ibz dger ve 6z vektorleri
hesaplanabilmektedir. s&gida bunlarin hesaplangnihalleri sirasiyladd ve 6v

degiskenlerinde verilmtir.

. . _(0,006

6d = (8,029 (36
. _(-0,7139 0,700

OV‘( 0,7002 0,7133 (3.7)

Sekil 3.2'de yukarida verilngi olan 6z vektorlerle aynigeme sahip dgrular ilk
verilerimizin gosterilmg oldugu sayl d@rusunda gosterilngiir. Bu seklin bize
verdigi sonu¢ 6z vektorlerin birbirlerine dik olduklare bz vektérlerden birinin veri
setimizle benzewgekilde deisim gosterdgidir, yani artik veri setinin dgsimini
tahmini olarak elde etmek icgin {aki 2 deisken yerine 1 dgsken

kullanabilecektir. Buradan analizin istenilen soayaklatigl anlailabilir.
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=

3

Sekil 3.2. z ve t dgiskenleri ve 6z vektorler@mindeki dgrularin koordinat
dizleminde gdsterimi

3.4. Temel Bilgenlerin Secilmesi ve Oznitelik Vektorlerinin Olusturulmasi

Bu sgamada daha once degdeldigi gibi aslinda elimizde oldukc¢a faydal bilgiler
vardir. Orngin kovaryans matrisinde 6z grerlerin en biyiik olanina kahk gelen

0z vektor ilk temel bilgen olarak alinabilir, clinki bizim icin en dnemli@nrt edici

0z vektdr budur. Elimizdeki verinin daha az boyutteelenmesi igin 6z derlerin
blyukten kicge dgru siralanmasi ve ardindan galek istedgimiz kadar boyuta
karsilik gelen dgiskenlerin dgerlendirmeye alinmasi ile bu mimkin olacaktir. Bu
anlatilan yontem ile veri kaybi olaggaaciktir ancak bu kayip derlendirmeye
aldigimiz desiskenlere kagilik gelen 6z dgerler, dgerlendirmeye alinmayanlarda
ne oranda bulyiikse o orandaiiKibir kayip olacaktir. Oz gerlere kagilik gelen 6z
vektorlerin de siralanaratv;’'in en buyik 6z dgere kasilik geldigini var sayalim.

Siralanmg haldeki bu vektorler Oznitelik Vektoriingagidaki gibi olusturmaktadir.

Oznitelik\ektori= (6, 6V, ..... OV, (3.8)
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Bizim ornesimizde ikinci 6z dger daha biyik oldw icin Oznitelik Vektori
asagidakisekilde olgacaktir.

0,7002-0,713
(3.9)
2

Oznitelik\ektorii=
0,7139 0,700

3.5. Temel Bilgenlere Goére Yeni Veri Setinin Verilmesi

Analizin son adiminda ise elde edilen temel deifder yani dgiskenlere gore veri
setimizin ifade edilmesisiemi yapilmaktadir. Bu slem simdiye kadar elde
edilenlerle oldukca kolay bigekilde yapilabilmektedir. Devrik 0znitelik vektorie

devrik haldeki orijinal veri setinin ¢carpilmasi ildde edilen yeni veri setimizsE

3.10'da goruldgu gibi elde edilmektedir.
YeniVeriSeT = Oznitelik\ektoriF * lIkDatar (3.10)

Ornezgimizde elde edilen yeni veri se§agidadir. Bu veri setinde ilk vektor (ilk ana
bilesen), bataki verilerimize c¢cok yakin bir dgsim gosterdgi icin artik veri

setimizin boyutu bir miktar veri kaybiyla birliktemsil edilebiliyor denilebilir.

2,0498 -0,0906
4,8780 -0,1180
6,6449 -0,2058
10,8186 - 0,0341 (3.11)
2,8996 0,0426
4,1709 -0,1111
4,2423 -0,0411
7,5661 -0,0026

YeniVeriSe =
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4. OZDUZENLEY ICI HARITALAR iLE YUZ SINIFLANDIRMA (ODHYS)

YS, yuz tanimasieminde ¢ekirdek konumundaki bir ajteamdir. Yz biyometggini

kullanan kimlik dg@rulama sistemlerde en 6nemli gorevi yerine getirodik.

Siniflandirma problemlerinde il bir sinir & c¢esidi olan ODH da YS igin
kullanilan yontemler arasindadir [Abate ve arkQZ0

ODH, YS klemlerinde ilk olarak ana siniflandirici olarak gile CKP  gibi
siniflandirici  sistemlerine yardimci olarak sagleme boliminde kullaniimaya
baslanmstir [Tolba ve Abu-Rezq, 2000]. Daha sonralarl iseisgboliminde
aktarilan cabmalarda oldgu gibi YS klemlerinde temel siniflandirici olarak
kullanimi da yayginlik kazangtir [Kohonen ve ark., 2002]. Geleneksel ODH ile
yapilan siniflandirmada temel olarak o6ncelikle ygaruntilerinden 6znitelik
vektorleri olgturulmakta ve ODH ile dgrudan bu vektorlerin siniflandiriimasi
yapilmaktadir. Ancak agarmacilar siniflandirma verimini artirmak icin khemel

yaklasim Uzerinde gejtirmelerde bulunmgve yeni uygulamalar onergherdir.
4.1. ODHYS Calsmalarinin Siniflandiriimasi

ODH'yi yuz siniflandirma gleminin herhangi bir adiminda kullanan eaialar

incelendginde aratirmacilarin cakmalarini (ic kategoriye ayirabiliriz: a) ODH'ye
yapisal dgisiklikler uygulayan cakmalar, b) ODH ile gorintiyi yeniden
diizenleyen (image reconstruction) g@lalar, c) her bir sinifa icin ayri bir ODH

kullanan cagmalar.
4.1.1. ODH'ye yapisal dgisiklikler uygulayan calismalar

ODH'ye yapisal dgisiklikler uygulayan cakmalarda, genellikle vektorler arasi
uzaklgin hesaplanmasinda kullanilan uzaklik n@gatin degistiriimesi, ndronlarin
dagitildigi  haritanin fiziksel yapisinin (katmanlar eklenmegibi islemlerle)
degistiriimesi ya da girlik giincellemelerindeki dgsimler gortlmektedir.
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4.1.2. ODH ile goruntiyt yeniden diizenleyen ¢camalar

Daha baarili bir siniflandirma orani ve ¢gina siresi hedefleyen ikinci gruba giren
argtirmalar ise dgik boyutlarda 6znitelik vektorleri elde etmek venbn yaninda
bilgi kaybini da en aza indirebilmek icin ODH ilérgntileri yeniden diizenledikten

sonra siniflandirma yapmayi éneghardir.
4.1.3. Her bir sinif icin ayri bir ODH kullanan galismalar

Yiiz siniflandirmasieminde 6znitelik vektorlerini siniflandirmak tzeek bir ODH
kullaniimasinda ylz veritabanina yeni bir sinigijkeklenmesi durumunda TBA gibi
on isleme adimlarinin tekrarlanmasi dezavantaji bulurtathk Bunun Ustesinden
gelmek icin Uglincu grupta gerlendirdgimiz calsmalarda her bir sinifa yeni bir
ODH atanmasi stratejisi izlengtir. BMU arastirilirken tim ODH’ler gezilerek ilgili

Oznitelik vektérine en yakin néron aranmaktadir.
4.2. ODH ile Geleneksel Yuz Siniflandirma

ODH ile vektorel olarak ifade edilebilen gozlemlsmiflandirmak oldukca kolay bir
islemdir. Ylz gorantilerinin  siniflandinimasi icin agilmasi gereken yiz
goruntulerinden 0znitelik vektorlerinin altwrulmasi ve bunlarla uygungiém

parametreleri deerlerinde ODH gitiminin yapiimasidir.

Sekil 4.1'de gorilebileca gibi ilk adim olarak goéruntulerin okunmasi ve goti
bilgilerinin matrisler olarak sisteme kaydedilmegrekmektedir. Genel olarak yiiz
veritabanlarindaki gortntilerden elde edilen migtrisliyik boyutlarda oldiundan,
bu matrislerden elde edilen vektorlerle galak verimli olmayacaktir, bu nedenle
boyutlarinin kigultilmesi gerekmektedir. Boyut mygimede bilgi kaybinin mimkan
oldugunca az olmasi icin, vektdrler TBA gibi alt adimiauygulandgl 6n islemlere

tabi tutulmaktadirlar.

On islemlerden sonra artik ilgili yiuz goruntustuni temsiden bir vektor elde
edilmistir. YUz goruntistununsienmesi ile elde edilen ve ona ait istenen bilgiler
saklayan bu vektore oznitelik vektori denilmektedigitim esnasinda, ODH igin
egitimde kullanilacak bgangi¢ @&renme orani, harita boyutlari gibi @gkenler
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belirlendikten sonra ylz veritabaninddiitien icin secilmg olan yuzlere ait 6znitelik
vektorleri ile sistemin merkezinde olan ODMgitdmektedir. Esitimden sonra ODH
test goruntilerini harita Uzerinden kglandirmaya hazir hale gelgtir.

On islemler

¥

Egitim

1xn

lxn — —  Test

E"‘i -»> On Islemler Son islemler

112x92

\

Smiflandirma Sonucu

Sekil 4.1. ODH ile geleneksel yiiz siniflandirmamalar

YUz veritabaninda test icin secigngdrintilerin harita Gzerindeki konumlarini

ogrenmek icin test goOrUntilerinin  de 0Oznitelik velddnin cikartilmasi
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gerekmektedir. Bunun icin bu gorunttler glemlere tabi tutulmaktadir. Elde edilen
Oznitelik  vektorleri harita Uzerine yansitilarak giii BMU’lar  bulunup
kaydedilmektedir. Busiemden sonra elde, siniflari belirli olapiten gorunttlerinin
BMU’larinin  harita Gzerindeki konumlari ve siniflarbelirli olmayan test
goruntalerinin BMU’larinin harita tGzerindeki konuanl bulunmaktadir. Busamada
son glemler adinda genel olarak verignislemler sonrasinda test gorintilerinin
siniflandirma sonuglari  belirlenmektedir. Sorglemler ndronlarin, @&tim
goruntalerinin BMU’larinin konumlarina gore etiketimesi ya da bu konumlara
gore farkh siniflandirma algoritmalarinin  uygulaesn gibi alt $lemlerden

olusabilmektedir.
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5. KALITE AGIRLIKLANDIRILMI $ OZDUZENLEY iCi HARITALAR ILE
YUZ SINIFLANDIRMA (KAODHYS)

Tez calsmalari kapmasinda ODH ve varyasyonlari kullanilangdpilan yiiz
siniflandirma c¢agmalari tzerine literatlr taramasi yapgmincelenen ¢camalarda
sergilenen yakkamlar, parametrelerin secimi gibi kriterlerin slarfdirma bgarisina
ve calgma performansina etkileri  gerlendirilmisti.  Siniflandirlacak
goruntulerdeki farkl boélgelerin  siniflandirma  agdan ayni derecede katki
sgilamayacgl ve bunun 6nerilecek yontemde dikkate alinabilnigsi gorunttlerin
son yillarda oOnerilmi olan LMSOM [Tan ve ark., 2006] mimarisinde godeari
yaklasima benzersekilde bloklara ayrilmasi gerekli gorulgtir. Bunun yaninda
ODH’lerin  siniflandirma problemlerinde  kullanimindazel olarak ODH
siniflandirma kalitelerinin @rliklandiriimasi ile yapilan @timden daha fazla
faydalanilabilecgi gorulmistlr. Sonug olarak bahsedilen yagtalar birlestiren,
cok sayida ODH kullanan yeni bolge temelli (reglmsed) bir yontem onerilgtir.

Siniflandirma bgarisi ve c¢abma performansi agisindan gdr yontemlerle
kiyaslandginda baarili olan yontem kisacau sekilde calsmaktadir: 6ncelikle
yuzler okunmakta ve istenilen sayidait éblytklikteki alt blga ayrilmaktadir.
Goruntinun béliundtii blok sayisi adedince ODH yaratiimakta g#im asamasinda
bloklar diger yuz gorunttlerinde kendi konumlarinda yer aldoklar arasinda
siniflandinimaktadirlar. gitim ardindan noronlar, kendilerini kazanan olasscen
ve siniflar belirli olan gtim goérunttlerinin harita tGzerindeki gdumlarina goére
etiketlenmektedirler. gitimdeki siniflandirmanin ardindan bloklarda siigf ve
siniflar arasi dalimin derecesi hesaplanmakta ve ilerde gbio siniflandirma
kalitesini bulmada kullanmak Uzere kaydedilmektediu adim tez calmasinin
0zgun yonlerinden birisidir. Test s@masinda test goruntilerine ait bloklar
siniflandinimakta ve sonuclar kaydedilmektedirsiTedilen gorintinin sinif tayini
olan son gamaya gelindiinde bloklarin siniflandirma @ouluk puanlari; blgun
siniflandirma kalitesi, blun 4-kaulugundaki bloklarin siniflandirma sonugclari ve
siniflandirma kaliteleri de dikkate alinarak hesaphaktadir, bu adim da tez

calismasinin 6zgin bir yonudar. Bir test goruntisine satiflandirma sonucu,
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bloklarin siniflar bazinda tutulmusiniflandirma dgruluk puanlarinin  biriknsi

toplamlarina gére duyurulmaktadir.
5.1. Yeni Onerilen Sistemde Uygulanan Yontem

Yeni onerilen, temelinde ¢ok sayida ODH kullanastesnin cakmasinda izlenen
yontemin adimlari @gida anlatilmaktadir. Sistemin blok diyagraSekil 5.1'de

verilmistir.
5.1.1 Goruntalerin okunmasi ve histogram gitleme

Oncelikle dosya sisteminde goriintii formatinda kalulunan yuz veritabanindaki
yuzler okunmakta ve her bir ylzin gri seviyegeleri daha sonrakislemlerde
kullanilmak Uzere kaydedilmektedir. Busamada goruntulerin  aydinlanma
farkhliklarini ortadan kaldirmak ve o6nemli boélumien Dbelirginlesmesi icin
Histogram Eitleme (HE) ile kontrastlari artiriirgiir. Bu iyilestirme yontemi ile tim
resimlerde birbirine benzeyen soluk gérinimli bi@igeyerine siniflandirma
acisindan daha anlamli farkl seviyelerdeki bélgelde edilmg olmaktadir. Resim
5.1’de HE'nin etkisi gorulmektedir. HE ardindan eleédilen goéruntuler istenilen
sayida gt buyuklukteki bl@ga ayrilarak kaydedilmektedir. Resim 5.2’de 16galo

ayrilmis bir yz goruntisi blok indeksleri iclerine yazigrgekilde gortlmektedir.
5.1.2 Temel Bilgen Analizi (TBA) ve bloklarin egitimi

ODH'lere girdi olarak vektorel diskenler verilimektedir. Bloklara ait okunan gri
seviye dgerleri ya da RGB deerleri ise matrisler halinde hafizada tutulmaktaBu

nedenle 6ncelikle bu matrisler boyutstemi ile vektorler haline getirilmektedirler.

ODH'lerin egitimi ve benzeri glemlerde toplamslem siiresi ile ODH gisi vektor
boyutu d@rudan ilgilidir. Bu nedenle eldeki bloklara ait wéKerin boyutlarinin
kicultilmesi 6énem arz etmektedir. Bahsedilen bapdirgeme gleminde dikkat
edilmesi gerekli en 6énemli konu ise boyut indirgemesnasinda bilgi kaybinin hic
olmamasli ya da ¢ok az olmasidir, aksi takdirdeflandirma baarisinda dgusler
gOzlenecektir.
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Sekil 5.1. Kalite Azirliklandiriimis ODH'ler ile yiiz siniflandirmasamalari
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Resim 5.1. Ylz goruntulerine Histogramitteme uygulanmasi a) Orijinal yuz
gorantileri b) Histogramgitteme uygulanny yiz gérantileri

Resim 5.2. YUz gorunttstinin bloklara ayrilimasi

Boyut indirgeme icin literatiirde pek ¢cok metot aimerstir, TBA; ortalama karesel
hata bakimindan (mean square error) cokabl bir dgrusal boyut indirgeme
yontemidir [Fodor, 2002]. Belirtilen 6zedii nedeniyle daha dnce yapiknolan
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siniflandirma  ¢cajmalarinda da siklikla kullanilgtir. Diger calsmalarda
kullaniimis olmasi 6nerdiimiz yontemin etkinlginin kiyaslanmasini daha anlamli
kilmaktadir. Bu avantajlarinin nedeniyle boyut ngemede TBA kullaniimasina

karar verilmitir.

Bloklara ait vektdrler gorintl Gzerinde kendi korarmda yer alan bloklarin
vektorleri ile TBA'ya tabi tutulmaktadirlar. Sonugarak vektorler arasi korelasyon

azaltiimakta ve vektor boyutlan gliriimektedir.

ODH_

Sekil 5.2. Onerilen metotta bloklarigi@mi

Bu samadan sonra bloklara ait TBA uygulagmvektorler gitime hazirdir.Sekil
5.2'de goruld@u gibi her bir blok icin ayri bir ODH vyaratiigtir. Bu ODH’ler
egitim icin secilms olan ylz goruntilerinin kendileriyle ilgili olan ldklarin
vektorleri ile gitilmektedirler. Esitim sonucunda her bir bfmn en iyi glesen
noronlari yani BMU bilgileri daha sonraki adimlard&ullaniimak Gzere
kaydedilmektedir. Kayit esnasinda bu bilgiler @lo ait oldgu ytiz goérintisinin

sinifina (hangi kiiye ait oldiguna) ve blga gore tasnif edilmektedir.
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5.1.3. Noronlarin on etiketlendirilmesi

Egitim ardindan noéronlar, kendilerini BMU olarak seagrolan bloklarin siniflarinin
(bloklarin  ait  olduklart  goruntilerin  siniflarinin) dagilimina goére
etiketlenmektedirler. Bu amacla yapilaglemlere daha onceki cafnalarda 6n
etiketleme (pre-labelling) adinda rastlanabilmekte®izim calsmamizda etiket
secimi icin ¢@unluk secim sistemi (plurality voting system) kulimistir. Bu
sadece bir kazananin ofglubir secim sistemidir [Lin ve ark., 2003]. Bir @ en
fazla kazanan olarak secen sinif norona etiketammektedir. Orngin belirli bir
ODH tizerindeki n. néronu; 3.siniftan olan bloklaéke, 2.siniftan olan bloklar 1 kez
secmg ve bagka bir blok kazanan olarak se¢mesd, ilgili nérona 3.sinif etiketi
verilmektedir [Monteiro ve ark., 2006]lgili néron hi¢ secilmemise ya da farkli
siniflar tarafindan ayni coklukta seciks@ On etiketleme yapilmamakta, daha
sonraki adimlarda néronun sinif merkezlerine ukédina gore belirlenmek Uzere
ilgili néron etiketsiz birakilmaktadir. N6éronun déen fazla sinif tarafindansie
sayida secilgi durumda néron bu siniflardan hangisinin merkeziada yakinsa

onun etiketini alacaktir.
5.1.4. Sinif ici ve siniflar arasi harita yayilimndekslerinin hesaplanmasi

Egitim ardindan ODH g@irlik vektorleri sabitlenmektedir. Bu durumdaki ODattik
test vektorlerini, girlik vektorleri ile kiyaslayarak harita tasarimandelirlenen
uzaklk metrgine gore harita Uzerinde test vektérine en yakimukta
yerlestirmektedir. Bu konumdaki néron BMU olarak seci$ndlmaktadir. Fakat bu
ve diger pek cok ODH ile yapilmisiniflandirma ¢agmasinda merak edilen soru:
“egitilmi s bir ODH'nin kullandgimiz géruntl veritabani icin siniflandirma yetgine
ya da kalitesi nedir?” olngtur. Bu sorunun cevabi bize, test vektdrinin yage

konumun d@ruluguna ne kadar giivenebilegmizi gosterecektir.
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ODH ile siniflandirmasiemi temelde, test gorintilerinin yegtié&leri konumlarin
egitim goriintileri ve/veya test gorintilerinin yatlkleri konumlara uzakliklarifa
gore yapiimaktadir. Normajartlar altinda test goruntulerinin gamlarinin da
egitim goruntilerine paralellik gostermesi zorunigiumu g6z 6nine algimizda,
egitim goruntdlerinin dgilminin siniflandirma icin son derece 6nem arkgiette
siniflandirma hakkinda bilgi vergi aciktir. Sekil 5.3'te iki ODH’ye ait gitimden
sonra siniflara ait kazanan noronlar boyanimalde goOsterilngtir, gri renkteki
noronlar herhangi bir sinif tarafindan secilmgqan, her farkl renkteki néron farkli
bir sinif tarafindan secilstir. Ayni renkteki ndronlar ayni sinif tarafindan
secilmslerdir. Bu bilgiler dahilindesekile bakildginda 1. haritada ayni sinifa ait
goruntialerin birbirlerine yakin konumlar ag) yani kimelenmeler ofturdusu ve
ayrica siniflarin olgturdusu bu kimelenmelerin birbirinden belirgin bir biciend
ayrildigi gortlmektedir. 2. haritada ise ayni siniftan otgivinttlerin kimelenme

yapmadg! ve siniflarin birbiri icersine girdi gortlmektedir.

1 2 3 4 5 B 1 2 3 ) 5 -]
T 8 9 10 11 12 T 8 -] 10 N1 12
13 (14 15 16 17 18 13 14 15 (16 1T 18
19 20 21 22 23 24 19 20 21 22 23 24
25 26 2F 28 28 30 25 26 27 28 28 30
31 32 I3 34 35 I6 31 (32 33 34 35 | 36
a) E@itiloms Harita 1 b) Egitilmis Harita 2

Sekil 5.3. Egitilmis ODH 6rnekleri a) Kaliteli harita dglimina 6rnek
b) Kalitesiz harita gdimina 6rnek

' Bu uzakliklar, harita uzay! tizerindeki uzakliklaa olabilir, gozlemlere ait vektdr uzayindaki
uzakliklar da olabilir, ciinkiit ODH vektdrel olarakkg boyutlu ifade edilen gdzlemler arasindaki
ili skiyi harita diizlemine indirgeyerek aslkabilirli gini artirmaktadir.
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Sekil 5.3'te belirtilen haritalar kullanilarak yapdak olan bir tesgliemlerinde, ayni
test gorantisunun her iki haritada da 20 numar@omla glestigini varsayalim. 1.
haritaya bakildiinda bu gorintintn turkuaz renkli siniftan bir gl oldygunu
sdylemek oldukca guvenilir bir tahmin olacaktir. dak 2. haritada 20 numarali
noron cevresinde her U¢ sinif tarafindan da segimironlar bulunmaktadir. Bu,
ilgili bolgedeki ndronlarin girlik vektorlerinin belirli bir sinifa ait gig vektorlerine
yaklasmadgl, aksine hepsine yakin uzakliklarda @dou godstermektedir. Bu
durumda bu test goriantisu icin yapilan sinif talmnn gavenilirligi oldukca
disUktar. Test goruntisinde yer alan ve kendi singimndblan gorintilerde
bulunmayan kicuk bir farklihk goruntandn farkhrbsinifta algilanmasina neden
olacaktir. 2. haritaya tekrar bakgdnda dger pek ¢cok ndéronun durumunun 20

numaral nérondan farksiz olmgdgorilmektedir.

Bir ODH ile yapilan siniflandirmaya ne kadar giveileeesimize esitim esnasinda,
goruntulerin harita tzerinde hangi Ozelliklerde N@ngina (yayilim, dispersiyon)
bakarak karar verebiliriz. @im ardindan, gitim gorintulerinirf harita Uzerinde
dagihminda; belirli bir sinifa ait néronlarin yayihhmn (sinif ici yayilimin) az,
siniflarin olgturdusu kiimelenmelerin konumlarinin yayilimlari yani fam arasi
yayllimin fazla olmasi siniflandirma guvenilgihi artiran dnemli iki etmen olarak
ortaya cikmaktadir. Bir sinifa ait goruntulerin ikertGzerinde kimelenmet)
daginik olarak konslandgl dasilimlarda kimelenmeden bahsedilemegecein
belirlenmesi ve sinif orta noktasi olarak isimleabilecgimiz bu noktalarin

yaylliminin siniflar arasi yayilim élctti olaraksdiitilmesi yerinde olacaktir.

Yayilim indeksi (index of dispersion) kabaca, blaslik dailiminin yayilimini
veren katsayidir ve varyansin ortalamaya boélunneesigsaplanmaktadir [Upton ve
Cook, 2008]. D ile ifade edilen yayilim indeksi.5.1'de verilmjtir. Esitlikte o2

varyansl veu ortalamayi ifade etmektedir.

2 “Egitim goruntilerine ait BMU konumlari” kisaca bu sekilde ifade edilmistir.
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D= — (5.1)

Ancak bu tanimda verilen yayilim sayigidosu tzerindeki tek boyutlu bir veri seti
icin gecerlidir. Cagmamizda tercih etimiz ODH diizlemleri ise 2 boyutludur ve
yayilim, goéruntilerin dgey ve vyataydaki konumlarinin beraber ele alinmasi
durumunda anlaml olabilecektir. Bu nedenle haakadyayilimin olgilmesi igin
harita yayillim indeksiolarak isimlendirilen farkli bir oran kullanilgtir. Harita
yayllim indeksi, bir néron setindeki néronlarinarioktalarina olan uzakliklarinin
karelerinin toplaminin, orta noktanin orijine uagkia oranidir. k£ 5.2’den adet
noron iceren bir sette, konumlari;,(;) olarak ifade edilen ndronlarin haritanin

Uzerindeki yayillimlarinin hesaplanmasi verilmektedi

_ Z;z}f{xi_xwt}z +(y; _}”ort}z

Dy (5.2)

——
[ 2
N Xortt Yort

Esitlikte D, harita yayilim indeksinix,, ve y,, ise néron setinin orta noktasinin

koordinatlarini vermektedir.

Harita yayillim indeksine bakilarak farkli néron leghin yayilimlari dg@rudan
kiyaslandginda, orta noktaya olan uzakliklarinin kareleriléop ayni olsa bile orta
noktalarinin koordinatlari daha yuksek olan settl|gha az yayilngi olarak
algilanacaklardir. Bunun dntine gecmek icin kiyaslamapilan setlerin orta noktalari
ayni olacaksekilde belirli bir yone tginmalari gerekmektedir. Bu nedenle néron
setlerinde x eksenine dikey olarak en yakin néranknordinati 1 olacakekilde ve

y eksenine dikey olarak en yakin néronun y koordind olacak sekilde
tasinmaktadir. Tama slemi Sekil 5.4’te drneklendirilmgtir. Harita yayilim indeksi
bu gecici taima ardindan hesaplanmaktadifasima kleminde orta noktalari ayni
iki néron setinden daha genbir alana yayillmy olan néron setlerinin daha az
kaydirilabilecgi ve kaydirma sonundaki gecici orta noktasininimgijdaha uzak

olacagzl agiktir. Ancak uzakliklarin kareleri toplaminikinci dereceden olmasi
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nedeniyle bu iki néron setinden daha gealana yayillmy olanin harita yayilim

indeksi beklendii gibi daha fazla ¢ikacaktir ve kiyaslama sonucgraolacaktir.

-
1 2 '3 4 5 8 1 2 3 4 5 8
7 '8 '8 10 11 12 7 8 9 10 11 12

13 14 15 16 17 18 13 14 15 16 (17 18

19 20 21 22 23 24 19 20 21 22 23 24

25 26 27 28 29 30 25 26 27 28 29 30
31 32 33 34 3/ 36 31 32 33 34 3/ 36
a) Gergek konumlar b) Hesaplama anindaki

gecici konumlar

Sekil 5.4. Gozlemlerin orijine dgu tasinmasi

Sekil 5.5te iki néron setinin harita Uzerinde gllanlari ve hesaplanmi harita
yayilim indeksleri verilmtir.

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 &
T 8 9 10 1 12 T 8 9 10 11 12
13 14 15 186 17 18 13 14 15 16 17 18
19 20 21 22 23 24 19 20 21 22 23 24
25 26 27 28 239 30 25 26 27 28 23 30
31 32 33 34 35 36 31 [ 32 33 34 35 36
a) Ornek daghm 1, D, =0.0999 b) Omek dagihm 2, D, = 0.9814

Sekil 5.5. Hesaplanmiornek harita yayilim indeksleri
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Uygulanan yontemin adimlarina geri doénecek olurgddklarin gitiminden sonra
elimizde gitim setindeki goruntilerin bloklarina ait BMU inkigeri bulunmaktadir.
Her bir blok konumu icin yaratiimiolan ODH'lerin siniflandirma sonuglarina ne
kadar guvenebile@mizi anlamak icin haritalardaki sinif ici ve silaf arasi harita
yayllim indeksleri hesaplanmaktadir. Tum gérintisimflandirma sonucuna katki
sglayacak olan bloklarin bu katkiyi ne oranda yapgacae kadar iyi
siniflandirildiklari ile dgrudan ilgilidir, bu nedenle bloklari siniflandir@DH’lerde
sinif ici ve siniflar arasi yayilimlarin bilinmesithtiyac vardir. Bu amacla 6ncelikle
ayni siniftaki bloklar icin kazanan secikmdronlarin ODH (izerindeki konumlarina
bakilarak sinif ici harita yayilim indeksleri, andan ayni siniftaki bloklar igin
kazanan segcilminoronlarin konumlarinin orta noktalarini kullanala siniflar arasi

harita yayilim indeksleri hesaplanip kaydedilmekted
5.1.5. Test goruntulerine ait bloklarin siniflandimimasi (6n siniflandiriima)

Yontemin itim ve sonrasindaki yayihm analizisamalarindan sonra artik test
islemine gecebilir durumdadir. Test goruntusunin laiak ayrilip, her biga TBA
uygulanmaktadir, sonra ODH’ler iizerine yansitilata@klara ait kazanan néron
indeksleri kaydedilmektedir. Bu indekslere gthk gelen néronlarin etiketlerine gore
ya da ger etiketsiz bir ndron isegdim esnasinda belirlengsinif orta noktalarina
olan uzaklgina® gore bloklara sinif tayini yapiimakta ve bu samifflirma sonuclari
kaydedilmektedir, bu goruntinin tamamingitisadece bloklarin sinif tayini olgu

icin bu adimadn siniflandirmadiyebiliriz.

Cizelge 5.1'de bir test senaryosuna ait 2. sinifakiye ait) test goérunttlerinin blok
on siniflandirma sonuglari verilgir. ilgili testte gorintiiler 16 bfa ayriimstir ve
bu bloklarin bazilarinin 2. siniftan farkli bir ginolarak siniflandiriidii

gorulmektedir.

*Bu uzakligin 8lgiimiinde Oklid uzakhg esas alinmaktadir.
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5.1.6. Blok siniflandirma guvenilirlik puanlarinin hesaplanmasi

Bloklarin siniflandirma sonuclarinin, genel simfama sonuclarina katkisindan
once her blok icin ayni kalitede siniflandirma Yayams olmasi, yani bloklarin
siniflandirma sonuglarina ayni oranda guvenemegymace gercginden yola ¢ikarak
dclnct adimda hesaplamoldusumuz yayihm indekslerini kullanarak bloklarin
siniflandirma guvenilirlikleri puanlanmaktadir. Miholan siniflandirmasieminde
bir ODH harita ne kadar glvenilir siniflandirma yagsa o ODH’de siniflandiriini
olan bloklarin konumu siniflandirma sonucuna o Kkaelki edecektir. Bu bazi
calismalarda kullanilan kirpilmi yuzlerden olgan veritabanlarinin kullaniimasi
gerekliligini de ortadan kaldirabilecektir [Liu ve Wechsl&002, Lyons ve ark.,
1999].

Cizelge 5.1. 16 Blga ayrilmg goruntuler icin bir kjiye ait 4 test gorantisinin
on siniflandirma sonugclari

Test Goruntlst Numarasi -

Blok Numarasi 1 2 3 4
N
1 13 2 1 13
2 2 2 2 2
3 2 2 1 2
4 2 2 2 2
5 1 2 2 2
6 2 2 8 2
7 16 2 2 2
8 1 2 2 6
9 12 2 2 2
10 4 2 2 4
11 2 2 2
12 2 2 2
13 15 2 2 2
14 2 2 2 2
15 13 | 13 | 14 | 11
16 14 | 14 | 14 | 14

Puanlamada ilgili blgun kendi sinif ici ve siniflar arasi harita yayilindeksinin

yaninda 4-korgulugundaki bloklarin da siniflandirma sonuclari ve yiayindeksleri
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dikkate alinmaktadir. Camadaki 6zgun bir 6zellik olan bu yaklemin nedeni,
goruntu icersindeki bazi bloklarin kgmlarindan ve genelleme yaparsak goruntu
genelinden aykiri (outlying) bir sonu¢ sergilemesibu aykirilgin géz ardi edilmek

istenmesidir.

Puanlamayla ilgili agciklamalara ge¢cmeden Oonce bmmmlamalar vermek yerinde
olacaktir.

Blok_Siniflar_Arasi_Yayilinindeksleri 5.1.4 boéliminde hesaplanangitien
ardindan olgan siniflar arasi yayilim indekslerini tutan magris

Blok_Sinif/ci_Yayihm Indeksleri 5.1.4 béliminde hesaplanargiten ardindan

olusan ayni sinifa ait goruntdlerin yayillim indeksletirtan matrisi,

Komsu_etki_katsayisi Blok siniflandirma dgruluk puanlarinin hesaplanmasinda
ilgili blo gun konsularinin siniflandirma sonuclarinin blokgoluk puanina etkisini

veren katsayyi,

Etki_Yont Blok ile ilgili komsusu ayni 6n siniflandirma sonucuna sahipse +1, aksi

takdirde -1 olangaret katsayisini,
Komsu_etki_puaniBir blogun konsularin blok dgruluk puanina toplam etkisini,

Blok_On_Siniflandirma_Sonuglari5.1.5 bdélimiinde belirlengi olan blok 6n

siniflandirma sonuglarini tutan matrisi,

Blok_Siniflandirma_Guvenilirlik_Puanlari Her bir blok icin siniflara ait
siniflandirma guavenilirlik puanlarini tutan Blok ysst X Sinif_sayisi boyutlarindaki
matrisi ifade etmektedir.

Asagidaki Es. 5.3'te Konyu_Sayisi kadar kognsu olan bir blgun siniflandirma
puanina korgularinin toplam etkisi verilngtir.
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Ei:]{gmgu sayim Etkd Yonii = Blok Siiflar Arasi Yayilim Indeksleri i
=1 Blok_Simf I¢i Yayihm_Indeksleri,

Komsu_Sayisi (53)

Komsu_etki_puam =

Es. 5.3'te verilen blok siniflar arasi ve sinif i@ylim indeksleri O ile 10 arasinda
degerler almaktadirlar. Siniflar arasi yayillim indeksiliteyi artiran ve sinif ici
yayllim indeksi kaliteyi azaltan faktorler olgundan, gitlikte payda olan siniflar
aras! yayllim indeksinin artmasi ile siniflandirkelitesi artmakta, paydada olan
sinif ici yayihm indeksinin artmasi ile ilgili bfnun siniflandirma kalitesi
azalmaktadir. Etlikte komsu etki puani hesaplanan blok ile kgmsunun siniflari

farkli ise bu blga ait etki negatif olmaktadir.

Cizelge 5.2. Goruntilerin 16 [da ayrildgi bir test senaryosunda blok siniflandirma
guvenilirlik puanlari

Blok Numarasi | Siniflandirma Giivenilirligi
1 9,04
2 9,79
3 8,23
4 8,66
5 9,25
6 8,57
7 7,56
8 6,78
9 9,43

10 8,20
11 6,27
12 4,83
13 10

14 7,69
15 5,84
16 6,96

Asagida E. 5.4'te ise k. test goruntisunin ngloa ait 6n siniflandirmada
belirlenen sinifin guvenilirlik puanini hesaplanmaserilmistir. Blok siniflandirma
kalitesi olarak blok siniflar arasi yayillim indekisgrudan alinmgtir, cinkd haritanin
sinirh bir alana yayilmiolmasi nedeniyle sinif i¢i yayilimlarin fazili siniflar arasi

yaytlmin azlgini gostermektedir. Blgun kendisi icin olan siniflandirma



46

guvenilirligi siniflandirmada daha etkili olg@u icin, kormsulardan gelecek etkiyi
azaltan O ile 1 arasindaki Kagm etki_katsayisi kullaniimaktadir. Boylece
siniflandirma kalitesi ile dg@wu orantili olan blok siniflar arasi yayilim indeks
Komsu_etki_katsayisi ile carpilarak, blok siniflandirngivenilirlik puanina
eklenmektedir.

Blok_Simiflandirma_Guvenilirlik_'uanlar ¢ piox 0n Smiflandirma_Sonuglary)

(Blc- k_Sl[l]ﬂal"_ﬂl‘asI_Ya}ﬂllm_indekslerin

. | Kemsu_etki puanm,
Komsu_ctki_katsayis1 ] 'k

(5.4)

Cizelge 5.2'de bir test senaryosuna ait &4’e gore hesaplangblok siniflandirma
guvenilirlik puanlari verilmjtir. Puanlama 10 tGzerinden yapidtm. Guvenilirligi en
fazla olan 13.blok siniflandirma sonucuna en fiat&iyi sglayacaktir.

Tezde onerilen yontemde bloklar, gorintinin gemefflandirma sonucuna ilgili
olduklari ODH'nin siniflandirma giiveniligi oraninda etki edeceklerdir. Bu adimda
belirlenmg olan blok siniflandirma guvenilirlik puanlari ikerlikte hangi bl@gun ne
kadar katki sglayac&l Yale B ve ORL yuz veritabanlari igirekil 5.3'te
gosterilmitir.

a) Yale B yUz veritabani b) ORL ylz veritabani

Sekil 5.6. Siniflandirma Guvenilirlikleri oranindgidiklandirilmis gri seviyeli yiz
haritalan
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5.1.7. Goruntd siniflandirma sonucunun elde edilmaés

Bir onceki adimda kaydedilen blok siniflandirma eaiirlik puanlari siniflar
bazinda birikimli olarak toplanarak, her bir siniio gérintiiden toplam ne kadar
puan aldg hesaplanmaktadir. Buslem yapilirken Cizelge 5.1'den yola
ctkilmaktadir. Bir test goruntusunun bir sinif igdvenilirlik puaninin hesaplanmasi
icin Oncelikle bloklarindan en az bir tanesininginiflandirma sonucunun ilgili sinif
olarak belirlenmi olmasi gerekmektedir. Cizelge 5.1'de 6rnek olavakilen 6n
siniflandirma sonuglari icin, Cizelge 5.3'te blakiiandirma guvenilirlik puanlari

siniflar bazinda birikimli olarak verilrytir.

Cizelge 5.3. Veritabanindan 2Gikkullanan bir test senaryosunda
2.kginin (sinifin) test gorantdlerinin guvenilirlik paokari toplami

Test Goruntuleri
1 2 3 4

. 1 | 116,59 0| -192,17 0
= 2 | 829,20 | 2630,33 | 1599,37 | 1757,84
S 3 0 0 0 0
o
=5 |4 26,51 0 0 16,59
ke 5 0 0 0 0
= 6 0 0 0 36,96
5 7 0 0 0 0
=
= 8 0 0| -190,11 0
= 9 0 0 0 0
= 10 0 0 0 0
o 11 0 0 0| -43,54
] 12 | 85,75 0 0 0
f 13 -| -43,54 0 -95,64
© | 14 | -7730| -7730| -6991| -77,30
S 15 3,70 0 0 0
S | 16 | 6502 0 0 0
8 |17 0 0 0 0
g | 18 0 0 0 0
(]
~ 19 0 0 0 0

20 0 0 0 0
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Cizelge 5.4'te ise siniflandirma guvenilirlik puanl 100 Gzerinden verilrgtir.
Cizelge 5.1'e bakildgagndan 1 numarali test goruntisuniun bloklarinin
1,2,4,12,13,14,15,16 numarah siniflari sgcgorilmektedir. Cizelge 5.4'te sadece
bu siniflara ait blok siniflandirma guvenilirlik @i hesaplanrgy diger siniflarin
guvenilirlik puani ‘- olarak go6sterilngtir. Bu toplam tablosuna bakilarak
siniflandirma sonucu tayin edilmektedir. Bir gotiin¢in bloklarda en fazla puani
toplamg olan sinif, kazanan sinif olarak ilan edilmektediizelge 5.3'te verilen
deserler 2. sinifa ait test goruntdleri icindir ve niftaki tim yuizler dgru

siniflandiriimstir.

Cizelge 5.4. Veritabanindan 2Gikkullanan bir test senaryosunda
2.ksinin test goruantdlerinin normalize edilgnguvenilirlik puanlari

toplami
Test Goruntuleri
1 2 3 4
. 1 23,91 - 0,11 -
= 2 | 100,00/ 100,00/ 100,00/ 100,00
= 4 14,29 - - 6,10
o 5 - - - -
]
= 6 - - - 7,20
= 7 - _ - _
<)
> | 8 - - 0,22 )
= 5 - - - -
3
E 10 - - - -
B 11 - - - 2,86
=] 12 20,62 - - -
® | 13 011] 1,27 - 0,05
@ 14 3,21 0,03 6,92 1,04
S [ 15 | 11,86 - - -
= 16 18,40 - - _
T
g 17 - - - -
£ | 18 - - - -
() - - - -
~ 19
20 - - - -
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5.2. Gelstirilen Uygulamanin Calismasi

Onerilen yontemin test edilmesi icin Matlab ile kirygulama gefitirilmi stir.
Uygulamada onerilen yontem, Olivetti Research L@RL) tarafindan gegtirilmis
ORL yuz veritabani [Samaria ve Harter, 1994] olatakinmsg olan veritabani ve
Yale B yiuz veritabani [Georghiades ve ark., 200&]denenmitir. Uygulamanin

ORL yuz veritabaninda ¢cafin sirimunin adimlargsagida anlatiimgtir.
5.2.1 Sistem 6zelliklerin belirlenmesi ve gérintlien okunmasi

Uygulama caktirildiginda ilk olarak kullanilan yazilim kitiphanesinirosgla
sistemindeki yerini belirlenmektedigekil 5.7’de gosterilen sorgulamanin ardindan

bu yer bilgisi Matlab yoluna (path) eklenmektedir.

Uygulamada sonraki adimda kullanilan yiz veritabendosya sistemi Uzerindeki
yeri belirlenerek bu yer bilgisi de Matlab yolundemnmektedir. Sorgu ekrasekil
5.8'de gorulmektedir.

Lutfen S0M Toolbo:x kutuphanesing ait somboolbo
klasarunu seciniz ..

ﬂﬁ' Desktop -
.,'_] Iy Documents
_é Iy Computer
&J My Nebwork Places
|) Dakkora
| Geici
| Tez —
I Ukilities j

Falder: I My Docurents

Make Mew Folder | Zancel |

%

Sekil 5.7. Kullanilan yazilim kuttiphanesinin dosygtemindeki yerinin belirlenmesi
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Lutfen =1 52 ., klasorlerinin iceren ORL veritabani klasorunu
seciniz ..

@' Desktop

LD Iy Documents

j Iy Computer

&J My Nebwork Places
|) Dakkora

| Geici

| Tez —

I Ukilities j

|»

Falder: I My Docurents

Make Mew Folder |

Sekil 5.8. Yz veritabaninin dosya sistemindeki peribelirlenmesi

Ardindan Sekil 5.9'da gosterilmi diyalog kutusu yardimi ile sisteme aiagidaki
Ozellikler girilmektedir:

. Egitimde kullanilacak yliz adedi
. Olusturulacak olan ODH'’lerin yatay ve giéydeki boyutlari
. Egitimlerdeki epok (yineleme) sayisi

. Goruntd bloklarinin yatay ve giélydeki boyutlari

. Egitim ve dizenleme (ince ayar) icig@nme oranlari
. Egitim komsuluk yaricap! (bglangic icin)

. Komsu etki katsayisi

Bu Ozelliklerin kaydedilmesi ardindan goéruntulerokunmasina gecilmektedir.
Okunan goruntuler Histogramsileme yontemi ile iyilgtiriimekte ve ardindan
istenilen buyudklikteki bloklara ayrilmaktadirlarloklara ait gri seviye deerleri

islemlerde kullaniimak tzere vektogteilerek kaydedilmektedir.
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) Som Properties - O] x|
Seritabanindaki 40 kisiden kac kisivi kullanmak istivorsunuz 7

o

10 yuzden kac tanesini eqitim icin kullanacaksiniz 7

;

lzggara ¥ boyutunu giriniz:
16

lzggara Y boyutunu giriniz:
1

Epok Savisi:
sl

Al Blok X boyutul1 22 F savilarinin carpimi olakilic ©

Alt Blok % Bowutul 2,2 2 5 zayilarinin carpimi alsbilie

Egititmn icin Ogrenme Orani:
iE

Ince Avar icin Qgrenme Orani:
p.0s

Egitim icin Komsuluk Ik Capi

Iﬂuyuta gore varsavilan hezaplansin

Komsu etki katzavisi (0-1 arasinda)

p1

Ok Cancel

Sekil 5.9. Sistem d&skenleri girs ekrani

5.2.2 Siniflandirma adimlari

Yuz vektorleri olgturduktan sonra bir dnceki bélimde anlatilan yorgeitgkin

adimlar uygulanmakta ve siniflandirma sonuclarideayimektedir.Sekil 5.10'da
goruldigu gibi uygulama cairken devam etmekte olaglemin ne oldgu hakkinda
bilgi verilmekte ve gitim gibi uzun zamanslemlerde bu bilgiye tahmingliem siresi

de eklenmektedir.
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¥Yuz werilerine Temel EBEilesen Analizi(TEA) uydulaniyor
TEA tamamlandi.

Etiketleme wvapilivor...

Etiketleme tawmatnlandi.

0z duzenlevyicl harita icin wveri wvapilari hazirlaniyor..
Veri yapilari haczir.

0z duzenlevyici haritalar olusturuluyor

Oz duzenleyici haritalar ha=zir..

Egitim wvapiliyor

l.blok egitilivor...

Tahmini Islewm Suresi: 1.575 =n

Z.blok egitiliyor...
Tahmini Islem Zuresi: 1.68 =n

Sekil 5.10.islemlerle ilgili bilgi verilmesi

Uygulamada ODH’larin @tim islemi (diizenleme adimi ile birlikte) tamamlanana
kadarki kisim uygulamada toplagiem siresinin ¢ok biyik kismini kullanmaktadir.
Yontemimize ilskin guvenilirlik puanlamasi ve siniflandirma gitegiin yonler ise
bu adimdan sonragiilmis ODH’ler (izerinde yapiimaktadir. Bu 6zgin yonkerd
yapilan dgisikliklerin bastaki uzun stren adimlarin tekrarlanmasina nedeamias!
icin egitim ardindan o anki Matlab cama alani (workspace) kaydedilmektedir ve
ayni parametrelerle sistem gaildiginda bu calma alani ylklenerek hazir gorinti
vektorleri ve gitilmis ODH’ler kullaniimaktadir.

5.2.3 Sonugclarin raporlanmasi

Uygulamanin siniflandirma sonuclarini Gretmesimghradan sonuclagekil. 5.11'de
verilen ekran goruntiisinde ofglu gibi ekrana basiimaktadir. Bu gosterilen sonug,
ilk adimda alinan sistem o6zelliklerinin tamami vestin gerceklgigi zaman

bilgilerini de icererek bir metin dosyasina kaydeaiktedir.



42 .blok icin du=zenleme yapiliyor...
Tahmini Islem 3uresi: 0.43 sSn

Egitim tamsmnlandi.

Egitim ardindan en iyi eslesen nironlar bulunuyor

En iyi eslesen noronlar bulundu.

Test goruntuleri icin en iyi eslesen noronlar bulunuyor
Tezt goruntuleri icin en ivi eslesen noronlar bulundu.
3inif tayinleri wyapiliyor

Zinif tavinleri wyapildi.

EiL ODH Basari = @8 @

Cal}sma Suresi = 0 = 1 dk 0.041434 =sn

Sekil 5.11. Siniflandirma sonucu ekran goruntisi
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6. GORSEL VE SAYISAL TEST SONUCLARI

Bu bolimde oOnerilen yontemi test eden uygulamawomuglari kontrolll testlerle
ortaya konulmstur. Testlerde, etkisi ve optimum ghrin aratirilan sistem
parametresi dastiriimis, diger parametrelerin gerleri sabit tutulmstur. Testlerin
siniflandirma bgarilari ve her bir testin ne kadar stgdit bildiren sayisal sonuclar
grafiksel olarak verilmtir. Siniflandirma  bgarilarini  veren  grafiklerde
karsilastirmaya olanak ggamak icin tezde 6nerilen yontemin esas @lgaklasimi
kullanan bir yontem olan LMSOM y6ntemine ait sormuglia verilmgtir. Sonuclar
Oncelikle ORL yuz veritabanina ait olanlari, sorfale B yiiz veritabanina ait

olanlar1 vermektedir.

Testlerde kullanilan bilgisayar 2 X 2.26 GHz In@re2 Duo CPU P930Glemci,
1.98 GB RAM donanimina sahiptir wddtim sistemi olarak Microsoft Windows XP
SP3 kullanmaktadir.

Sekil 6.1'de ORL yiiz veritabani kullanilarak; ODHyadlari = 18X18, epok sayisi =
100, &grenme orani = 0,5,g¢im komsuluk yaricapi= 2,25 ve kogu etki katsayisi =
0,01 degerleri olacak sekilde goruntuler farkli boyutlardaki bloklara bakrek

siniflandirimglardir. Sekil 6.2'de de ayni deerler gegerlidir. Cizelge 6.1'de farkli

blok sayilarinda gorintiniin toplamda kaggaldwolindigd ile ilgili bilgi verilmisstir.

Cizelge 6.1. ORL ve Yale B yuz veritabanlarindafiandirma baarilari

Blok Yatay Boyutu Blok Diuisey Boyutu Toplam Blok
(piksel) (piksel) Sayisl

1 1 672
2 2 168
4 4 42
7 6 16
14 12 4

28 24 1

28 1 24
1 24 28




55

Sekil 6.1'de yatay eksende verilen ggeler bloklarin yatay ve gay boyutlarinin
piksel dgerleridir. Busekillere bakildginda en bgarili siniflandirmanin 4X4 piksel
boyutlarindaki bloklarda yapilgh gérulmektedir. Bunun anlami secilen boyutlardaki
bloklar bu veritabani i¢cin anlamli kiicik goruntu@usturmakta ve siniflandirmaya
etkisi olmayan goéruntt kisimlarn §aiyla ayirt edilebilmektedir. Bazi blok
bayuklukleri icin LMSOM ydnteminin daha karili sonuclar vergi gozlenirken
4X4 piksel boyutlarindaki bloklarda KA ODH yonterirtiim sonuglar iginde en iyi
sonucu verngtir. Islem siresinde ise sistemde toplam kullanilan ODiissave
haritalar1 gitmekte kullanilan vektorlerin boyutlari belirleyiolmaktadir. Eitim
vektorlerinin boyutlari blok boyutlarindan hesaptaktadir. Orngin 4X4 piksel
boyutlarindaki bloklarla caftiriimis sistemde gtim vektorlerinin boyutlari 16
olmaktadir. ODH sayisi ve gi#im vektori boyutuna birlikte bakilginda bu
degerlerin yuksek oldgu 28X1 piksel boyutlarinda bloklar kullanan senaiyalem

sdresi en uzundur.

a0

a0 o :
. : ' 4 \
E | \ 4
@ g0 4 ol
A
g
i
]
M
w70
=
=
=
=
E B0 « —
c L= Siniflancirma
) Bagaris

50 -

K SOH Siniflandirma
Bagariz
40 . . . . . .
174 252 4 TxRE 14xiz 28x2q4 28x1 1x29
Blok Boyutlar (piksel)

Sekil 6.1. ORL yuz veritabani farkl blok boyutlada siniflandirma Barisi
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3000

2000 «

Islem Siresi (sn)

1000 «

%1 %2 4%4 7¥E 14¥12  28¥24 28X 1%24

Blok Boyutlan (piksel)

Sekil 6.2. ORL yuz veritabani farkli blok boyutladia toplam glem siresi

Sekil 6.3 ve 6.4'te ORL yiiz veritabani kullanilardBDH boyutlari = 18X18, blok
boyutlari 4X4 piksel, frenme orani = 0,5gd&im komsuluk yaricapi= 2,25 ve kogu
etki katsayisi = 0,01 derleri olacak sekilde sistem farkli epok sayilarinda
calistirilmis ve sonugclar tretilngtir. Sekil 6.3’te gitimin 100 epok ile yapildgn test
senaryosunda bkarinin en fazla oldiu go6zlenmektedir. Bunu 4X4 piksel
boyutlarindaki bloklar icin uzunfiu 16 olan gitim vektorleriyle eitilen ODH’ler
icin 100 epok ile optimum genim gerceklgmekte, daha fazlaggim ile agirlik
vektorleri istenilen dgerlerden uzakkamaktadirlar.Sekilde LMSOM ile KA ODH
kiyaslandginda tum farkli epok sayilari icin KA ODH yonteminidaha bgarili

oldugu gozlenmektedir.

DusUk epok sayilarinda iyi sonuclarin alintyor olmésierilen yontemin verimli
oldugunu ortaya koymaktadir, ziggekil 6.4’e bakildginda epok sayisi artikgcglem

suresinde de agtolmaktadir.
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92

a0

g

Sinflandirma Bagansi (%)

a6 «

g4

a0

100

200 350 550 500

Editim Epok Sayisi

|
LMESOM Siniflandivma
Bagarisi
|
ko A0H Siniflandirms
Bagaris
1000

Sekil 6.3. ORL yuz veritabani farkli epok sayilarasiniflandirma barisi

4000
3000
g
2
5 2000,
0]
=
b
1000 4
0
50

100 200 350 550

Editim Epok Sayisi

800 1000

Sekil 6.4. ORL yuz veritabani farkli epok sayilagini toplam glem siresi
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Sekil 6.5 ve 6.6'da ORL ylUz veritabani kullanilaraégpok sayisi = 100, blok
boyutlari 4X4 piksel, frenme orani = 0,5 ve kam etki katsayisi = 0,01 derleri
olacaksekilde, sistem farkli harita boyutlarinda gahlmis ve sonuclar tretilngtir.
Egitim komsuluk yaricapi ise harita boyutunaghaolarak E. 6.1'de gorildgu gibi
hesaplanmgtir. Agirlik vektorlerine ilk dger atamasi dgusal oldgunda, gitim
komsuluk vyaricap! icin bu hesaplama ile gge atanmasi, kullanilan yazilim
kitiphanesinde 6nerilgwe varsayilan olarak kullanilgtr.

maxHarita _ X _BoyutyHarita _Y—Boy“t@j (6.1)

Komsuluk_Yaricapi= ma{], 5

Sekil 6.5'te goruldigl Uzere en barill sonuclar 18X18 harita boyutlarinda
alinmstir, bu harita boyutlarinda elde edilen oran KA OD¥ LMSOM
metotlarinda gorilen en yukseksha orani olmstur. islem siresinde ise harita
boyutu artmasi sonucu gercelda toplam ndron sayisi amutiile birlikte islem

surelerinin de art@n Sekil 6.6'da gbzlenmektedir.
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Sekil 6.6. ORL yiiz veritabani farkli ODH boyutlada toplam §lem siiresi

Sekil 6.7'de ise ORL yiiz veritabani kullanilarak; BDboyutlari= 18X18, blok
boyutlari 4X4 piksel, epok sayisi= 100grénme orani= 0,5 vegagim komsuluk
yaricapi= 2,25 deerleri olacak sekilde, sistem farkli kogu etki sayilarinda
calstirlmis ve sonuglar dretilngtir. Verilen grafikten en iyi siniflandirma
basarisinin bloklarin kendi siniflandirma sonuclardeyanilarak, kogu etkisinin
azaltildgl durumlarda elde edilgi durumda ortaya cikii gb6zlenmektedir. Zira
bloklarin siniflandiriimakalitelerini hesaba kat&f ODH metodunda kogu
bloklarin etkilerinin azaltildiinda, baarinin; bloklarin her birinin siniflandirmaya
esit derecede etki efti LMSOM metodundan daha iyi olgu gortulmektedir.
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Sekil 6.7. ORL yuz veritabani, farkli kam etki katsayilarinda siniflandirma
bgarisi

Sekil 6.8 ve 6.9'da Yale B yuz veritabani kullanday ODH boyutlari = 13X13,
epok sayisi = 100,genme orani = 0,5,g¢im komsuluk yaricapi= 1,63 ve kogu
etki katsayisi = 0,01 gerleri olacaksekilde gorintuler farkli boyutlardaki bloklara
bolunerek siniflandiriinglardir. Grafiklere bakild@inda en bgarili siniflandirmanin
28X1 piksel boyutlarindaki bloklarda yapgdi gortlmektedir, bu Yale B yiz
veritabaninda 28X1 piksel boyutlarindaki bloklasaiinasi ile bloklar arasindaki
farkhliklarin en yiksek oranda ortaya cgtisonucunu ortaya koymaktadir. KA
ODH metodu 7X6 piksel boyutlarindaki bloklarin ladildg senaryo dunda
LMSOM’a gore daha barili sonuclar elde etutir. Islem surelerine bakilinca 4X4
piksel boyutlarindaki bloklarin kullaniigh ve blok alaninin kiicikgil nedeniyle en
fazla sayida ODH kullanilngi olan test senaryosunun en fazla sgidi

gozlenmektedir.
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Sekil 6.9. Yale B yuz veritabani farkh blok boyutlada slem siresi
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Sekil 6.10 ve 6.11'de Yale B yiiz veritabani kullamék; ODH boyutlari = 16X16,
blok boyutlari = 4X4 piksel, genme orani = 0,5, ilkgdim komsuluk yaricapi=
2,00 ve komu etki katsayisi = 0,001 gerleri olacaksekilde sistem farkli epok
sayllarinda cajtirilarak siniflandirma yapilmstir. Belirtilen deerler icin en uygun
epok sayisinin 200 olgu gorilmektedir ve ayrica 350°'de yerel bir minimum
olmakla birlikte 200’den az ve fazla gkxlerde bgarida azalma gorulebilmektedir.
Islem suresinde ise epok sayisindakisarparalel bir argigozlenmektedir.
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Sekil 6.10. Yale B yuz veritabani farkli epok sagaa siniflandirma arisi
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Sekil 6.11. Yale B yiz veritabani farkli epok sagmtaa slem siresi

4X4
0,01

deserleri olacaksekilde, sistem farkli ODH boyutlarinda gainlarak siniflandirma

Sekil 6.12 ve 6.13'de Yale B yuz veritabani kullanak; blok boyutlar

piksel, epok sayisi = 100,g@nme orani = 0,5 ve kam etki katsayisi

yapilmstir. Egitim komsuluk yaricap! ise harita boyutunaghaolarak E. 6.1'de
goruldigt gibi hesaplanmtir. Sistem en iyi sonuclar 17X17 harita boyutida
elde etmytir. Islem siresinde ise harita boyutlarindaki satibirlikte daha fazla

noronun girhik gincellemesi yapilmasi gerektiden arty gozlenmektedir.
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Sekil 6.12. Yale B yuiz veritabani farkli ODH boyutlada siniflandirma Barisi
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Sekil 6.13. Yale B yiiz veritabani farkli ODH boyutlada slem siiresi
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Sekil 6.14'te ise Yale B yiiz veritabani kullanilaygd®DH boyutlari = 18X18, blok
boyutlari 4X4 piksel, epok sayisi=100grénme orani = 0,5 veggim komsuluk
yaricapi= 2,25 deerleri olacak sekilde, sistem farkli kogu etki sayilarinda
calstirilmis ve sonuclar Gretilngtir. Verilen grafikten en iyi siniflandirma
basarisinin bloklarin kendi siniflandirma sonuclaroieyanilarak, kogu etkisinin

azaltildgl durumlarda elde edilginde ortaya ¢ikfii g6zlenmektedir.
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Sekil 6.14. Yale B yuz veritabani farkl kg etki katsayilarinda siniflandirma
bgarisi

Sekil 6.15'te Yale B yuz veritabanindaki bir skie ait farkli pozlardaki yiz

goruntaleri oncelikle @time tabi tutulmyg ve esitim sonrasi harita Uzerindeki

dagihm gosterilmgtir. Her dikdortgen kawhk geldigi konumdaki néronu kazanan

olarak secen yizleri gostermektedjekilde benzer pozlardaki ve yakin acilardan

isiklandirilmg goruntulerin harita tzerinde yakin konumlar gidy6zlenmektedir.
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Sekil 6.15. Yale B yuz veritabaninda bigiie ait farkli pozlardaki yiz
goruntilerininggim sonrasi harita Gzerinde glami

Sekil 6.16'da ise ORL yuz veritabanindaki ilk 10silge ait gorintiulerle sistem

egitilmis ve aitim ardindan yuzlerin harita tzerinde gdani gosterilmgtir. Ayni

Kisiye ait yluz goruntilerinin harita Gzerinde benzemnbkmlara yerlgigi yani

siniflandirmanin bgarili oldyzu sekilden anlaillabilmektedir, bu siniflandirma igin

sistemin 250 epok gibi duk bir epok sayisinda cgtiriimis olmasi da sistemin

verimliligini ortaya koymaktadir.



Sekil 6.16. ORL ylz veritabanindaki yuz goéruntulariegitim sonrasi harita

aalimi

67
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Cizelge 6.2. ORL ve Yale B yuz veritabanlarindafiandirma baarilari

gViSOM [Huang ve Yin, 2009] ORL %97,45
ViSOM [Huang ve Yin, 2009] ORL %97,20
SOM [Huang ve Yin, 2009] ORL %96,80

KA ODH ORL %91,67

LM SOM ORL %90,20

SOM ORL %79,38

HMM [Zhi ve Ming, 2005] ORL %91,60
SOM [Kumar ve ark., 2008] ORL %90,83
S-LISSOM+WN [Zhi ve Ming, 2005] ORL %90,80
LDA+SOM [Santos ve Gonzaga, 200 ORL %90,80
RBF-SOM [Zhi ve Ming, 2005] ORL %84,10
SOM [Zhi ve Ming, 2005] ORL %83,30
Fisher-Face [Zhi ve Ming, 2005] ORL %382,50
PCA [Zhi ve Ming, 2005] ORL %81,60
SOM+PCA [Kumar ve ark., 2008] ORL %63,08

KA ODH YALE B %86,10

LMSOM YALE B %85,70
Mahalanobis SOM [Aly ve ark., 2008 YALE B ~%72,00
Fisherfaces [Aly ve ark., 2008] YALE B ~%59,00
Eigenfaces [Aly ve ark., 2008] YALE B ~%45,00
SOM [Aly ve ark., 2008] YALE B ~%36,00

Cizelge 6.1'de literattirde yer alan ORL ve Yale & yeritabanlarini kullanarak
siniflandirma yapmgi calsmalar ve bunlarin Barilar listelenmgtir. Sonuclar
oncelikle veritabani ardindan daau sirasina goére siralangtr, cinki her yiz
veritabani siniflandirma acgisindan pozigieni ve siklandirmasiddeti desisimi gibi
farkl tirde ve derecede zorluklar icermektedirbl®da kalin renkli olarak verilngi

satirlar bu tez caimasinin sonuclarini gostermektedir. Listede vegilolan ORL
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yliz veritabaninda yapilan siniflandirmada, ODH tlayi= 18X18, blok boyutlari=
4X4 piksel, epok sayisi= 100gr@nme orani= 0,5,ggim komsuluk yaricapi= 2,25
ve komsu etki katsayisi = 0,01 derlerindedir. Listede verilgiolan Yale B yiz
veritabaninda yapilan siniflandirmada ise, ODH Hays 18X18 piksel, blok
boyutlari= 28X1, epok sayisi= 100grénme orani= 0,5,g&im komsuluk yaricapi=
2,25 ve komgu etki katsayisi = 0,01 derlerindedir. Yontemin siniflandirma gaausi

test edilirken gitime katilmg olan yuzler testsleminde kullaniimangtir.
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7. SONUC VE ONERILER

Yuz, kulaklarla birlikte alindiinda duyu organlarimizdan @mu barindiran ve
estetik acidan insanlari yansitan en Onemli boldemasi gibi kolaylikla
siralanabilecek pek c¢ok faktér g6z onidnde bulundugunda bUtin olarak
korunmasina en fazla 6zen gosterilen vicut bolggmiBir biyometrik olarak
bakildginda ise, tekfii ve dolayisi ile ayirt edicii son derece yuksektir. Ber
biyometriklerimizle kiyaslanganda, yuz goéruntuleri ile kimlik belirlemede poz
desisimi, yaslanma, ylz ifadesi dgsimi gibi basarimi diglren ve ¢6zimui oldukca
zor sorunlarla karlasiimasina r@men, yapilan bir agarmada ticari olarak
kullanilan sistemlerde en c¢ok tercih edilen ikingiyometrik olmasinin bda

anlatilan nedenlerden kaynaklagdilUstinilmektedir.

ODH ile siniflandirma, 6nerilmesinden bugiine 6ritatiimada siklikla denenen bir
metot haline gelngti. Bu amagla ODH kullaniminin, uydu goruntilenini
analizinden, medikal gorintulerden bulgular elddneesine kadar literatirde pek
cok drnggine rastlamak mimkiindir. Bunun ana nedeninin ODte¢’lgok baaril bir
sekilde soyutlama yapilmasi ve veri kimelerinin dadm boyuta indirgenerek
gorsellgtirmesi oldgu distintlmektedir. Ayrica ODH ile yapilan siniflandirma
sonucunda elde edilen sonugclari var olan farklitgmerde kolaylikla kullanmak
miimkindir. Bu nedenle ODH, amaglanan ghii yapabilmek yaninda 6gléme
ya da sonsieme gamalarinda kullanilarak gier metotlar icin oldukga destekleyici

bir ara¢ olmutur.

Bu calsmada yuz gorintulerisg biyuklukteki bloklara bolinmg) her bir blok
konumu igin ayri ODH yaratilmive bloklar dger goruntulerde kendileri ile ayni
konumdaki bloklar ile kendilerine ait ODH'lerg@mislerdir. Kullanilan ODH’ler bu
calismada 6zgun bir katki olarakgigm ardindan kalite @rliklandiriimistir. Test
islemlerinde ODH Kkalite @rliklarini dikkate alan bir yakkamla siniflandirma
sonucu elde edilrgiir. Bloklarin siniflandirilmasinda, kom bloklarin  da
siniflandirma sonuclarinin dikkate alinmasi yuzigtisu icerisinde aykiri 6zeil
sahip bolgelerin goz ardi edilmesinigkamistir, bu da ¢cakbmadaki 6zgtn ger bir
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katkidir. Onerilen yontem ile yapilan yiz siniflamada sleminde alinan sayisal
sonugclar; literatirdeki @er calsmalar ve izlenilen yakkami esas alinngi olan
LMSOM ydntemiyle kiyaslanginda oldukcga bgarilidir. Ayrica istenilen sonuclara
disik epok sayilarinda ujdiyor olmasi da sistemin olduk¢ca verimli ofglinu
gOstermektedir. Sistemin ¢ok sayida ODH’densaywr olmasi sonucu, ODH’lerin
uygun donanima sahip bilgisayarlarda paralel olgadktiriilmasina olanak vermesi
ile elde edilecek ek verim sistemin 6nemli bir aagnolarak ortaya ¢ikmaktadir.

Sistemin bahsedilen karisinda, temel etmenin 6ncelikle yiz gortntistnloklara
ayrilarak siniflandirma acisindan énemli bilgileerien goranti kisimlari 6n plana
ctkartilmasi yani boélge tabanl bir yakla izlenmesinin oldgu distnilmektedir.
Her bir blok icin ayri bir ODH kullaniimasi ve (lmalismanin 6zgiin bir katkisi olan)
ODH'lerin siniflandirma kalitesinin hesaplanmasiasdjisi ise bolge temellin
faydalarinin elde etmede biyik oranda katkilasaistir. ODH’lerin kalitesinin
hesaplanmasi ve bunun nihai siniflandirma sonucgbdadninde bulundurulmasi,
siniflandirma problemlerinde ODHsieiminden daha fazla faydalanabilmeye olanak

tanimstir ve bu ek fayda siniflandirma sonuclarindakikrtgozlenmgtir.

Onerilen yontemde izlenen yakimin, yiiz gorintusii gindaki gorintilerin
siniflandiriimasi ve herhangi turdeki c¢ok gd&enle ifade edilen gozlemlerin
siniflandiriimasinda izlenmesinin, siniflandirmasdsesini ve verimini artirmasi
beklenmektedir. Bu yak$an bircok aratirmada yuz goéruntilerinin ya da
siniflandirma yapilmak istenen gorunttlerinin Knm@asi glemine olan gereklifi
ortadan kaldirabilecek ya da goruntuler arasindd gi ve siniflar arasi farklilik
yaratan kisimlarin argdmasi kleminde de yardimci olacak ve sonug¢ olarak

nerelerin kirpiimasi konusunda giramacilara yardimci olabilecektir.

Calsmada yapilan testler sonucunda gorintilerin agnltloklarin boyutlarinin
veritabaniyla ilgkili oldugu, farkl veritabanlari igin blok boyutlarinin fdrlolacag
kanisi olgmustur. Bloklara ayirma siemi sonrasinda, igersinde siniflandirma
acisindan onemli bilgiler bulunduran bloklar versgede siniflandirma acgisindan
degersiz bilgiler (siniflar arasinda farkllik yaratyaan bélimleri) bulunduran bloklar

farkli konumlarda yer almahldir. Clnkl her iki diddeki blok da siniflandirma
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acisindan énemlidir ve siniflandirma yontemi orkdelbunlari birbirinden ayirarak
sonu¢ Uretmektedir. Harita boyutlarinin ve epokisayn sec¢iminde ise gozlem
sayisi ve blok boyutu etkili olmaktadir, veritahagbzlem sayisi, blok boyutlari
degiskenlerine gore harita boyutu ve epok sayilarinitinopm degerleri vardir ve bu

deserlerden uzakkalmasi durumunda Bar1 dismektedir.

Sonug olarak cajmada kalite analizi yapilmyi cok sayida ODH kullanan yiz
siniflandirma gleminde verimli bir yontem onerilrgtir. Ayrica calsmada oOnerilen
bdlge temelli yaklgmlarin 6runtd smiflandirma ki@ olmak Uzere der
siniflandirmaglemlerinde kullanilmasi halinde verim artirilmasodzs konusu
olacaindan, ilgili yaklgimlardan dger siniflandirma problemlerinde de

faydalaniimasi onerilmektedir.
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