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OZET

Oriintii tanima alan1 igerisinde gelismis, temel bir arastirma alan1 olan otomatik
yiiz tanima, kimlik dogrulama ve tespit amacli olarak sivil, askeri ve ticari pek ¢ok
alanda uygulanmaktadir. Tanima islemi, iki veya {li¢ boyutlu goriintii kullanilarak, ya da
yiizii temsil eden bir sicaklik sablonu kullanilarak gergeklestirilebilir.  Yapilan
arastirmalar, maliyet diiglikliigli, mevcut veritabanlarinin kullanimi ve kolay adaptasyon
gibi sebeplerden dolayi, tanima isleminde iki boyutlu goriinti kullaniminin
yayginlastigini1 gostermektedir.

Iki boyutlu yiiz goriintiilerini vektdre doniistiirerek tamima islemi yapan ilk
calismalar, boyut artis1 ve yiiz goriintiisiinde aslina gore bilgi kayiplarinin olusmasi
problemleri ile karsilagsmiglardir. Son birkag yildir, yiiz goriintiisiinii vektore
dontistiirmeden iki boyutlu tanima yapan algoritmalar gelistirilmeye baglanmistir. Bu
algoritmalarin temel aldig1 yaklagim iki boyutlu Ana Bilesenler Analizi’dir. Ana
Bilesenler Analizi temelli algoritmalar, siniflandirma dogrulugundan ziyade iyi bir yiiz
temsili elde etmeyi amaglandigindan, yiiz goriintii siniflar1 birbirinden uzaklastiriimakta
ancak siniflar kendi i¢inde birbirine yakinlastirilmamaktadir.

Bu tez ¢alismasinda gelistirilen iki boyutlu yiiz tanima algoritmalari ile, mevcut
iki boyutlu tanima algoritmalarina asagida verilen katkilar saglanmistir:

e Yiiz goriintii siniflar1 birbirlerinden uzaklastirilirken, sinif i¢indeki goriintiiler
birbirlerine yaklastirilmis bdylece siniflandirma dogrulugu arttirilmistir;

e Yiizii temsil etmek i¢in kullanilacak matris boyutu veri kaybinin olmadigi
orijinal yiiz uzay1 kullanilarak kii¢iiltiilmistiir;

e Yiiz matrisinin satir ve silitun vektorleri arasindaki degisimlerden yararlanan yeni
bir yaklagim gelistirilmistir;

e Tanimadaki kiiciik 6rnek boyutu problemi ortadan kaldirilmistir.

Geligtirilen algoritmalar AR-Face ve ORL veritabanlar1 kullanilarak test
edilmistir. Karsilastirma amagli olarak, ¢ok bilinen yiiz tanima metodlar1 aym veri
taban1 kullanilarak test edilmislerdir. Deneysel sonuglar gostermistir ki, gelistirilen

algoritmalarin tanima performansi ¢ok bilinen algoritmalara gore daha yiiksek olmustur.

Anahtar Kelimeler: 2BABA, ABA, Gram-Schmidt Ortogonallestirme, Ortak Matris
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SUMMARY

Automatic face recognition which is developed in pattern recognition is a basic
research area and is used for identification and verification of indiviuals in many fields
such as civil, military and commercial. Recognition can be made by using 2 or 3
dimensional image or an infrared template. But research showed that using 2
dimensional images for recognition is more common, more convenient with existing
databases and easy adaptation.

Initial studies which transform face matrix into a vector for recognition are
crossed with information loss and rise of dimensionality. For several years, algorithms
have been developed for face recognition that doesn’t require transformation of matrix
into a vector are based on 2 dimensional Principal Component Analysis (2DPCA). But
they provide a good representation rather than a good classification as they maximize
the between class scatter only.

With the developed algorithms in this thesis following contributions are made to
the existing algorithms:

e Minimization of the within class scatter is achieved while maximizing the total

scatter;

e Matrix dimension which represents face image is reduced using original face

space;

e A new approach is developed which uses variations between row and column

vectors;

e Proposed algorithms overcomes the small sample size problem.

Proposed algorithms are tested using Ar-Face and ORL face databases. In addition
for the comparision purpose well known algorithms are also tested using same
databases. The experimental studies demonstrated that according to the well known
algorithms, better recognition accuracies are achieved for each method which are

proposed in this thesis.

Keywords: 2DPCA, PCA, Gram-Schmidt Orthogonalization, Common Matrix
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BOLUM 1

SATIR VE SUTUN DEGIiSIMLERINi KULLANAN
2 BOYUTLU YUZ TANIMA ALGORITMALARI

Oriintii, ilgilenilen varliklar ile ilgili gdzlenebilir veya olciilebilir bilgilere
verilen addir. Ses, goriintii, kan ornekleri, karakter gibi yapilar Oriintiiye 6rnek olarak
verilebilir. Bu Oriintiilerin taninmasi, yapay zekanin alt dali olan makina 6grenmesinin
bir koludur.

Oriintii tamima, aralarinda ortak ozellik bulunan ve aralarinda bir iliski
kurulabilen karmasik isaret orneklerini (ses sinyali gibi) veya nesneleri, bazi tespit
edilmis ozellikler veya karakterler vasitasi ile tanimlama veya siniflandirmadir. Bu
baglamda, oOriintii tanimanin en énemli amaglari; bilinmeyen Oriintii siniflarina belirli bir
sekil vermek ve bilinen bir smifa ait olan &riintilyii teshis etmektir. Oriintii tanimanin
giinliik yasamda miihendislik, tip, askeri ve ticari pek ¢ok alanda uygulamasi1 mevcuttur.
Bunlardan bazilari; ses tanima, goriintii tanima, radar hedef sinirlama, biyomedikal
kontrol, DNA kimliklendirme, otomatik savunma sistemleri, fabrika iiretim hata
denetim sistemleridir. Genel bir Oriintii tanima sistemi Sekil 1.1°de blok diyagram

olarak verilmistir.

Girig N Algilayicilar N Ozellik N Smiflandirma N Cikis
uzayl Cikartimi uzayl

Sekil 1.1 Genel bir oriintii tanima sisteminin blok diyagram

Sekil 1.1°deki sistemde taninmasi istenen Oriintiiler giris uzayimi olusturur. Girisg
uzayi insan sesi veya ylizii olabilecegi gibi bir ucak veya DNA molekiilii olabilir. Bu
ortintiiler farkli algilayicilar kullanilarak algilandiktan sonra c¢esitli algoritmalar ile
Oriintliyli tanimlayan ve Oriintiiye has olan bazi 6zellikler ¢ikartilir. Tanima sisteminin

performansi agisindan Oriintiiniin  hangi 6zelliklerinin tanimada kullanilacagl cok



onemlidir. Bu Ozelliklerin Oriintiiyii en iyi sekilde temsil edebilecek 6zellikte olmasi
gerekmektedir. Daha sonra bu 6zelliklerden yararlanilarak oriintiiniin siiflandiriimasi
yapilmaktadir. Siniflandirma sonuglari ise sistemin ¢ikis uzayini olusturmaktadir.
Oriintii tanima sistemleri giinliik hayatimizin birer parcasi haline gelmistir.
Istanbul Valiligi’nin destegi ile 2005 yilinda Istanbul Emniyet Miidiirliigii biinyesinde
plaka algilama sistemi giizel bir 6rnek teskil etmektedir (Istanbul Emniyet Miidiirliigii,
2005). Bu sistem ile trafikte seyir halinde bulunan araglarin ¢alinti olup olmadiginin
tespiti ve trafik ile ilgili pek ¢ok istatistiki veri otomatik olarak degerlendirilmektedir.
MOBESE adli bu proje “Kent Bilgi ve Giivenlik Sistemi” projesi olarak faaliyete
gecirilmistir.  Bu sistemde calinti otomobil plakalar1 ile ilgili bilgilerin ya da bu
bilgilerden c¢ikartilmis olan bazi1 Ozniteliklerin saklandigi bilgi bankalar1 yani
veritabanlar1 olusturulmustur. Bu proje sayesinde kamu hizmetlerinin iyilestirilmesi,
tarfik ile ilgili islemlerin kolaylastirilmasi ve sug sayisinin diisiiriilmesi hedeflenmistir.
Oriintii tanima uygulamalarindan biri olarak kimlik dogrulama ve kimlik tanima
amacli sivil, askeri, ticari ve saglik gibi pek ¢ok alanda uygulamalar1 olan otomatik yiiz
tanima sistemleri bu tezin konusunu olusturmaktadir. Asagidaki boliimlerde otomatik
yiiz tanima sistemin ne oldugu, nasil ¢alistii, hangi alanlarda kullanildig1 ve tarihsel

stirec igerisinde bu sistemlerde kullanilan algoritmalarin gelisimi verilmistir.

1.1 Otomatik Yiiz Tanima Sistemleri

Oriintii tanimanin 6zel ve zor bir durumu olan Otomatik Yiiz Tanima, Oriintii
tanima alani icerisinde gelismis olan ¢ok temel bir arastirma alanidir. Otomatik yiiz
tanima sistemi; yiiziin karakteristik 6zelliklerini analiz ederek ya da ¢esitli noktalarda
yiiziin Olgiilebilir ve davranigsal karakteristiklerini ifade eden biyometrik Ol¢timler
yaparak daha onceden olusturulmus bir veritabani ile karsilastirma yolu ile kisiyi
tamimlar. Genel bir otomatik yliz tamima sisteminin blok diyagrami Sekil 1.2°de

gosterildigi gibidir.



Ozellik

Yiiz Karsilastirma
Yiiz Gériintii Bolgesinin 1 Eslestirme
Ornegi Belglenmem / Bilgisi
Ozellik A 4
¢ikartimi Yiiz Veritabani

Sekil 1.2 Otomatik yiiz tanima sisteminin blok diyagram

1.1.1 Yiiz goriintii ornegi

Otomatik yiiz tanima sistemlerinde kullanilan yiiz goriintii 6rnekleri, cesitli
sensorler kullanilarak elde edilmektedir. Bu sensorlerden elde edilen yiiz goriintiileri, 2-
boyutlu veya 3-boyutlu olabilecegi gibi, yiiz goriintiisiinii temsil eden bir yiiz sicaklik
sablonu da olabilir. Eger 2-boyutlu tanima yapilacaksa kullanilacak olan sensoér bir
kameradir. Standart kamera tarafindan yakalanmig gorlintiiler kullanilarak 2-boyutlu
yiiz tanima islemi gergeklestirilir. Bunun yani sira 3-boyutlu tanima ya da yiiz
gorlintiisii i¢in olusturulmus yiiz sicaklik sablonu ile de tanima yapilabilmektedir.
Ancak 2-boyutlu tanima metodlari, diger metodlar ile karsilagtirildiginda kolaylik ve
sistem maliyeti agisindan daha uygundur. Fakat buna ragmen 2-boyutlu yiiz tanima
gerceklestiren metodlar, diger tanima metodlarina gére degisen cevresel kosullara daha
duyarl oldugundan elde edilen tanima dogruluklar1 daha diistiktiir. Yapilan arastirmalar
tanima isleminde 3-boyutlu goriintii kullaniminin, kullanilan tanima ydénteminin
cevresel faktorlere olan duyarliligi azalttifini gostermektedir.  3-boyutlu goriintii
kullanimimin dezavantaji ise goriintiiyii elde etmek icin kullanilacak tarayicilarin
maliyetinin yiiksek olmasi ve var olan veritabanlari ile uyusmamasidir. Iste bu sebepler

tanima isleminde 2-boyutlu goriintii kullaniminin yayginlagmasina sebep olmustur.

1.1.2 Yiiz bolgesinin belirlenmesi/ 6zellik cikartimi
Cesitli sensorler kullanilarak elde edilen bir goriiniimden yiliz bdlgelerinin
belirlenmesi islemi sistemin en zor asamalarindan biridir. Cesitli sebeplerden dolay1

taninmasi istenen yiiz goriintiisiinlin yerinin ve boyutunun belirlenmesi o kadar da kolay



bir islem degildir. Ornegin; taninmasi istenen yiiz goriintiisiiniin bulundugu goériiniim
icerisinde birden fazla yiiz goriintiisii olabilir. Gorliniimdeki 1siklandirmalar, yiiz
ifadeleri, pozisyonu ya da skalalar1 degisiyor olabilir. Goriinlimdeki yiiz gériintiisii atki
ya da gozlik gibi baz1 kapatic1 unsurlar ile kapatilmis olabilir. Bahsedilen sebepler
verilen bir goriiniimden taninmasi istenen yiiz bdlgesinin tespitini zorlastirir.

Sensorler tarafindan elde edilmis goriiniimden taninmasi istenen yiiz bolgesinin
bu asamada ¢esitli yontemler kullanilarak tespiti yapildiktan sonra o yiiz goriintiislinii en
1yi sekilde temsil edebilecek 6zelliklerin elde edilmesi gereklidir. Bu o6zellikler 6zellik
cikartim islemi ile gerceklestirilir. Ozellik ¢ikartim isleminin temeli insan beyninin
algilamasindan yola ¢ikarak anlagilabilir. Yapilan arastirmalarla insan beyninin 6zellik
cikartimi denilen bir yaklasimla insan yiizlerini tanimladigi ogrenilmistir.  Insan
beyninin algilama yontemi, insan yiiziinii, kas, goz, burun ve dudaklar gibi belirleyici
organlara ayirip vektdrel bicimde tanimlama seklindedir. insan beyninin belirli bir sesi
veya goriintiiyli tanimak icin kullandig1 kurallar1 tam olarak tanimlamak miimkiin
degildir.  Ancak bu tanima islemini bilgisayar tabanli otomatik yiiz tanima
uygulamalarinda belirli kriterlere oturtmak miimkiindiir. Bdylece insan yiizlerinin
birbirinden bagimsiz ve belirli karakteristik niteliklerinin elde edilmesi 6zellik ¢ikartim
stireci ile gerceklestirilir. Sonug olarak orijinal goriintiiye gore daha diigiik boyutlu ve
orijinal goriintiiyii en 1yi sekilde temsil edebilen biyometrik bir sablon elde edilmis olur.
Literatiirde yiiz tanima i¢in gelistirilmis otomatik yiiz tanima sistemlerinin birbinden

farki da 6zellik ¢ikartimi i¢in kullanilan yontemlerin farkliligindan kaynaklanmaktadir.

1.1.3 Ozellik karsilastirma/ Yiiz veritabam

Otomatik yiiz tanima sisteminde oOzellik c¢ikartimi islemini ¢ikartilan bu
ozelliklerin eldeki veritabani ile karsilagtirilmasi islemi izler. Karsilastirma isleminde
kullanilacak veritabani kimligi bilinen kisilere ait goriintiilerin ya da bu goriintiilere ait
Ozellik ¢ikartimi isleminde kullanilan yontemlerle c¢ikartilmis bazi Ozniteliklerin
saklandig1 bilgi bankasidir. Veritabaninda kullanilan bu yiiz goriintiileri sistemin egitim
kiimesini olusturur. Bu sekilde sistem kimligi bilinen goriintiiler ile egitilmis olur ve
Ogrenen bu sistem daha Onceden gormedigi yiizleri de dogru olarak taniyabilir yani
genelleme yapabilir. Sistemin iyi genelleme yapabilmesi yiiz goriintiisii i¢in ¢ikartilan

Ozelliklerin ylizii en iyi sekilde temsil edebilmesine baglidir.



Veritabanindaki bir kisiye ait farkli goriintiilerin olusturdugu kiime bir sinif
olarak adlandirilir. Bu adimda kimligi tespit edilmek istenen yiiz goriintiisii igin
cikartilmis Ozellikler ile veritabanindaki her bir siifa ait Onceden ¢ikartilarak
depolanmis oOzellikler karsilastirilarak siniflandirma islemi yapilacaktir.  Siniflara
ayristirma isleminde kullanilacak belirli bir yontemin olmas1 gerekmektedir. Kullanilan
yontemlerde gergeklestirilecek olan islemler, uygulamanin ne olduguna baglhdir.
Ornegin, uygulama kimlik belirleme uygulamasi ise, 6nceki adimda ¢ikartilmis olan
Ozelliklerden yaralanilarak siniflandirma yapilir. Bir diger yaygin uygulama ise kimlik
dogrulama islemidir. Bu uygulamada yapilan islem, kimligi dogrulanmak istenen yiiz
goriintiisii i¢in elde edilmis olan Ozellikler ile veritabaninda o kisi i¢in dnceden elde
edilip kaydedilmis olan 6zellikler ile karsilastirilarak kimligin dogrulanmasi olacaktir.
Kimligi belirlenmek ya da dogrulanmak istenen kisi icin cikartilmis ozellikler ile
veritabaninda bulunan kimligi bilinen kisiler i¢in ¢ikartilmis 6zelliklerin birbirlerine ne
kadar benzediklerini belirlemek icin kullanilabilecek ¢esitli mesafe ve benzerlik
Olciitleri mevcuttur (Yambor, 2000). Bu karsilastirma mesafe Olciitii kullaniliyorsa
Ozellikler arasinda hesaplanan mesafelerin kiiclikliigline bakilarak, benzerlik olgiitii
kullaniliyorsa da benzerligin biiylikliigiine bakilarak yapilir.

Ozelliklerin karsilastirilmasi isleminden sonra sistemin ¢iktis1 olarak eslestirme
sonuglar1 elde edilmis olur. Gergeklestirilen uygulamaya bagl sistemin ¢iktisi tek bir
eslestirme bilgisi olabilecegi gibi birden fazla muhtemel eslestirmelere ait bilgi de
olabilir. Bu durumda listeden en uygun olan1 segmek bir operatdr yardimi ile yapulir.

Bazi zor yliz tanima islemlerinde taninmasi istenen yiliz goriintiisiiniin daha
kolay taninmasi i¢in sisteme bir de Onisleme adiminin eklenmesi gerekebilir. Yiiz
tanimada uygulanan Onisleme islemleri; sistemi 1siklandirmanin ayari, poz
normalizasyonu, gorlintliniin standart bir biiytikliige getirilmesi, yiiziin ortalanmasi, arka
fonun temizlenmesi, tanimayi zorlagtiracak sag, sakal ve gozliikklerin ortadan
kaldirilmasi gibi islemlerden olusur. Bazi goriintiilerde de sadece yiliz bolgesi yer
almaktadir. Bu durumda da yiiz goriintiisiiniin verilen goriinlimden elde edilmesi
isleminin uygulanmasma gerek yoktur. Bu tez c¢alismasinda yapilan deneysel
caligmalarda kullanilan veritabanlarindaki goriintiiler de sadece yiiz bolgesini

igerdiginden goriiniimden yliz bolgesinin belirlenmesi adimi1 uygulanmamustir.



Otomatik yiiz tanima sisteminin genel 6zelligi sistemin tamamen temassiz olarak
kullanicinin herhangi bir fiziksel etkilesimine gerek duyulmadan calisiyor olmasidir.
Sistemin kullanim1 kolaydir ve 6zel bir uzmanlik gerektirmez. Mevcut yapiya kolay
entegrasyon sagladigindan kamera ya da goriintii almaya yarayan her tiirli cihazla
birlikte hi¢c problemsiz olarak c¢alisabilmektedir. Her bir kisiyi tekrar kaydetme
zorunlulugu olmadan var olan goriintiiler kullanilabilir. Herhangi bir ek tanitici
materyale gerek duyulmadan sadece yiiz ile kimlik saptamasi yapilabilir. Iste bu
Ozellikler kimlik belirleme isleminde yiiz kullanimini iris tanima, damar tanima ve
parmak izi tanima gibi kimlik belirlemede kullanilan diger uygulamalardan {istiin
kilmaktadir. Otomatik yiiz tanima sisteminin (Bkz. Sekil 1.2) performansi sistemin
tanima dogruluklarina, c¢evresel faktorlere olan duyarliligina, islem karmasikligina ve

siiresine ayrica sistemin maliyetine bakilarak degerlendirilmektedir.

1.2 Otomatik Yiiz Tamima Uygulamalar

Otomatik yliz tamima sisteminin giinlik yasamda pek c¢ok uygulama alam
mevcuttur. Bunlardan bazilari; gecis kontrol, personel devam kontrol, bankacilik ve
finans, gilivenlik ve emniyet, bilgi veri giivenligi, ulasim ve pasaport ve saglik
sektoriindeki uygulamalar1 olarak siralanabilir.

Yiiz tamimanin isyerlerinde personel devam kontrol islemleri i¢in kullanimi pek
cok avantaj saglamaktadir. Bu sekilde kisinin kendini tanimlayan bir karta ihtiyaci
yoktur.  Ciinkii bu sistemde kiginin sadece yiizlinii kullanarak tanimlanmasi
yapilabilmektedir. Bunun i¢in kimligi tanimlanmak istenen kisinin kameraya bakmasi
yeterlidir. Kameradan alinan goriintli sistemde bulunan veritabanindaki goriintiilerle
karsilastirilarak kimlik tespiti yapilmaktadir. Boylece, kart tasimaya gerek kalmadigi
gibi kartin calinmasi ya da kaybolmasi, kart1 bagkasinin yerine okutma, siirekli kart
basma maliyeti ve kopyalanabilirlik gibi problemlerin 6niine geg¢ilmis olur. Otomatik
yliz tanima ile getirilen personel tanima islemlerinde 6rnegin parmak izi kullanilan
tanima islemlerinde yasanan bazi sorunlar da ortadan kaldirilabilmektedir. Bunlardan
bazilar1; parmakta meydana gelen bazi yaralanmalar ya da bagka sebeplerden dolayi
parmak izini zor okuma ya da hi¢ okuyamama, ek kart veya sifreye gerek duyulmasi
gibidir. Ayrica otomatik yiiz tanima sistemi daha giivenilirdir. Unutulma, ¢alinma veya

kaybedilme ihtimali yoktur. Maliyeti diisiiktiir, sarf ve isletme maliyeti yoktur.



Otomatik yiiz tanima sisteminin giivenlik alaninda da ¢esitli uygulamalar1 vardir.
Basta A.B.D. olmak fizere pek ¢ok iilke 6zellikle havalimani gibi halka acik yerlerde
insanlarin haberi olmadan otomatik yiiz tanmima sistemleri ile kimlik belirleme
konusundaki caligmalara hiz vermistir. Otomatik yiiz tanima sisteminde muhtemel
sucluya ait resim veya robot resim kullanilarak eldeki suglulara ait veritabanlari ile
karsilastirilarak muhtemel suclunun kimligi tespit edilebilmektedir. Bu sayede sug
oranlar1 azaltilabilmekte, kayit islemlerinde kimlik sahteciligi riski azaltilabilmekte,
zamandan ve paradan tasarruf saglanabilmektedir.

Giivenlik alanindaki bir bagka uygulama da elektronik devi NEC tarafindan
gerceklestirilmistir.  NEC smirlarda otomatik yiiz tanima teknolojisini kullanarak
kisileri otomobilleri igerisindeyken taniyan diinyanin ilk otomatik sinir kontrol sistemini
gelistirmistir (NEC, web sayfasi) Bu sistem Hong Kong-Shenzhen sinirindaki kontrol
noktalarinda kullanilmaya baslanmistir. Sistem su sekilde calismaktadir: Ara¢ sinir
kapisina yaklasirken plakasi okunmaktadir. Basit bir otomatik veritabani kontrolii ile
kullanicinin kimligi belirlenmektedir. Daha sonra ara¢ kullanicisinin yiizii kameralar ile
taranarak kisinin veritabanindan arastirilmasi yapilarak ara¢ sahibi ile ayni kisi olup
olmadig1 saptanmaktadir. Eger ara¢ sahibi ile ara¢ kullanicist ayni kisi ise sinir kapisi
acilmakta ve gegise izin verilmektedir. NEC tarafindan gelistirilmis olan bu sistem su
ana kadar sadece tir soforleri i¢in uygulanmaktadir. Sistemin yeni gelismelerle arag
icindeki sekiz yolcuya kadar tanima yapabilmesine calisilmaktadir.

Bilgisayar ve internet teknolojisinde gelismeler otomatik yiliz tanima
sistemlerinin uygulama alanlarinin artigina sebep olmustur. Bu uygulamalar iletisim,
ticari ve bankacilik iglemlerinin internet ortaminda gilivenilir ve hizli bir sekilde
gergeklestirilmesini yayginlastirmistir. Bu hizli gelisim ile veri giivenligi ve bilgisayar
erisim kontroliiniin de dnemini arttirmistir. Bilgisayar sistemini ve veri giivenligini
korumak i¢in daha once uygulanan sifre ya da smart kart gibi bazi protokollerin
giivenilirligi azalmistir. Bu giivenligin daha 1iyi bir sekilde saglanmasi icin gelistirilmis
yiiz biyometrigi ile sisteme girise olanak veren teknolojiler gelistirilmistir. Bu sayede
gizli belgelere erisim engellenebilmekte ve sisteme izinsiz giris yapmak isteyen kisilerin
tespiti yapilarak giivenlik en tist diizeye ¢ikartilabilmektedir. Ayrica bankacilik
islemlerinde kasa dairesi ve hazine dairesi gibi hassas alanlara giriste hizli ve giivenilir

kimlik dogrulanmas1 saglanabilmektedir.



Otomatik yiiz tanima sistemlerinin bu kullanim alanlarinin disinda fotograf
makineleri gibi teknolojik iiriinlerde de kullanimina baglanmistir. Fotograf
makinelerinde bu teknoloji kullanimi ile ¢ekilen goriintii kalitesinin arttirilmasi
amaclanmastir. Ornegin, c¢ekilen fotograflardaki yiiz bolgelerinin  golgeden
arindirilmasi, giyilen kiyafet rengi ve arka plandan makineye diisen 151k gibi nedenlerle
karanlik cekilebilen ten rengi, yliz tanima Ozelligi ile aydinlik ve net bir sekilde
fotograflanabilmektedir.

Otomatik yliz tanima sistemin sagladigi hiz, kolaylik ve giivenilirlik gibi ¢ok
onemli bu avantajlara ragmen sistemin performansi kimi zaman bazi sebeplerden dolay1
cok da yiiksek degildir. Bu sebeplerin basinda, yiiz goriintiilerinin ¢ok biiyiik boyutlu
olmast ve farkli insanlarin yiiz goriintiileri arasinda kiigiik farklarin disinda yapisal
olarak c¢ok biiylik benzerliklerin olmasi gelir. Bunlarin yani sira goriintiilerde
aydinlatma, ifade ve poz farkliliklarinin bulunmasi ve atki ya da gozliikk kullanimi gibi
kapatici unsurlarin bulunmasi da otomatik yiiz tanima igleminin performansinda
diisiislere sebep olmaktadir. Tanima islemindeki biitiin bu zorluklara ragmen insan
beyni farkli yliz goriintiilerini zorluk ¢ekmeden dogru bir sekilde taniyabilmektedir.
Ancak insan beyni ile ayn1 hassaslikta tanima yapabilecek giiclii bilgisayar programlari
hala gelistirilememistir. Bu alanda yapilan c¢aligmalarda hata oranlar1 uygulanan
yontemlerin pek ¢ogunun goriintiilerdeki aydinlatma, ifade ve poz farkliliklarina olan
duyarhiligindan 6tiirti daha hala ¢ok yiiksek seviyelerdedir.

Otomatik yiiz tanima tekniklerinin giinlik yasamdaki Onemi bahsedilen
uygulamalar ile ortaya konabilmektedir. Bu sebepten bu alandaki arastirmalar artarak
devam etmektedir. Bu alanda diinyada ve Tiirkiye’de arastirmalar yapan ¢ok sayida
kurum ve kurulus mevcuttur.  Bir sonraki boéliimde bu arastirma gruplarina

deginilmistir.

1.3 Otomatik Yiiz Tammma Arastirma Gruplar

Otomatik yiiz tanima sistemleri {izerinde arastirmalar yapan aragtirma
gruplarina, bunlarin yapmis olduklar1 ya da halen devam etmekte olan projelerine, yiiz
tanima ile ilgili algoritmalar ve yapilan gelismelere Yiiz Tanima web sayfasindan
erisilebilmektedir (Face Recognition Home Page). Ulkemizde bu konudaki arastirmalar

Bogazici Universitesi Bilgisayar Miihendislgi Boliimii’nde kurulmus olan Algisal Zeka



Laboratuari’nda (PILAB) yiiriitiilmektedir. PI Laboratuari’nda ¢aligmalar yapan {i¢ tane
aragtirma grubu mevcuttur. Bunlar; Goriintii Isleme ve Bilgisayar Vizyon Grubu,
Makine Ogrenme Grubu ve Ses Isleme Grubu’dur. Grubun TUBITAK ile de yiiriittiigii
projelere ve diger calismalara kendi web sayfasindan ulasilabilmektedir (Bogazigi
University).

Uluslararas1 alanda otomatik yiliz tanima yontemlerini kullanarak yazilim iireten
ve birlestiren pek c¢ok ticari firma mevcuttur. Bu alanda gelistirilen ticari {riinlerin
bagimsiz olarak degerlendirildigi tek ortam FRVT (Yiiz Tanima Satic1 Testi)’dir. Bu
organizasyon FBI, NIST, Amerikan Gizli Servisi ve Adalet Bakanlig1 gibi 15 kadar
kurulus tarafindan desteklenmektedir. 2000 ve 2002 yillarinda yapilan FRVT testleri
gostermistir ki 6n cepheden olmayan (yiiziin saga sola ve yukar1 asagiya dogru belli
acilar yaptig1) goriintiilerde sistemlerin tanimlama performanslarinda gozle goriiliir bir
diislis olmaktadir. Resim goriintlileri yerine video goriintiilerinin kullanilmasi
tanimlama performanslarinda gozle goriiliir bir diisiis olmaktadir.  Erkeklerin
tanimlanma performansi %6-9 oraninda daha basarilidir. Geng yastakilerin tanimlanma
performans1 yaglilara gore daha zordur. Performans her 10 yas i¢in %5 oraninda
artmaktadir. Dis mekanlar i¢in yiiz tanimlama performansinin gelistirilmesine gerek
vardir. Tamimlanma ve izlenme listesi performansi kullanilan veritaban1 veya izleme
listesi biiyiikliigiiniin logaritmasiyla dogrusal olarak azalmaktadir (Kaptanoglu, 2003).
Amerika Birlesik Devletleri hiikiimeti yiiz tanima ile yapilabilir uygulamalarin ve
bunlarin sinirlarmin belirlenmesi ayn1 zamanda da gelisimin desteklenmesi amaciyla
cok sayida degerlendirme gerceklestirmektedir. Bu amacla kurulan FERET (Yiiz
tanima teknolojisi degerlendirmeleri), 1993’ten 1997°ye kadar DARPA (Koruma
gelistirme Uriin Ajans1) sponsorlugunda ¢alismistir

Literatiirde otomatik yiliz tanima sistemleri i¢in gelistirilmis pek cok algoritma
mevcuttur. Bu algoritmalar temel olarak iki yaklasim etrafinda toplanabilir. Bu
yaklasimlar ve otomatik yiiz tanima sistemlerinde kullanilan algoritmalarin tarihsel

gelisimi sonraki boliimlerde incelenmistir.

1.4 Otomatik Yiiz Tanmima Sistemlerinde Kullanilan Temel Yaklasimlar
Literatiirde yaymlanmis ¢ok ¢esitli otomatik yiiz tanima yaklasimi vardir. Bu

yaklasimlarin kategorizasyonu farkli kriterlere gére yapilabilir. Bu kriterlerden bazilari;
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yiiz goriintiisiiniin algilanma sekli, bakis acis1 ve Ozellik c¢ikartimi i¢in kullanilan
yontemlerdir. Literatiirde bu konu iizerinde calisan arastirmacilarin basvurabilecegi
kaynaklar referanslarda bulunabilir (Samal and Iyengar,1992; Chellappa et. al.,1995;
FG1, 1995; FG2, 1996; FG3, 1998).

Bu tez caligmasinda gelistirilen yliz tanima algoritmalar1 ic¢in kullanilan
yontemler 6zellik cikartimi kriterine gore kategorize edilebilir. Ozellik ¢ikartimi
yontemlerinin farkliligi baglaminda literatiirde otomatik yiiz tanima i¢in kullanilan iki
baskin yaklasim vardir. Bunlardan birincisi 6zellik tabanli yaklasimlar ikincisi de

gOriiniim tabanli yaklagimlardir.

1.4.1 Ozellik tabanh yaklasimlar

Ozellik tabanli yaklasimlarda, veritabaninda varolan, kimligi bilinen yiiz
goriintiileri iizerinde bazi1 6zellik noktalar tespit edilir ve bu 6zellik noktalar arasindaki
mesafeler ya da agilar gibi de§ismeyen oOzellikler hesaplanarak bir veritabaninda
saklanir. Daha sonra kimligi belirlenmek istenen bir yliz goriintiisii (test goriintiisii)
geldiginde bu yiiz goriintiisii icin de bu mesafe ya da agilar hesaplanip veritabanindaki
Olciim degerleri ile karsilastirilarak kisinin kimligi belirlenir. Hesaplanan bu 6l¢timler;
kafa genisligi, goz koseleri arasindaki mesafe, ¢ene noktasi ile goz koseleri arasindaki
acilar ve benzeri gibidir. Bu tiir yontemlerde 06zellik noktalar1 manuel olarak
belirlenebilecegi gibi tamamen otomatik olarak da belirlenebilir. Ozellik ¢ikartimi igin
bolgesel yiiz ozellikleri kullanildigindan goriinimde sa¢ ya da arka plan etkisi
hissedilmez. =~ Ancak yliz goriintiisiindeki ifade farkliliklarindan dolayr tanima
performansi diisebilmektedir.

Bolgesel 6zellik tabanli bu metodlarda, biiyiik boyutlu orjinal yiiz goriintiisii
daha diisiik boyutlu 6zellik vektorleri ile temsil edildiginden yiiz tanimadaki biiyiik
boyut problemi bastan ¢Oziimlenmis olmaktadir. Boyut kiigiildiiglinden depolama
gereksinimleri azdir. Yontemin her sinif i¢in sadece bir yiiz goriintii 6rnegi oldugu
durumda tanima performansinin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir (Tan et al., 2006).
Sistemin tanima performansimin yiiksekligi secilen o6zellik noktalarinin o kisiyi
tanimlamada ne derecede etkin olduguna baglidir.

Su iki sebepten dolay1 6zellik tabanli metodlarin elestirildigi goriilmektedir;

birincisi, bazi kompleks durumlarda 6zellik ¢ikartiminin zor olmasidir. Ikincisi ise
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ozellik ¢ikartirken goriintiiniin gri seviye degerleri gibi tanimada faydali bazi bilgilerin
hi¢ kullanilmamasindan bu bilgilerin kaybolmasidir. Gri seviye degerleri renklerin
siyahtan beyaza dogru degistigi bir renk skalasidir (Sekil 1.3). Bu skaladaki renkler 0-
255 arasindaki toplam 256 renk kodu ile gosterilir. Bu renk skalasinda siyah renk 0 ile
beyaz renk de 255 ile temsil edilir. Goriintiiniin temsilinde sadece geometrik
ozelliklerinin kullanilmast tek basina yeterli olmayabilir.  Bu nedenle goriintii

temsilinde gri seviye degerlerinin kullanilmas1 gerekir.

Sekil 1.3 256 seviye gri skala degerleri

Literatiirde 6zellik tabanli tanima metodlar iizerine yapilmis pek ¢ok calisma
mevcuttur. Bu caligmalara 6rnek olarak Cox ve arkadaslarinin (1996) yapmis oldugu
calisma verilebilir. Bu ¢alismada yiiz goriintiisii lizerinde manuel olarak belirlenmis 30
farkli 6zellik noktasi i¢in oOzellikler cikartilmistir ve deneysel calismalarda %95
oraninda dogru tanima performansi elde edilmistir. Yine yiiz bolgesindeki 6zellik
noktalarinin manuel olarak belirlendigi Kaya ve Kobayashi (1972) tarafindan yapilmis
calismada tanimlanmis oOzellik noktalart arasindaki mesafeler Oklid mesafeleri
kullanilarak hesaplanmistir (Yambor, 2000). Bagka bir ¢calismada Hjelmas ve Wrodlsen
(1999) insanlar1 tanimlamada kullanilan ¢ok onemli yliz 6zelliklerinden biri olan gozleri
kullanarak tanima yapmislardir. Cok popiiler bir veritabani iizerinde gerceklestirilen
deneysel calismalarda %85 oraninda bir tanima performanst elde etmislerdir.
Campedelli ve arkadaglar ise (2003) 6zellik tabanli ve 6zellik noktalarinin tamamen

otomatik olarak belirlendigi bir tanima sistemi gelistirmislerdir. Bu sistemde yiiz
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goriintiisii iizerinde 16 farkli 6zellik noktas: tespit edilerek filtre kullanimi ile bu 6zellik
noktalar1 etrafinda ayricalikli dokular olusturulmustur. Tanima islemi ise bu ayricalikl
dokular arasindaki benzerlik oOlciistinden yararlanilarak gerceklestririlmis ve %93
oraninda tanima performansi elde edilmistir. Ozellik noktalarmim otomatik olarak
belirlendigi bir baska calisma da Kanade’nin (1977) yapmis oldugu calismadir. Bu
calismada da tanima i¢in g6z kenarlari, agiz kenarlar1 ve burun delikleri ile c¢ene iist

noktasi arasindaki mesafe ve agilar kullanilmistir.

1.4.2 Goriiniim tabanh yaklasimlar

Smif basma c¢ok sayida goriintii 6rneginin bulundugu uygulamalarda yiiziin
islenmesi i¢in Ozellik tabanli metodlara gore daha az zahmetli yollara ihtiyag
duyulmustur. Bu durum goriinim tabanli tekniklerin dogusuna sebep olmustur.
Bilgisayar vizyonu, Oriintii tanima, makine Ogrenmesi ve yapay aglar gibi
disiplinlerdeki gelismeler, yliz goriintiistinii bir vektor ile temsil eden ve 6zellik tabanli
metodlarin zahmetli 6zellik ¢gikartim prosediirlerini 6nleyen goériiniim tabanli tekniklerin
kullanimin1 6ne ¢ikarmistir. Goriiniim tabanli bu metodlarda 6zellik tabanli metodlara
nazaran tanima sisteminin gegerliligi ve verimi biiyik Olglide gelistirilmistir. Bu
nedenle de goriiniim tabanli metodlar 90’lardan bu yana yiiz tanima alaninda yaygin
olarak uygulanan tekniklerden biri haline gelmistir.

Gorliniim tabanl yaklagimlarda yliz goriintiileri, goriiniimdeki biitiin piksellerin
gri seviye degerleri yani yogunluklari, satirlar alt alta gelecek sekilde ya da siitunlar alt
alta gelecek sekilde siralanarak biiyiik boyutlu tek bir vektor ile temsil edilir. Yiiz
gorlntiilerinin bu sekilde temsilinin getirdigi iki avantaj vardir.  Birincisi, yiiz
goriintiilerini ayirmak i¢in gerekli detayli yapinin ve sekil bilgisinin tiimiiniin korunuyor
olmasidir. Ikincisi ise, 6zellik tabanli metodlara gére goriiniimdeki daha fazla biitiinsel
bilgiyi tutuyor olmasidir (Tan et al., 2006). Goriiniim tabanli bu metodlarda goriintiiniin
biitlinii kullanildig1 i¢in sa¢ ve arka plan gibi ¢evresel faktorler tanima performansini
biiyiik dlclide etkilemektedir. Ayrica gozliik, atki gibi kapatict unsurlarin bulunmasi,
goriintiilerdeki skala, durus acis1 ve poz farkliliklari, aydinlatma ve ifade farkliliklari,
sakal birakilmas1 gibi faktorler de bu tip metodlarda tanima performanslarinin

diismesine sebep olmaktadir.
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Iyi bir goriiniim tabanli tamima metodunun temelinde iyi bir &grenme
mekanizmasi yatar. Sistem Once egitim kiimesini olusturan kimligi bilinen kisilerin
gorlntiileri kullanilarak egitilir.  Yani goriintiilerden ¢esitli yontemler kullanilarak
Ozellik cikartilir ve bu Ozellikler bir veritabaninda saklanir. Bu sekilde sistem
egitildikten sonra kimligi bilinmeyen bir yiiz goriintiisii geldiginde bu goriintii i¢in de
egitim kiimesindeki goriintiiler i¢in yapildig1 gibi ayn1 yolla 6zellikler ¢gikartilir. Sistem
daha sonra kimligi belirsiz kisiye ait 6zelliklerin veritabanindaki egitim siniflarindan
hangisinin Ozelliklerine daha yakin oldugunu tespit ederek tanima islemini
gerceklestirir. Gorliniim tabanlt metodlarin temeli olan 6grenme mekanizmasinin iyi bir
performans tiretebilmesi i¢in yeteri kadar biiyiik egitim siniflarina ihtiya¢ duyulmaktadir
(Jain and Chandrasekaran, 1982). Ciinkii bu metodlarda yukarida belirtildigi gibi
gorlintii matrisleri goriintii vektorlerine doniistliriilmekte boylece gorintiiler biiyiik
boyutlu tek bir vektor ile temsil edilmektedir. Teorik olarak ise her sinif i¢in egitim
kiimesinde kullanilan goriintii sayisi ile goriintii vektor boyutu arasinda olmasi gerek
belirli bir oran vardir. Bu oran da sudur: Sinif basma kullanilan goriintii sayis1 en
azindan goriintii vektor boyutunun 10 kat1 kadar olmalidir (Jain and Chandrasekaran,
1982). Bu da demektir ki bir kisiyi goriiniimiine bakarak tantyabilmek icin o kisinin
cok sayida fotografina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu problem goriiniim tabanli metodlarda boyut indirgenmesi gerekliligini ortaya
koymaktadir.  Gorliniime dayali bu metodlarda boyut indirgenmesi igin altuzay
yontemleri kullanilir. Bu yontem ile biiyiik boyutlu yiiz goriintii matrisi orjinal
uzaymdan daha diisiik boyutlu bir 6zellik uzayma tasinir. Literatiirde yiiz tanima igin
sunulmug goriiniim tabanli metodlarda boyut indirgenmesi amaci ile kullanilan altuzay
yontemlerinin lineer ve lineer olmayan pek ¢ok uygulamasi vardir (Li et al., 2003; Zhao
et al., 1998). Kirby ve Sirovich (1990) uyguladiklar1 goriiniim tabanli tanima metodu
ile bir yliz goriintiisiinii ana bilesenler olarak adlandirilan vektorlerin lineer
kombinasyonu seklinde temsil etme fikrini ortaya atmiglardir. Daha sonralar1 Turk ve
Petland (1991 a) bu teknigi yiiz tanima problemi i¢in kullanmistir. Ana Bilesenler
Analizi (ABA) olarak adlandirilan bu istatistiksel metod daha sonralart 3 boyutlu nesne
tanima i¢in genisletilmistir (Murase and Nayar, 1995). Ana bilesenler analizi
gorlintiiniin 1yi bir sekilde siniflandirilmasindan ¢ok orjinal goriintiiye gore daha diistik

boyutlu bir goriintii temsilini amaclar. Bu nedenle tanima dogruluklar1 ¢ok yiiksek
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seviyelerde degildir. Yontem egitimde kullanilan siniflarin tiim goriintiileri arasindaki
dagilim1 en biiylikleyen izdiistim yonlerini verir (Turk and Petland, 1991 a). Gorlintiiler
arasindaki toplam dagilimi maksimize eden izdiistim yonlerini segerken goriintiiler
arasindaki aydinlatma ve ifade farkliliklar1 gibi istenmeyen degisimler de tutulur
(Belhumeur et al., 1997). Bu da bu metodun, aydinlatma ve ifade farkliliklar1 gibi sinif
ici degisimlere kars1 etkili bir yontem olmadigini gosterir.

Smiflandirma dogrulugu agisindan ABA’ne gore ¢ok daha iyi sonuglar veren
gbrliniim tabanh bir diger lineer altuzay metodu da Dogrusal Ayirtag Analizi’dir (DAA)
(Belhumeur et al., 1997). Bu metod smiflar arasi1 dagilimi en biiyliklerken smif igi
dagilimi da en kiiciiklemeyi amaglar. Ancak DAA’nin yiiz goriintiisii gibi biiyiik
boyutlu veriler i¢in direk olarak kullaniminin uygun olmadigi goriilmiistiir (Chen et al.,
2000; Yu and Yang, 2001; Lu et al., 2003). Bu metodlarda yliz goriintiilerindeki bakis
acisi, aydmlatma ve ifade farkliliklarinda meydana gelen degisimlerin tanima
performansini diisiirdiigii goriilmiistir. DAA’ndeki bu eksiklikleri gidermek amaciyla
bazi ¢calismalar yapilmistir. Bu ¢alismalardan bazilari; kuadratik DAA (Lu et al., 2003),
Fisher’s DAA (Belhumeur et al., 1997) ve Direk, Tam DAA (Yu and Yang, 2001)
seklinde siralanabilir. Jing ve arkadaglar1 (2003), yliz tanima islemi i¢in ABA+DAA
metodunu kullanmiglardir. Jing ve arkadaslarmin yapmis oldugu bu calismada yiiz
gorlntiileri daha diisiik boyutlu bir yiiz altuzayma izdiisiiriilmiis bundan sonra bu
uzayda DAA uygulanmistir. Bu ¢alismadaki problem, ABA ile goriintii daha diistik
boyutlu bir uzaya izdisiiriilirken Onemli olabilecek ayirici bilginin de atilmis
olabilecegi sorusudur (Yu and Yang, 2001). Bu durumu Onlemek icin ayr1 bir ABA
adimi olmayan Direk DAA (DDAA) metodu gelistirilmistir.

Fisherfaces metodu da, gorlintii tanimada popiiler olarak kullanilan bir
ABA+DAA metodudur (Zhao et al., 1998). Bu metodda diisiik boyutlu 6zellik uzay1
elde etmek icin ABA kullanilmis ardindan bu diisiik boyutlu 6zellik altuzayinda, Fisher
ayirici vektorleri hesaplanmistir. Bu metodda, smif i¢i dagilim matrisi, tekil oldugu
zaman ortaya ¢ikan kiigilk 6rnek boyutu problemi vardir. Li ve arkadaslar1 (2003)
calismalarinda, altuzay analiz metodlarini karsilagtiran bir ¢calisma sunmuslardir.

Son zamanlarda, lineer goriintii tanima metodlarinin uygulanabilirlik kisitlarini
ortadan kaldirmak icin lineer olmayan goriintii tanima metodlar1 gelistirilmistir. Yang

ve arkadaglar1 (2005) calismalarinda kernel ABA + Fisher lineer ayirici analizinden



15

olusan iki agamali Kernel Fisher Ayirict (KFA) yapisi gelistirmislerdir. Yine lineer
olmayan bir ¢alisma olarak Kim ve arkadaslar1 (2005) Kernel Hebian Algoritmasi
(KHA) olarak adlandirilan bir algoritma gelistirmislerdir. Bu ¢alismada genellestirilmis
Hebian kullanilmis ve Kernel ABA iteratif olarak uygulanmistir. Bu algoritma
Ogreticisi olmayan bir 6grenme teknigi oldugundan, elde edilen goriintii modeli farkli
uygulamalar i¢in de bir model teskil etmektedir. Yang ve arkadaslar1 (2003), ABA’den
elde edilen doniisiim vektorleri ile Kernel ABA’den elde edilen doniisiim vektorlerini
birlestirerek kompleks doniisiim vektorleri elde etmislerdir. Elde edilen bu kompleks
dontisiim vektorleri lizerine izdiisiim alindiktan sonra ikinci bir 6zellik ¢ikarma islemi
olarak ayni1 sekilde kompleks Fisher lineer ayirict analizi (kompleks DAA) uygulamasi
yapmuglardir.

Goriintli 6rneklerinin ikinci derece korelasyonlarina dayanan izdiisiim yonlerini
bulmay1 amaglayan Eigenface ve Fisherface metodlarinin da, daha yiiksek derecedeki
goriintii korelasyonlarini hesaba katan kernel uygulamalar1 yapilmistir. Yang (2002)
kernel ve klasik metodlarin performanslarini karsilastirdigi bir ¢alisma sunmustur.
Yapilan bu calismada, kernel metodlarin goriintiiyli tanima ve tanimlamada daha iyi
sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Ozet olarak otomatik yiiz tanima sistemleri icin kullanilan &zellik tabanli ve
gbrliiniim tabanli bu iki temel yaklagimin kullanilan 6zellikler, hafiza gereksinimleri,

performans gibi kriterler agisindan karsilagtirilmasi Cizelge 1.1°de verildigi gibidir.

1.4.3 Otomatik yiiz tanmima icin gelistirilen algoritmalar

Bu tez ¢alismasinda iki boyutlu yiiz tanima yapan dort farkli tanima algoritmasi
gelistirilmigtir. Gelistirilen algoritmalar, goriiniim tabanli yaklagimlardan biri olan Ana
Bilesenler Analizi (ABA) yontemini ve bu ydntemin iki boyutlu uygulamasi olan iki
Boyutlu Ana Bilesenler Analizi (2BABA) (Yang et all., 2004) yontemini temel
almaktadir. ABA ve 2BABA yontemleri goriintii siniflar1 arasindaki mesafeyi arttirarak
siniflandirma yapan ve en kiiclik karesel hata ile orjinal goriintiiyii yeniden elde
edebilen bir goriintii donligim yontemleridir. Her iki yontemin de ayritili olarak

aciklanmasi tarihsel gelisim siireci igerisinde bir sonraki boliimde verilmistir.
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Cizelge 1.1 Ozellik tabanh ve goriiniim tabanh sistemlerin karsilastirmasi

Yaklasim Ozellik Tabanli Goriiniim Tabanl
Ozellikler Bolgesel 6zellikler Biitiinsel 6zellikler
Islem karmasasi Pratik degerli, basit Kompleks algoritmalar,

uzun bir egitim stireci

Kullanilan goriintii say1si Tek goriintii olsa bile | Simif basmma ¢ok sayida
1yi bir performans goriinti kullanimi1 gerekir
Boyut Diisiik boyutlu Cesitli yontemlerle boyut
azaltilmahidir
Hafiza Az Cok
Cevresel faktorlere duyarlilik | Az Cok
Performans Daha diisiik dogruluk Daha yiiksek dogruluk

Tez caligmasi kapsaminda gelistirilen algoritmalardan birincisi; ortak matris
yaklasimi ile yliz goriintiilerinin taninmasidir. Bu algoritmada goriintii siniflarindan her
birini temsil eden ve tanimada kullanilan, siniflar i¢cin degismez ve tek olan ortak matris
elde edilmis ve bu matris daha sonra tanimada kullanilmistir. Tanimada kullanilan
ortak matris iki yolla elde edilmistir; birincisi Gram-Schmidt Ortogonallestirme
prosediirii, ikincisi Sinif i¢i dagilim matrisidir. Bu tanima algoritmasinda smif igi
dagilimlar en kiigiiklenmek sureti ile tanima gerceklestirilmistir.

Gelistirilen algoritmalardan ikincisinde; 2BABA yontemi ile Gram-Schmidt
ortogonallestirme prosediirii  birlikte kullanilarak siniflar arasi dagilimlar1 en
biiyliklerken smif i¢i dagilimlari en kiiclikleyen bir tanima algoritmasi sunulmustur.
Gelistirilen bu algoritmada goriintii siniflarin1 temsil edecek olan 6zellik matrisi
2BABA yontemi ile elde edilmistir. Daha sonra ayni siiftaki farkli goriintiilere ait ayni
O0zvektor yoniindeki Ozellik  vektorleri arasindaki farkliliklar  Gram-Schmidt
ortogonallestirme prosediirii kullanilarak yok edilmistir. Boylece siniflar1 temsil eden

ve tanimada kullanilacak olan ortak 6zellik matrisleri elde edilmistir.
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Gelistirilen algoritmalardan tg¢linciisiinde; goriintii matrisinin siitun vektorleri
tizerinde 2BABA yontemi gercgeklestirilmis ve daha sonra yine Gram-Schmidt
ortogonallestirme prosediirii uygulanarak siniflar1 temsil eden ortak 6zellik matrisi elde
edilmistir. Sonrasinda elde edilmis olan ortak 6zellik matrisinin boyutu goriintii satirlar
tizerinde gergeklestirilen 2BABA’nden elde edilen 06zvektorler kullanilarak
indirgenmistir.

Tez calismasinda gelistirilen dordiincii ve son algoritmada daha Once
calisiilmamis olan ve tanima i¢in goriintli matrisinin satirlar1 ile siitunlar1 arasindaki
degisimleri kullanan bir algoritma sunulmustur. Bu algoritmada siniflar1 temsil edecek
ve tanimada kullanilacak olan ortak oOzellik matrisi, goriintii satirlart ile stitunlar
arasindaki degisimleri gosteren karsi-kovaryans matrisinin 6zvektorleri kullanilarak

elde edilmistir.
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BOLUM 2

OTOMATIK YUZ TANIMA SiSTEMLERININ
TARIHSEL GELISIM SURECI VE MATEMATIKSEL ALTYAPISI

Ilk resmi yiiz tanima metodu 25 Mayis 1888 yilinda Sir Francis Galton
tarafindan gerceklestirilmistir. 1960’larda yiiz tanima i¢in gelistirilmis olan ilk yar1
otomatik sistem agiz, burun, kulaklar ve gozler gibi ozellikleri fotograf lizerinde
belirlemede bir insana ihtiya¢ duymaktaydi.  Fotograf iizerinde bu 0Ozellikler
belirlendikten sonra genel bir referans noktaya gore bu ozellikler arasi mesafeler ve
oranlar hesaplanip referans veri ile karsilastirllmaktaydi. 1970’lerde Goldstein ve
arkadaslar1 (1971), tanimay1 otomatiklestirmek i¢in sa¢ rengi ve dudak kalinlig gibi 21
0zel 6znel isaretleyici kullanmislardir. Bu ilk ¢alismalardaki ortak problem dl¢iimlerin
hesaplanmasi ve 6zellik noktalarinin yerlerinin belirlenmesi islemlerinin manuel olarak
yapilmasiydi. Yapilan bu ilk caligmalar 6zellik tabanli yaklagimlardandir. Kirby ve
Sirovich (1988) yiiz tanima problemlerine standart bir lineer cebir teknigi olan Ana
Bilesenler Analizi’ni uygulamiglardir. Bu calisma yiiz goriintiilerinin normalizasyonu
ve diziliminin dogru bir sekilde kodlanabilmesi i¢in ¢ok sayida degerin gerekli
oldugunu gostermesi agisindan yiiz tanima arastirmalarinda bir doniim noktasi olarak
sayilabilir.  Gorlinlim tabanli bu yaklasim bu tezde gelistirilen algoritmalarin da
temelini olusturmaktadir.

1990’dan sonra bazi sebepler ve gereksinimlerden dolay1 otomatik yiiz tanimaya
olan ilgi artmistir. Bunun sebepleri arasinda; sivil ve ticari arastirma projelerinin
Oneminin artmasi, yapay sinir aglar1 siniflandirmasinda gergek zamanli hesaplamalarin
ve adaptasyonun Oneminin artmasi, ger¢ek zamanli donanimlarin kullanilabilirliginin
saglanmasi, uyusturucu trafigi ve terorist aktiviteleri gibi hareketlerin artmasindan
dolay1 bu faaliyetleri izleyebilecek ve olaylarla insanlar arasinda baglanti kurabilecek

uygulamalara olan ihtiyacin artmasi sayilabilir.

2.1 Ana Bilesenler Analizi (ABA) Yontemi ile Otomatik Yiiz Tamima
Turk ve Petland (1991 a), yiiz tanima i¢in 6zyiizler teknolojisini sunmuslardir.

Bu caligma ile gilivenli gercek zamanli otomatik yiliz tanima sistemlerine olan ilgi
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artmistir.  Yayinlandig tarihten bu yana iki binin iizerinde atif alan bu ¢alismada yiiz
tanima icin Ana Bilesenler Analizi &nerilmistir. Ozyiizler teknolojisi olarak da

adlandirilan bu c¢alismada boyut indirgenmesi i¢in Karhunen Loéve doniisiimiini
kullanilmistir.  Bu yontem, biiyiik boyutlu orjinal yiiz uzayindan lineer olarak daha
diisiik boyutlu bir 6zellik altuzayma (6zuzay) doniistimii gerceklestiren ve tanima
islemini bu 6zuzay icerisinde gergeklestiren bir yontemdir. Bu 6zuzay goriintiiler
arasindaki dagilimin en biiylik oldugu yonlerin belirlendigi bir altuzaydir. Sekil 2.1°de
bir dagilimin orjinal eksen koordinatlari ve ABA doniisiimii sonrasindaki eksen

koordinatlar1 goriilmektedir.

Sekil 2.1 Bir dagilhimin ABA doniisiimii ile elde edilen eksen koordinatlari. Diiz ¢izgi,
orjinal eksen koordinatlar (x1, x2); Kkesikli cizgi, ABA eksen koordinatlari (y1,y2)

Ozuzay aslinda, igerisinde tanimlanan yiiz gériintiileri arasindaki siniflar arasi
dagilimin en biiyiiklendigi bir altuzaydir. Bu altuzay yiiz goriintiileri arasindaki
dagilimi ifade eden simetrik ve kare bir matris olan goriintii kovaryans matrisinden (SI)
yararlanilarak olusturulur. m adet satir ve nadet siitundan olusan bir A yiiz goriintii

matrisi, d =mn olacak sekilde dboyutlu bir yiiz goriintii uzayinda bir a vektorii ile

gosterilebilir.

a = [al ; DA ad]T 2.1
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Istatistiksel olarak her bir yiiz goriintiisii bulundugu uzayda bir rassal 6rnek
olarak diisiiniilebilir. Ozyiizler yontemi ile orjinal goriintiilerin yer aldig1 uzaydan daha
diisiik boyutlu ve orjinal yiiz goriintii uzay1 tarafindan kapsanan lineer bir 6zuzaya
dontlistimii gerceklestirecek ana bilesenler yani 6zvektorler hesaplanir. Bu vektorler
egitimde kullanilan yiiz goriintli vektorlerinin kovaryans matrisinin 6zevektorleridir ve

goriintli kovaryans matrisinin 6zdeger- 6zvektor ayrisimindan elde edilir.

Egitim kiimesindeki goriintii vektdrlerinin ortalamasi a hesaplanip egitim

kiimesindeki biitiin goriintiilerden ¢ikartilirsa ortalamasi uzaklagtirilmis goriintli vektori

(Eij elde edilir.

1 a 2.2

ai =a;—a, a:ﬁ
i=1

Bu esitlikteki M, egitim kiimesinde kullanilan toplam goriintii sayisini

gostermektedir. Egitim kiimesinde bulunan ortalama uzaklastirilmig goriintii vektorleri

A matrisinin siitunlarini olusturacak sekilde birlestirilsin.
=132 =M
aa ... a } 23

Bu durumda siitunlari egitim kiimesinde bulunan ortalama uzaklastirilmig
gorlintii vektorlerinden olusan matrisin transpozu ile ¢arpimindan goriintii siniflari
arasindaki dagilimi gosteren kovaryans matrisi (SI) elde edilir. Bu matris simetrik ve
kare bir matristir ve egitimdeki goriintiiller arasindaki degisimi ifade etmek igin

kullanilir.
S, =AA" 24
Kovaryans matrisi egitim kiimesindeki yliz goriintiilerinin arasindaki dagilimi

vermesi acgisindan onemlidir. Bu sekilde arasindaki dagilimin hangi yonde ne kadar

degisim gosterdigi belirlenmis olur bu da goriintiilerin siniflandirilmasi kolaylastirir.
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Bunun yanisira kovaryans matrisi degiskenlerin degisim yonlerinin, birbirlerine bagiml
olup olmadiklarr gibi konularda da bilgi verir. Ornegin; herhangi iki degisken birlikte
degisme egilimindeyse yani biri ortalama degerin iizerindeyken digeri de ortalama
degerin iizerinde olma egiliminde ise bu iki degisken arasindaki kovaryans pozitif
olacaktir. Diger yandan, degiskenlerden biri ortalama degerin iistiindeyken digeri
ortalama degerin altindaysa bu iki degisken arasindaki kovaryans negatif olacaktir.
Eger iki degisken bagimsiz ise bu iki degiskenin kovaryansi sifir olur.

Buna ragmen tersi dogru degildir. Eger iki degisken arasindaki kovaryans sifir
ise bu iki degisken bagimsiz olmak zorunda degildir. Kovaryanslar sifir olan rassal
degiskenler “iliskisiz” olarak adlandirilir. Kovaryans kimi zaman iki rassal degisken
arasindaki “lineer bagimsizligin” bir 6l¢iisii olarak da adlandirilir.

Kovaryans matrisinin 6zdeger- 6zvektor ayrisimi genellestrilmis 6zproblemler
olarak adlandirilabilir. Genellestirilmis 6zproblemler, ¢6ziimlii olmalar1 ya da yaklasik
olarak iyi bir ¢6ziim elde edebilmeleri ve analizde basit bir lineer cebir gerektiriyor
olmalarindan dolay1 bir dizi deger fonksiyonun optimizasyonunda kullanilan etkin bir
metoddur.  Genellestirilmis 6zproblemler ile c¢oziilebilen uygulamalar su sekilde
stralanabilir: Goriintii verisindeki maksimum degisimi igeren veri uzayinda bir izdiisiim
yonii kiimesinin bulunmasi (Ana Bilesenler Analizi), belirli bir deger fonksiyonunu
minimize ederek iki farkli veri siifim1 ayiracak bir hiper diizlemin bulunmasi (Fisher
Ayirict Analizi), ya da aym verinin iki farkli temsili arasindaki karsilikli bagintinin
bulunmasi1 (Kanonik Baginti Analizi) gibi. Bunlarin yanisira bazi1 siniflandirma
algoritmalar1 da 6zproblemlerin ¢ézlimiine indirgenebilmektedir.

Simetrik bir matris olan yliz goriintiileri kovaryans matrisinin, (SI) 0zdeger-

ozvektor ayrisimi, 6zanaliz yolu ile asagidaki gibi yapilabilir:

Sléi :;\«i;i
S,E=LE

2.5

Burada E; siitunlar1 e; Ozvektorlerinden olusan matris ve L; c¢apraz elemanlar1 A,

0zdegerlerinden olusan ve diger elemanlar1 sifir olan matrisi gostermektedir.
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Esitlik 2.5 genellestirilmis simetrik bir 6zdeger problemidir. Farkli 6zdegerlere

(&,) karsihik gelen Ozvektorler (éi) birbirlerine ortogonaldir. Simetrik matrislerin

O0zdegerleri ve bu oOzdegerlere karsilik gelen oOzvektorler gercektir. Bu 6zdeger
probleminin ¢oziimii ile hesaplanan {;:.} ozvektorler kiimesi ve {A,} bu 6zvektorlere
karsilik gelen Ozdegerler kiimesi olmak {izere (SI) matrisini kdsegenlestiren bir
koordinat uzayina doniistimii gerceklestirir. Bu yeni koordinat uzayinda, (S 1) matrisi
kosegen oldugundan, bu uzaydaki degisim yonleri birbirinden iligkisizdir.  Bu
doniisiimiin gergeklestirilmesi i¢in kullanilan 6zvektorler, birbirleri ile iliskisiz degisim
yonlerini bu 6zvektorlere karsilik gelen 6zdegerler ise bu yonlerdeki degisim miktarini
gostermektedir.

Yiiz goriintiilerinin kovaryans matrisinin 6zdeger-6zvektor ayrisimi 6zanaliz
yolu ile yapildiginda yiliz goriintii vektorlerinin elemanlart olan her bir pikselin birbiri
ile ne sekilde degistiginin Sl¢iisii hesaplanmis olur. Béylece 6zuzay1 tarayan 6zvektorler
elde edilmis olur. Ozuzaydaki her bir dzvektér yonii goriintiiler arasindaki degisim
yonlerini gostermektedir. Hesaplanan bu 6zvektorlerden en biiyiikk 6zdegere karsilik
geleni yliz goriintiileri arasindaki degisimin en fazla oldugu boyutu, en kii¢lik 6zdegere
karsilik gelen 6zvektor de yiiz goriintiileri arasindaki degisimin en az oldugu boyutu
verir.  GoOriintli kovaryans matrisinin sifir olmayan ozdegerlerine karsilik gelen
Ozvektorleri 6zuzay i¢in yiiz gorintiilerinin kiiclik hatalar ile elde edilebilecegi
ortonormal bir taban olusturur. Toplam degisimin %90°n1 ilk %5 ile %10 boyut i¢inde
yer alir. Ozuzay i¢in hesaplanan 6zvektorlerden her biri “6zyiiz” olarak adlandirilir. Bu
sekilde egitim kiimesindeki yiiz goriintiilerinin hesaplanan 6zvektorler ile ifade edilen

Ozuzaya izdlislimii alinarak orjinal goriintiiler i¢in diislik boyutlu bir temsil elde edilmis

olur (Turk and Petland, 1991 b).

2.2 Orjinal Yiiz Gériintiisiiniin Ozuzaya Izdiisiimii

Yiiz goriintiilerinin kovaryans matrisinin P{(d olacak sekilde sifir olmayan
Ozdegere karsilik gelen P tane 6zvektorii vardir. Yiiz goriintiilerinin kag tane 6zvektor
ile tanimlanacagi uygulamaya bagli olarak degisse de pratik uygulamalarda kullanilacak
O0zvektor sayist k, egitimde kullanilan goriintii sayisindan ¢ok daha kiigiik olacak

sekilde secilir. Daha sonra egitimde kullanilan yliz goriintiilerinin segilen sayidaki
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ozvektorler tizerine tek tek izdiislimii alinarak o boyutta yiiz goriintiisiinii temsil eden

skalar bir say1 elde edilir (v). Yiiz goriintii vektoriinliniin her bir 6zvektdr lizerine

izdlistimii bir skalara karsilik gelmektedir (Turk and Petland, 1991 b).

vV —e a 2.6

Buna gore bir a gorlintii vektorli bu koordinatlar cinsinden asagidaki gibi yaklasik bir

sekilde ifade edilebilir (Turk and Petland, 1991 b):
a':[vlv2 ........ vk] k{(d 2.7

Bir kere 0zuzay hesaplandiktan sonra test goriintiilerinin kimlik tespiti artik

yapilabilir. Bunun i¢in kimligi belirsiz yiiz goriintiilerinin bulundugu test kiimesinden
alinan bir goriintii vektori (;t) , egitim goriintiilerinde yapildigir gibi aynmi sekilde
Ozuzaya izdisiiriiliir ve bu test goriintiisiiniin 6zuzaydaki koordinatlar cinsinden ifadesi

olan a: bulunur.

;t = [vl,t V¢ onennens vk,t] k{(d 2.8

Egitimdeki hangi gOriintii smifinin bu test goriintiisiinii en 1iyi sekilde
tanimladigin1 bulmak igin Oklid mesafesi kullanilir. L2 normu olarak da adlandirilan

oklid mesafesi asagidaki gibi hesaplanir :
NN k
L,(a aat)ZZ("i _Vi,t)2 29
i=1

Yukaridaki formiilde hesaplanan 6klid mesafesi egitim kiimesinde kullanilan
hangi sinif i¢in en kiiclik degeri veriyorsa test gorlintiisii o sinifa aittir tanis1 yapilarak
tanima islemi gergeklestirilmis olur. ABA yontemi ile orjinal bir yiliz goriintiisii

hesaplanan 0Ozyiizlerin lineer kombinasyonu ile yeniden elde edilebilir. Eger sifir



24

olmayan 6zdegere sahip olan tiim 6zylizler kullanilirsa orjinal goriintiiniin aynist elde
edilir. Ancak hepsi kullanilmazsa orjinal goriintiiniin bir yaklasig1 elde edilebilir. Sekil
2.2°de Ar-Face veritababnindan alinan orjinal bir yiiz goériintiisliniin biitiin 6zdegerlerine

karsilik gelen 6zyiizlerin lineer kombinasyonu ile nasil elde edilebilecegi goriilmektedir.

=e1*k J+e2*

Sekil 2.2 Ar-Face veritabanindan bir yiiz goriintiisiiniin ABA ile elde edilmis 6zyiizlerin
lineer kombinasyonu ile yeniden elde edilmesi

Sekil 2.3’de ise ORL veritabanindan alinan orjinal bir yiiz goriintiisii ve orjinal

yliz goriintiisiiniin  sirasiyla k =5,10520;30;40 oOzdeger kullanilarak elde edilmis

yaklagsik goriintiileri goriilmektedir.

2.3 ki Gériintii Arasindaki Benzerligi Bulmak icin Kullanilan Olgiitler

Iki farkli goriintiiniin birbirine ne kadar benzedigini bulmak igin kullanilan iki
genel yol vardir. Bunlardan birincisi goriintiiler arasindaki mesafeyi o6l¢mektir
(Yambor, 2000). ikicisi ise iki goriintiiniin ne kadar benzer oldugunu o&lgmektir.
Mesafe olciiliirken iki goriintlii arasindaki mesafe en kiicliklenmeye calisilir boylece
birbirine benzer iki goriintii kii¢iik bir mesafe ol¢iitii iiretir. Benzerlik 6l¢iiliirken ise, iki
gorlintii arasindaki benzerlik en biiyliklenmeye c¢alisilir bdylece benzer olan iki goriintii
yiiksek bir benzerlik degeri iiretir. Pek ¢ok muhtemel benzerlik ve mesafe ol¢iitii vardir.
Bunlardan en yaygin olarak kullanilanlar;; L1 normu, L2 normu (Oklid normu),
Kovaryans, Mahalonobis ve korelasyondur.

L; normu; ayn1 zamanda city block normu ya da toplam norm olarak da bilinir.
Pikseller arasindaki mutlak deger farkinin toplandigi bu 6lgiit bir mesafe Olgutiidiir.

Herhangi bir A ve B goriintiileri arasindaki L; normu:
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2.10

N
L,(A,B)=)|A, - B,
i=1

seklinde hesaplanir.

Kovaryans; ac1 6lciisii olarak da bilinir. Iki normalize vektdr arasindaki agiyi
hesaplar. Iki normalize vektoriin nokta carpimlari alinarak hesaplanir. Herhangi bir A

ve B goriintiisii arasindaki kovaryans benzerlik 6l¢iitii:

Sekil 2.3. a) ORL veritabanindan alinan orjinal bir yiiz goriintiisii, b) Orjinal yiiz
goriintiisii icin sirasiyla k=5, 10, 20, 30, 40 6zyiiz kullanilarak elde edilmis yaklasik yiiz
goriintiileri

A B

i 2.11
Al 8]

cov(A,B) =

seklinde hesap edilir. Kovaryans bir benzerlik 6l¢iitiidiir. Kovaryans degeri etkisiz
duruma getirilerek bu bir mesafe Olgiitii haline gelir. Sekil 2.4°de A ve B gibi
herhangi iki nokta arasindaki L1 normu, L2 normu gibi mesafe Olgiitleri ile bu iki

noktanin benzerlik 6l¢iisiinii veren kovaryans benzerlik Ol¢iitiiniin 6l¢iimii verilmistir.
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A ve B gibi iki nokta arasindaki L1 normu noktali olarak gosterilmis ve L2 normu ise

diiz ¢izgi ile gosterilmistir.

L1 normu

A “"T_:,_:Jr”/ L2 normu

Eovarvans élcizn

Sekil 2.4 A ve B gibi iki nokta arasindaki L1, L2 mesafe olciitleri ve kovaryans benzerlik
olciitii

Mahalanobis Mesafesi; piksellerin ve belirli bir boyuttaki 6zdegerlerin
carpimlarinin toplamin1  hesaplar. Herhangi bir A ve B gorintiisii arasindaki

Mahalanobis mesafesi:

i
i=1 i

N
Mah(A,B)=-) AB.C,, C, = 2.12

seklinde hesaplanir. Burada A,, i. Boyuttaki 6zdegeri gostermektedir. Mahalanobis

mesafesi bir mesafe ol¢iitlidiir.

Korelasyon: Korelasyon olgiitli, iki goriintiiniin pikselleri arasindaki degisim
oranini Olger ve (-1) ile (1) arasinda degisen degerler iiretir. (-1) degeri goriintiilerin
birbirinin zitt1 oldugunu gosterirken (1) degeri goriintiilerin benzer oldugunu gosterir

(Yambor, 2000). Herhangi bir A ve B goriintiisii arasindaki korelasyon 6lg¢iitii:
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N — —
i=1 G,0p

seklinde hesaplanir. p,,p, sirasiyla A ve B goriintii siniflarinin ortalamasini, ¢ ,,0,

sirasiyla A ve B goriintiilerinin standart sapmasini gostermektedir.

Otomatik yiiz tanima i¢in Turk ve Petland (1991 b) tarafindan sunulmus olan
Ozylizler teknolojisi goriiniim tabanli goriintli tanima, temsil ve sikistirma amaglari igin
siklikla kullanilan bir yaklagimdir. En az karesel hata cinsinden yiiz goriintiisiinii en iyi
sekilde temsil eden bir metod olmasina ragmen kullanilan yiiz goériintiisiiniin biiyiik
boyutlu olusu hesaplanan kovaryans matrisinin de boyutlarinin ¢ok biiyiik olmas1 ancak
bu biliyiik boyuta ragmen egitimde kullanilan goriintii sayisinin ise diisilk olmasi
kovaryans matrisinin degerlendirilmesini zorlastirir (Penev and Sirovich, 2000). Ayni
zamanda kovaryans matrisinin 6zvektorlerini elde etmek icin de uzun bir zamana gerek
duyulmaktadir. Egitimde kullanilan goriintii sayisinin goriintii boyutuna gore ¢ok kiiciik

olmasi kiigiik 6rnek boyutu probleminin ortaya ¢ikmasina sebep olur.

2.4 iki Boyutlu Ana Bilesenler Analizi 2BABA) ile Otomatik Yiiz Tanima

Ana Bilesenler Analizinin bu dezavantajlarin1 ortadan kaldirabilmek amaci ile
Yang ve arkadaglar1 (2004), goriintiiden 6zellik ¢ikartmak i¢in 2 Boyutlu Ana Bilesenler
Analizi (2BABA) olarak adlandirilan yeni bir metod sunmuslardir. Bu metodda yiiz
gorlintii matrisinin islem oncesinde bir vektore doniistiiriilmesi gerekmemektedir. Yiiz
gorlntiileri i¢in kovaryans matrisi direk olarak iki boyutlu goériintii matrisleri
kullanilarak hesaplanir. 1 boyutlu ABA’ne gore li¢ 6nemli avantaji vardir. Bunlardan
birincisi kovaryans matrisinin degerlendirilmesindeki kolayliktir.  ikincisi optimal
izdlisim ekseni olarak kullanilacak olan 6zvektorleri belirlemek i¢in gerekli zamanin
daha kisa olmas1 t¢iinciisii de kii¢iik 6rnek boyutu problemi i¢in daha uygun bir metod
olmasidir.

Bu algoritmanin anafikri mxn boyutlu bir A yiiz gorlintii matrisinin asagidaki
lineer doniistimle n-boyutlu birimsel bir X vektorii lizerine izdiislimiinii alarak yiiz

gorlintii matrisi i¢in 6zellik ¢ikartmaya dayalidir (Yang et al., 2004).
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Y = AX 2.14

Bu doniisiim ile A gorlintii matrisinin  6zellik vektorii olarak adlandirilan ve m
boyutlu olan Y izdlisiim vektorii elde edilmis olur. Buradaki sorun iyi bir izdlisiim
vektorii olan X’in nasil belirlenecegidir. Ozellik vektdrlerinin toplam dagilimi, X
izdlisim vektoriinlin ayiricilik 6l¢iisii olarak diistiniilebilir. Simdi ¢6ziilmesi gereken
problem, izdiisim sonucu elde edilen izdistriilmiis goriintii temsilleri arasindaki
dagilimi en biiyiikleyecek iyi bir X izdiislim yonii kiimesinin bulunmasi problemidir.

Egitim kiimesinde toplam M adet goriintii var ise bu goriintii matrislerinin

ortalamasi olan A matrisi asagidaki gibi hesaplanabilir.

A, 2.15

M=

AL
M “

I
—

Egitim kiimesinde bulunan goriintii matrislerinin siniflar arasi dagilimin

gosteren kovaryans matrisi (S . ) olsun.
1 M - T -
Si=—>.(A;-A)"-(A;-A) 2.16
M j:1

Bu metodda, 6zuzaya doniisiim icin gerekli 6zvektorler kiimesi asagidaki kriteri
en biiylikleyecek vektorler kiimesi olarak secilir ki bu 6zvektorler yiiz goriintii i¢in

hesaplanan kovaryans matrisinin 6zvektorleridir.

JX)=XTS, X 2.17

Bu kriteri en biiyiikleyen 6zvektor Eopt, S, ’'nin en biiyiik 6zdegerine karsilik
gelen Ozvektoriidiir.  Genelde, sadece bir tane Ozvektdr segmek yeterli degildir.
€1 pueenne ,éd seklinde bir 6zvektor kiimesi se¢mek gerekir. Bu Ozvektorler asagidaki

ozelliklere sahiptir:



29

{él s }= argmaxJ(X) 518
€)"e;=0, i#j, i,j=1,md '

Yiiz goriintli doniisiimii i¢in kullanilacak olan bu 6zvektorler kiimesi daha sonra
Ozellik ¢ikartimi i¢in kullanilacaktir.

Ozuzaya déniisiim icin gerekli olan dzvektorler belirlendikten sonra egitim
kiimesindeki yliz goriintiileri i¢in 6zellik vektorleri ;k Esitlik 2.19°da oldugu gibi
hesaplanir.

—

v, = Aei, k=1,...,d 2.19

A goOriintii matrisi i¢cin elde edilen ozellik vektorleri bir B matrisinin
stitunlarin1 olusturacak sekilde yan yana dizilerek A goriintii matrisinin 6zellik matrisi

olarak ve tanimada kullanilacak matris elde edilir.
B=[y, Yl 2.20

2BABA kullanilarak goriintii dontigiimleri yapildiktan sonra her goriintii matrisi
icin d tane 6zellik vektorii elde edilmis olur. Sekil 2.5°de ORL veritabanindan alinmis
orjinal bir yliz goriintiisiiniin (Bkz. Sekil 2.3 a) sirasiyla k = 2,4,6,8,10 tane 6zvektor
kullanilarak elde edilmis yaklasik goriintiileri goriilmektedir. YOntemin test asamasinda
bir test goriintiisii geldiginde bu goriintliye ait 6zellik vektorii de egitim kiimesindeki
goriintiilerin ~ 6zellik  vektorleri gibi  cikartilir. Bundan sonra goriintiilerin

siniflandirilmas1 i¢in en yakin komsu smiflandiricist kullanilir.  Ornegin egitim

—i —i

kiimesindeki herhangi bir goriintiiye ait 6zellik matrisi B' =[y1,y2,...,§;] ve test

-t —t

—t
goriintiisiiniin 6zellik matrisi B' =[y,,y,,.,Y,] arasindaki mesafe asagidaki gibi

tanimlanmustir :



30

d o; -
dis(B',B) = |y, — ¥, 221

k=1

2

—i

—d
, ¥, vey, iki ozellik vektorii arasindaki 6klid mesafesini gostermektedir.

—i —-d

Y Yk

2

Bir test goriintiisiiniin hangi smifa ait oldugu test goriintiisiiniin B* 6zellik
matrisi ile egitim kiimesindeki siniflara ait 6zellik matrisleri arasindaki Esitlik 2.21°de
tanimlanmis olan farklara bakilarak yapilir. Buna gore karar verme kriteri asagidaki

gibidir:

W = argmin {‘Bi —BtH} 222

1<i<M
Eger test goriintiisii i sinifina ait ise, B' ve B'arasindaki mesafe minimum olmalidr.

2.4.1 2BABA yontemindeki gelismeler

ABA merkezli iki boyutlu bu tanima algoritmasinin gelistirilmesi (Yang et. al.,
2004) 2 boyutlu tanima algoritmalari lizerine ¢aligma yapan pek ¢ok arastirmaciya 11k
tutmustur (Xu et al., 2004 ;Xu et al., 2005 a,b;). Bu calismalarda gelistirilen yontemler
ile 2BABA’de cevap verilememis sorulara ¢6ziim bulmak amag¢lanmistir. Bu baglamda
Xu ve arkadaslar1 2BABA’nde boyut indirgeyerek hafiza problemini ortadan kaldirmak
ayni zamanda tanimada yiiz gorlinti matrisinin hem satir vektorleri arasindaki
degisimlerin hem de siitun vektorleri arasindaki degisimlerin kullanildig1r bir dizi
calisma yapmislardir. Bu caligmalardan birinde (Xu et al., 2005 a) ilk olarak
2BABA’nin 1 boyutlu geleneksel ABA’nin sadecede siitunlar iizerinde uygulanmasi ile
olusturulmus olan bir yiiz gorilintli tanima ve temsil yontemi oldugunu ispatlamislardir.
Boylece Yang ve arkadaslarinin (2004) gelistirmis oldugu 2BABA’de elde edilen
Ozvektorlerin geleneksel ABA’de elde edilen 6zvektorler ile ayni manaya geldigini
gostermiglerdir. Ikinci olarak 2BABA’nin geleneksel ABA’ne gore neden daha iyi

tanima dogrulugu verdigini agiklamislardir.
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Buna gore 2BABA’nin egitim kiimesinde daha az sayida 6rnek oldugu durumda

tanima performansi agisindan daha iyi sonuglar vermektedir.

k=2

k=4 k=6 k=8 k=10

Sekil 2.5 ORL veritabanindan alinmis bir yiiz goriintiisii icin sirasiyla k=2, 4, 6, 8, 10
o0zvektor kullanilarak elde edilmis yaklasik yiiz goriintiileri

Uciincii olarak da hem satirlar arasindaki hem de siitunlar arasindaki degisimleri
kullanarak gelistirdikleri bir paralel algoritma ile 2BABA’deki boyut problemine de
¢Ozlim onermislerdir. Boyut indirgemek i¢in once yiiz goriintiileri lizerinde 2BABA ni
uygulamiglardir. Bu sekilde yiiz matrisleri i¢in hesaplanan 6zellik matrisinin bu sefer
stitunlar1 lizerinde 2BABA’ni uygulamiglar ve bu yolla boyut indirgenmesini
basarmislardir.

Xu ve arkadaslarinin (2004) yapmis oldugu baska bir calismada yiiz goriintii
matrislerinin temsili i¢in kullanilacak olan 6zellik matrisi bu sefer hem satir vektorleri
arasindaki hem de siitun vektorleri arasindaki degisimleri ifade eden ve 6zellik ¢ikartimi
icin kullanilacak olan 6zvektorlerin iteratif olarak elde edildigi bir yontemdir. Bu
caligmada Once yliz goriintiilerinin 6zuzaya izdiisiimii i¢in rassal bir doniislim matrisi
kullanilmigtir. Daha sonra goriintii matrislerinin bu 6zuzaya izdiisimi alinarak yiiz
matrisleri i¢in 6zellik matrisi elde edilmistir. Bu ilk doniigiim goriintii satirlar1 iizerinde
gergeklestirilmistir.  Bu donilisim sonrasinda yliz matrisleri i¢in hesaplanan o6zellik
matrisin siitunlari {izerinde ikinci bir doniisiim daha yapilmig ve goriintiileri tanimlayan
bir onceki adimdaki 6zellik matrisinden daha diisiik boyutlu ikinci bir 6zellik matrisi
elde edilmistir. Ikinci doniisiim igin kullanilan vektorler bu ikinci 6zellik matrisine ait

kovaryans matrisinin 6zvektorleridir. Boylece ilk doniisiim ve ikinci doniisiim i¢in iki
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farkli vektor kiimesi kullanilmistir.  YoOntemdeki iterasyon iki ardisik adimda
hesaplanan iki farkli 6zvektor kiimesinin kendi aralarindaki frobenius normuna gore
hesaplanan meafenin Onceden belirlenmis olan bir hata kriterinden kiiclik olup
olmadigina bakilarak yapilir. Eger aradaki mesafe hata kriterinden kii¢iik ise iterasyon
devam eder aksi takdirde iterasyon son bularak ikinci doniisiim sonrasinda elde edilmis
olan birinciye gore daha diisiik boyutlu olan 6zellik matrisi tanima ic¢in kullanilir.
Boylece yiliz goriintiilerinin hem satir vektorleri arasindaki hem de siitun vektdrleri
arasindaki degisimlerin kullanildigr ve tanima igin kullanilacak 6zellik matrisinin
boyutunun 2BABA’ne gore iteratif olarak azaltildigi bir ¢alisma sunulmustur

Xu ve arkadaglarinin (2005 b) 2BABA’ni gelistirmek amaci ile yaptiklar: bagka
bir ¢alismada da yine Oncekilerde oldugu gibi boyut azaltilmasini saglayan bir
caligmadir. Boyut azaltilmasi ikinci dereceden tensorler kullanilarak yapilmis ve
calismanin {i¢giincii dereceden tensdrler i¢in de genisletilmesi yapilmistir. Ayrica bu
yontemde 2BABA’nin bu ¢aligmada sunulan yontemin 6zel bir durumu oldugu
belirtilmektedir. Yapilan deneysel calismalar yontemin yiiz goriintiilerinin hem temsili
hem de siniflandirma dogrulugu agisindan geleneksel ABA’ne gore daha iyi sonuglar
verdigini gdstermistir. Bu calismaya benzer bir baska calisma Ye (2004) tarafindan
gerceklestirilmistir.

2BABA’de ¢oOziimlenmemis boyut problemini ortadan kaldirabilmek igin
Noushath ve arkadaslar1 bir ¢alisma yapmistir. Bu calismada boyut problemini yiiz
goriintiileri tizerinde dnce 2BABA’ni uygulayarak elde edilen 6zellik matrisi lizerinde
lineer ayirici analizi uygulanarak ortadan kaldirilmaya calisilmistir.  Bdoylece
siniflandirma agisindan 2BABA’ne gore daha iyi sonuclar elde edilmistir. Yine
2BABA’ne gore daha iyi smniflandirma dogrulugu elde edilmek igin bir calisma
yapilmistir (Ye, 2004). Fakat bu ¢alismada yliz goriintii matrisinin boyutunu otomatik
olarak belirleyen bir kriter yoktur. Bunun otomatik olarak belirlendigi ¢alisma Liu ve
Chen (2006) tarafindan gerceklestirilmistir.

2BABA’1 geleneksel ABA ile aymi ozellikleri gdsterdiginden poz degisimlerine
kars1 hassas bir yontemdir. Yonetemin poz degisimlerine olan duyarlilifini azaltmak
icin Rama ve Tarres (2005) egitim kiimesinde {i¢ boyutlu goriintiilerin test kiimesinde
ise iki boyutlu goriintiilerin kullamldig1 bir 2BABA gerceklestirmislerdir. Iki boyutlu

gorlintii matrislerinin iki boyutlu taban matrislerinin lineer kombinasyonu ile elde
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edildigi bir calisma sunulmustur (Zhang et al., 2005 ). Bu caligma sadece goriintiilerin
en az karesel hata ile iki boyutlu taban matrisleri kullanilarak yeniden nasil elde
edildigini gostermektedir.  Yiliz goriintiilerinin tanimmmast konusunda bir c¢alisma

yapilmamustir.

2.4.2 2BABA yontemi icin onerilen gelismeler

Bu tez ¢alismasinda da otomatik yliz tanima i¢in sunulmus 2 boyutlu yiiz tanima
algoritmalar1 mevcuttur. Bu algoritmalar gelistirilirken temel olarak yapilmasi istenen
egitim kiimesinde kullanilan goriintii siniflar1 arasindaki dagilimi en biiytiklerken sinif
ici dagilimlar1 da en kiiciiklemek olmustur. Boylece smiflandirma dogrulugu
arttirilmaya calisilmistir.  Bunun yanisira yiiz goriintii matrisinin her iki boyutta (satir
vektorleri ve siitun vektorleri) ve bu boyutlar arasindaki fazlalik olan bilgileri olan
bilgileri azaltarak yiiz goriintiisiiniin en iyi sekilde temsili elde edilmeye calisilmistir.
Bu ¢alismalarda kullanilan temel yaklasim goriiniim tabanli bir yaklasim olan 2BABA’1
olmustur.

Iki boyutlu yiiz tanima i¢in sunulan bir bagka yontem de daha &nce bir boyutlu
ses sinyallerinin taninmasi i¢in gelistirilmis olan ortak vektér yaklasimina (Senior,
2001; Martinez, 1999; Martinez and Kak, 2001) dayali bir ¢aligmadir. Ortak matris
yaklasimi olarak adlandirilmis olan bu yontem bir boyutlu ortak vektor yaklagiminin iki
boyutlu yiiz goriintii matrisleri i¢in bir uyarlamasidir. Bu ¢alisma ile bir boyutlu ortak
vektor yaklasiminda ortaya cikan kiigiik 6rnek boyutu ¢oziimlenirken ayni zamanda
siniflandirma dogrulugu agisindan da daha iyi sonuglar elde edilmistir. Gelistirilen bu
algoritma da yine egitim kiimesindeki siniflar aras1 dagilim en biiyiiklenirken siif igi
dagilimlar da en kiigiiklenmeye ¢alisilmistir. Tanima i¢in kullanilan ortak matris ayni
zamanda iki boyutlu tensorler yardimiyla ABA’nin sifir 6zdegerli 6zmatrisleri
kullanilarak da elde edilmistir. Bu c¢alismanin merkezini olusturan ortak vektor
yaklasiminin matematiksel altyapis1 asagida verildigi gibidir.

Ortak vektor yaklasimi konusmacidan bagimsiz olarak kelimelerin taninmasi
icin kullanilan bir yontem olarak ortaya c¢ikmistir. Kelimeler vektorler ile ifade

edilebilir. s ;ortogonallestirilecek vektdr sayisin1 ve t; vektér boyutunu gostermek

tizere a; herhangi bir kelimeyi gosteren vektor olsun.
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Herhangi bir sinifa ait ortak vektor, o sinifi temsil eden degismez ve tek bir
vektordiir (Senior, 2001; Martinez,1999). Ayni sinifa ait verileri temsil eden vektorler
arasinda bazi farklar vardir. Bu fark vektorleri hesaplanip ortogonallestirilerek, o sinif
icin bir farklilik alt uzay:1 yaratilir (Martinez, 1999). Sinif igerisinde herhangi bir bir
vektoriin  (referans vektorii), ortonormallestirilmis farklilik alt uzayina olan
izdiigiimlerinin kendisinden ¢ikarilmasiyla elde edilen degismez 6zellikleri igeren tek
bir vektor elde edilir ve bu vektore de "Ortak Vektor" adi verilir. Bu smif i¢in referans
vektor degistirilse de sonugta bulunan ortak vektor tektir. Hangi siifa ait oldugu
belirlenecek olan bir test vektoriiniin de yani siniflandirilacak olan vektoriin de benzer
sekilde ortonormallestirilen farklilik alt uzayma olan iz diisiimlerinin kendisinden
cikarilmasiyla elde edilen vektor "Kalan Vektor" olarak adlandirilir. Yapilan deneysel
caligmalara gore siniflandirilacak olan test vektoriiniin kalan vektori, ait oldugu sinifin
ortak vektoriine diger siniflarin ortak vektorlerinden daha yakindir (Martinez, 1999)
(uzaklik i¢in Oklid mesafesi kullamlmistir). Ortak vektdr yaklasimmi da yiiz ya da ses
tanimada kullanilabilir yapan da bu 6zelligidir. Bir test vektorii icin her sinifin kendi
ortonormal taban vektorleri kullanilarak elde edilen test vektoriinlin sozii edilen sinif
icin kalan vektorii ile yine s6zii edilen sinifa ait ortak vektor arasindaki 6klid uzakligina
bakilir. Bu islem biitiin siiflar i¢in uygulanir ve her sinif i¢cin bulunan uzakliklar elde
edildikten sonra bu wuzakliklarinin hangisinin en kiiciik olduguna bakilarak test
vektoriiniin siniflandirmasi yapilir. Bu mesafe hangisinde en kii¢iik ise o test vektorii o
siifa aittir denir (Martinez, 1999). Bu kavramlar ses sinyallerinde oldugu gibi yiiz
goriintiileri i¢in de kabul edilebilirdir.

Ortak vektor yaklasiminda iki durum s6z konusu olabilir: Yeterli veri durumu,
yetersiz veri durumu. Yeterli veri durumu kullanilacak olan ortogonallestirilecek vektor
boyutunun (t) yine ortogonallestirilecek vektor sayisindan (s) kiiciik olmasi

durumudur (t{s). Yetersiz veri durumu ise toplam vektoér sayisinin (s) vektor

boyutundan ( t) daha kii¢iik ya da esit olmasi1 (s < t) durumudur. Bu calismada yetersiz

veri durumunu iizerinde ¢alismalar yapilmistir.

—-Cc —C —-C
Bir sinifa ait egitim kiimesindeki vektorler aq,as,....,as ile; siifin ortak vektorii

acom ile; her vektorde bulunan farklar da ;li,fark ile ifade edilirse, her bir vektor ortak ve

fark vektorlerinin toplamlart seklinde asagidaki gibi gosterilebilir:
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-c  -c —c
A1 = A, fark T Acom

->C -C ->C

A2 = A2 fark + Acom

2.23

->C —-C —-C

As = Ag,fark + Acom

Daha once de belirtildigi gibi bir smifin vektorleri arasinda ¢esitli sebeplerden

kaynaklanan farklar bulunmaktadir. Bu farklar asagidaki gibi tanimlansin.

—C —C —C
b: =a, —a;
—C =C —C
b: =a3; —a:

2.24

—C —>c -

bs-1 =ai-1) —aj

A:{BI,BZ,....,B(SI)} kiimesi tarafindan taranan alt uzay B ile gosterilirse,

—C¢ —C

B:spanA=span{b1,bz,....,gzs1)} olur. Burada “span” ifadesi tarama, kapsama

anlamindadir. Bu durumda A kiimesi B uzay1 i¢in bir taban olusturur ve B alt uzayi,

—Cc —C

bl,bZ,-...,B(s—l) vektorlerinin olas1 tiim lineer kombinasyonlarindan elde edilebilir

—-Cc —-C

(Senior, 2001). Buradaki B uzayina, a, ,az,....,;:s_l) vektorlerinin “Farklilik Alt Uzay1”

—-Cc —-C —-C

denir. Lineer cebirden de bilindigi gibi {Zl yZ2 ,....Z(sl)} ortonormal vektor kiimesi,

<2i,2j> =8, =1 cer i=j ise, 225

<'z},21> =5, = 0 cgeri#] ise. 2.26
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ozelligini saglamak sartiyla Gram-Schmidt yontemi kullanilarak bu tabandan
bulunabilir (Senior, 2001) (<;i,;j> islemi ;i, ;j vektorlerinin i¢ ¢arpimini

gostermektedir):

c

¢ _ ¢ ¢ _ 1k
di, =by =z =7
1k

d =b _<b§k’zik>zik Ly = 297

C

dc =p¢ —{p* c c c _ d(l—l)k
-1k =Dk a-nkZa-2yk )Lk Lok T,

d(l—l)k”

Egitim kiimesindeki herhangi bir a; vektoriiniin B alt uzayma olan izdiisiimiiniin

—=c
toplamini a; ile gosterelim
=c —-c —c\—c¢ —-c —c\—c —-c —c —-c .
Ai =(Ai,Z1)Z1 +(Ai,Z2 )Z2 F ceuveneee +{ai,Z(s-1) )Z(s-1y 1=1,2,...,82.28

Bu durumda, Esitlik 2.23’de belirtilen 2 com

—-C —-C —>C

Acom = Aij —ﬁi 2.29

—-Cc —-C

olarak ifade edilebilir ve acom, a1,a2,....,as vektorlerinin ait oldugu smifin "Ortak

nsn

Vektori" olarak adlandirilir ve " i " indeksinden bagimsiz olarak degismez ve tektir

(Senior, 2001). Benzer sekilde siniflandirilacak olan test kiimesinden alinmis herhangi

— test

bir a  test vektoriinin de aym1 B alt uzayr {izerindeki izdisiimi kendisinden

cikarildiginda elde edilen vektér "Kalan Vektor" (;;‘::.’c) olarak adlandirilir ve ait

oldugu sinifin Ortak Vektoriine daha yakin olmalidir (Senior, 2001).
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Egitim asamasinda her smifin ortak vektorii bulunduktan sonra, bir test
vektoriiniin siniflandirma islemi, her sinif i¢in hesaplanan kalan vektor ile, karsilik

geldikleri sinifin ortak vektdrleri arasindaki Oklid uzakliklar1 hesaplanarak yapilir.

2
} 2.30

Hangi smif i¢in minimum uzaklik elde edilirse, test vektorii o sinifa aittir (Senior,

2001).

— test,c —C

a rem a com

W= argmin{

Bu tez ¢alismasinda iki boyutlu yiiz goriintiilerinin taninmasi i¢in gelistirilmis
iki boyutlu algoritmalar sunulmustur. Iki boyutlu calisildigindan yiiz goriintii matrisleri
vektore doniistiirilmeden direk olarak kullanilmistir. Bu sekilde islem karmasasi
azaltildig1 gibi islem zamanlar1 da kisaltilmistir. Ayn1 zamanda tanimadaki kiiglik 6rnek
boyutu problemi de ortadan kaldirilmistir. Gelistirilen algoritmalar ile siniflandirmada;
siniflar arast dagilimlar en biiyliklenirken simif i¢i dagilimlar da en kiigiiklenmis ve
boylece siniflandirma dogruluklarinin arttirilmasi saglanmistir.  Boliim 3’de sayisal
goriintii isleme temelleri lizerinde durularak sayisal goriintii nedir nasil olusur ve bu
goriintiiniin bilgisayar ortaminda islenmesi ile ilgili matematiksel altyapr agiklanmistir.
Boliim 4°de tez kapsaminda gelistirilen algoritmalar detayli olarak aciklanmis ve Ar-
Face ve ORL veritabanlarn iizerinde gerceklestirilen deneysel calisma sonuglari bilinen
yontemlerle birlikte karsilastirmali olarak verilmistir.  Bolim 5’de ise gelecek

caligmalar ile ilgili tartisma ve Oneriler verilmistir.
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BOLUM 3

SAYISAL GORUNTU ISLEME

Elektronik sistemler temelde analog ve sayisal olmak {iizere ikiye ayrilirlar.
Analog sistemlerde elektrik sinyalleri zamanla siirekli olarak degisir ve bir en biiyiik
deger ile bir en kiiclik deger arasinda her degeri alabilirler. Giinliik hayatta duyulabilir
(ses) ya da goriilebilir (goriintii) olarak ortaya ¢ikan, ¢ogu bir ya da iki boyutlu isaretler
analog isaretler seklindedir. Optik goriintiileme sistemleri ya da elektriksel sebekeler bu
bilgileri analog teknikler kullanarak islerler. Analog isaret isleme teknikleri uygulama
hiz1 agisindan miikkemmeldir. Buna ragmen daha kompleks analog isaretler oldugunda
bu isaretleri islemek i¢in kullanilacak olan algoritmalar da daha karmasik olacagindan
analog yontemler kullanilarak bu isaretlerin islenmesi zorlagir, hatta kimi zaman
imkansizdir.

Elektronik sistemlerde genel olarak giris ve ¢ikis sinyalleri analog yapidadir. Bu
sinyallerin islenmesi ve iletimi, sayisal sistemlerin hizli gelisimiyle birlikte zaman
icerisinde analog devrelerin yerini alan sayisal devrelerle yapilmaya baslanmistir.
Sayisal sistemlerin, analog sistemlerin yerini almasinin bazi 6nemli sebepleri vardir.
Bunlardan bazilari; sayisal sistemlerin daha giivenilir, daha kaliteli, daha ucuz ve
giirtiltii ve dis etkenlerden daha az etkilenen sistemler olmalaridir.

Analog yapida olan sinyallerin, 0rnegin goriintii gibi, sayisal sistemler ile
islenebilmesi i¢in analog/sayisal doniistiiriiciiler kullanilmaktadir. Bu sekilde zamanla
siirekli olarak degisen degerler alabilen analog sinyaller, rakamlar gibi ayrik sayisal

degerler ile gosterilebilirler. Bir analog/sayisal doniistiiriicii yapis1 Sekil 3.1°deki

gibidir.

- Sayisal
Apalog — Ornekleme »  Kuantalama [ Kodlama e 1
Sinyal e

Sekil 3.1 Analog/ sayisal doniistiiriicii blok diyagramm
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Sekil 3.1°de gorildigl gibi goriintii isleme sisteminin ilk adimi Ornekleme
islemidir. Ornekleme islemi; zamanla siirekli olarak degisen analog sinyalden belli
araliklar ile ornekler almaktan ibarettir. Ornekleme siklig1 sayisallastirilmak istenen
sinyalde bulunan en yiiksek frekans bileseninin en az iki kat1 olmalidir (Shannon, 1949).
Aksi halde spektrum ortiismesi olarak adlandirilan bozulma meydana gelir ve sinyalin
yeniden elde edilmesi imkansiz hale gelir.

Alinan orneklerin genlik degerlerinin beliri bir sinir degeri vardir. Bu deger
ornekleri kodlamak igin kullanilacak bit sayisi tarafindan belirlenir. Ornegin; kodlama
8 bit kullanilarak yapilacaksa 256 seviye , 3 bit kullanilarak yapilacaksa 8 seviye

kullanilabilir. Genelleme yapilacak olursa kodlama icin kullanilacak bit sayist n ile

gosterilecek olursa bu durumda kullanilacak seviye sayist 2" seklinde belirlenecektir.
Seviye sayisinin artis1 sayisallastirildiktan sonra sinyalin tekrardan duyulabilir ya da
gortlebilir bir hale doniistiiriildiigiindeki kaliteyi de artirmis olacaktir.

Analog sinyallin sayisallagtirilmasi siireci kodlama islemi ile son bulur.
Kodlama islemini gerceklestirmek icin ise alinan 6rnegin genlik degerine bakilir. Bu
genlige en yakin seviye hangisi ise o seviyenin kodu o genlik degerini temsil etmek i¢in
kullanilir.

Giliniimiizde, sayisal isleme sistemlerinin gelismesi ile bir boyutlu isaretler
sayisal isaret isleme, iki boyutlu isaretler de goriintii isleme teknikleri kullanilarak
islenebilmektedirler. Sayisal goriintli isleme teknikleri son 20 yildir gelismekte olan bir
teknolojidir.  Bu teknoloji, goriintii verilerinin bilgisayar kullanilarak islenmesi
anlamina gelmektedir. Sayisal goriintii isleme islemi ile sayisal bir resim haline
getirilmis olan gercek goriintiiler islenerek ozellikleri ve goriiniimii farkli, gercek
goriintiiyli temsil eden yeni bir resim olusturulur. Bu sayede goriintiilerin daha kolay
anlagilabilir bir hale getirilebilmesi saglanmis olur. Kullanilan ¢esitli goriintii isleme
teknikleri ile gorintiiniin belirli bolgeleri daha belirgin bir hale getirilebilirken, bazi
bolgeleri bastirilarak goriintiiye karigmis olan giiriiltii de yok edilebilmektedir. Goriintii
zenginlestirme teknikleri olarak bilinen bu uygulamalarin goriintlinlin anlasilabilirligini
arttirmak agisindan avantajlar1 oldugu gibi dezavantajlar1 da vardir. Bu tekniklerden
bazilar1; komsusal islemler, katlama, fourier doniisiimii, orta deger siizmesi ve renk

zenginlestirmesi (Jain,1988) seklinde siralanabilir. Bu sayede goriintii o6zellikleri
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arttirtlarak gorlintli lizerinden uygulama igin gerekli faydali bilgilerin ¢ikartilmasi

kolaylastirilmis olacaktir.

3.1 Goriintiiniin Tanmmi

Sayisal olarak depolanmis ve bilgisayar ekrani ya da yazict gibi ¢ikis
devrelerinden goriintiilenebilen fotograf ve grafikler i¢in kullanilan bir kelime olan
goriintli; iki boyutlu bir 151k yogunluk fonksiyonuna karsilik gelir, f(x,y). Bu 151k
yogunluk fonksiyonundaki x ve y; goriintiideki uzaysal (ger¢ek) koordinatlari, herhangi

bir (x,y) noktasindaki “f ” fonksiyonunun degeri de goriintiiniin o noktadaki parlaklik

degerini ifade eden gri seviye degerini gostermektedir (Sekil 3.2).

orijin

S

Sekil 3.2 Sayisal bir goriintii icin kullanilan koordinat ekseni

Isik bir ¢esit enerji oldugundan f(x,y) 'nun degeri, sifirdan farkli ve sonlu bir
deger almalidir; 0(f(x,y){co. Insanin bir nesneyi gérebilmesi, o nesneden insan gdziine
yanstyan 1gikla gerceklesir. f(x,y) fonksiyonunun temel yapisi asagidaki iki bilesenle

karakterize edilebilir:
1. Goriinlimdeki nesneler {izerine diisen 151k miktar1 (Aydinlatma),

2. Goriintimdeki nesnelerden yansiyan 151k miktar1 (Yansima)
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Aydinlatma ve Yansima bilesenleri olarak adlandirilan bu bilesenler sirasiyla i(x,y) ve
r(x,y) fonksiyonlar ile gosterilir. f(x,y) 1s1k yogunluk fonksiyonu, bu iki fonksiyonun

carpimu seklinde ifade edilebilir (Gonzalez,1987):
f(x,y) = i(x,y)r(x,y) 3.1

Aydinlatma ve Yansima fonksiyonlari i¢in agsagidaki kisitlar mevcuttur:

0(i(x,y) (e 32

0(r(x,y)(1 33

Esitlik 3.3’ten de anlasilacagi gibi yansimanin “0” ve “1” degerleri ile yani toplam
sogurma ve tam yansima ile sinirlandirilmis oldugu goériilmektedir. i(x,y), Aydinlatma
bileseninin yapisi 151k kaynagi tarafindan belirlenirken r(x,y), yansima bileseninin
yapist ise, gorliniim i¢indeki nesneler tarafindan belirlenir.

Goriintliniin herhangi bir noktasindaki gri seviye degeri '"/"ile gosterilirse,

"[" ’nin alabilecegi degerler asagidaki aralik icerisinde degismektedir:

Lmin SISIJmax 34

Teorik olarak L, {izerindeki tek kisitlama pozitif bir deger olmasi gerektigi ve

n

L, tzerindeki tek kisitlamanin ise sonlu bir deger olmasi gerektigidir. Pratikte ise bu

max

degerler asagidaki gibi hesaplanir

Lmin = iminrmin 2 L =i r 3.5
[L,. L. | araligi gri skala olarak adlandirilir. Pratikte genellikle bu aralik

sayisal olarak [O,L] araligina kaydirilmistir.  / =0; siyah renk ve /= Lbeyaz renk

olarak diisiiniiliir. Bu renkler arasindaki tim diger renkler siyahtan beyaza siirekli

olarak degisen grinin tonlar1 seklindedir.
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Bir resim renkli veya siyah-beyaz olabilir. Siyah-beyaz bir resim tek bir spektral
banttaki goriintiiyli gosterir. Renkli resim ise ii¢ spektral bant igerir. Siyah-beyaz
resimlerde insan gozii yaklasik olarak 10-16 arasinda bir sayida farkli gri seviye rengi
ayirabilir, sayisal resimlerde ise pratik bir sinirlama olmamasina karsin genellikle 256
farkli gri seviye degeri kullanilmaktadir (Bkz. Sekil 1.3). Ug spektral bantli bir
goriintiide bu durumda 256° degisik deger gosterilebilir (ince, 1986). Renkli
gorlintiilerde her piksel icin ii¢ farkli renk uzay1 ve bu uzaylardaki renk degerlerini
temsilen ii¢ farkli renk bileseni vardir. Bu bilesenler RGB bilesenleri olarak
adlandirilir, RedGreenBlue (kirmizi-yesil-mavi). Renk uzaylarinin her biri 0-255
sayisal degerleri arasinda degisen tonlamalardan olusur.

Ikili goriintiilerde iki muhtemel piksel degeri vardir. Bu degerler siyah ya da
beyaz seklindedir. “0” sayisi, siyah rengine karsilik gelirken “1” ya da “255” sayisi
beyaz rengine karsilik gelir.

Coklu-spektral goriintiilerde her bir piksel renkli goriintiilerdeki ti¢ bilesenden
daha fazla renk igerir. Her bir renge ait 0-255 arasinda degisen ton degerleri mevcuttur.

Sayisallastirilmis bir goriintiiyli bilgisayar ortaminda depolarken her bir pikselin
renk degeri direkt olarak kaydedilmez. Bunun yerine bilgisayarda renk uzaylarina ait
renk tonlar1 kodlar1 belirlenmistir. O nedenle goriintiideki piksellerin renklerini
kaydetmek yerine o renge ait kodlar bilgisayara kaydedilir ve goriintii bu sekilde
kodlanarak bilgisayarda depolanir.

Gorlintli iizerinde bilgisayar ile ¢esitli islemlerin yapilabilmesi i¢in Oncelikle
goriintiiniin  bilgisayar programlar1 tarafindan kullanilabilecek uygun bir formata
dontstiirilmesi  gereklidir. Goriintiiniin ~ bilgisayar ortamma uygun bir hale
dontistiiriilmesi i¢in ¢ok yaygin olarak kullanilan goriintli formatlarindan bazilari; GIF,
JPEG, TIFF ve PS formatlaridir. GIF; 8 bit’lik (256 renk) kayipsiz olarak sikistirilmis
bitharita formatidir. Bu format daha ¢ok web ortaminda kullanilan goriintiiler igin
kullanilmaktadir. JPEG; ¢ok etkili, kayipli olarak sikistirilmis, 24 bit’lik (16 milyon
renk) bitharita formatidir. Bu format da daha ¢ok web ve internet ortaminda
kullanilacak goriintiilerde tercih edilmektedir. TIFF; standart 24 bit’lik bitharita
formatidir. Bu formatta goriintiiler Lempel-Ziv-Welch (LZW) sikistirma metodu
kullanilarak kayipsiz olarak sikistirilmaktadir. PS; postscript, standart bir vektor

formatidir ve ¢ok sayida alt standart igerir.
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Gorlintlinlin bahsedilen formatlar ile bilgisayar ortaminda islenebilecek hale
doniistiiriilmesine goriintiiniin sayisallastirilmasi, islem sonunda elde edilen goriintiiye
de Sayisal Goriintii ad1 verilir. Sayisal goriintii ifadesi hem gergek koordinat degerleri

hem de parlaklik degerleri sayisallagtirilmis bir f(x,y) goriintiistine karsilik gelir.

Matematiksel a¢idan sayisal bir goriintii, m ; satir sayisini, n; siitun sayisini gostermek
tizere mxn boyutlu ve her bir eleman1 o noktadaki gri seviye degerini gosteren bir matris
olarak ele alinabilir. Bu matrisin satir ve siitunlarinin kesistigi her bolgeye bir piksel ad1
verilir.  Piksel bir sayisal goriintiiniin en kiiclik parcasidir ve genellikle kare
bicimindedir. Bir piksel bolgesine karsilik gelen gri seviye degeri o bdlge icerisindeki
gOriintlinilin siyah renk ile beyaz renk arasindaki ortalama renk degerini gostermektedir.
Sekil 3.3°de orjinal bir yiiz goriintiisii ve bu goriintiinlin piksellestirilmis goriintiisii ayni
zamanda orjinal bir gonca goriintiisii ve bu goriintiiniin piksellestirilmis goriintiisi

verilmigtir.

(a) (b) (c) (d)

Sekil 3.3 a)Orjinal bir yiiz goriintiisii, b) Orjinal goriintiiniin piksellestirilmis goriintiisii, c)
Orjinal bir giil goriintiisii, d) Orjinal giil goriintiisiiniin piksellestirilmis goriintiisii

Bir piksel bolgesi i¢inde kalan tiim alan goriintiiniin tekrar elde edilmesi
sirasinda tek bir renkle temsil edileceginden, goriintii sayisallastirildiktan sonra o piksel
bolgesinde gercekte varolan tiim renk c¢esitliligi kaybedilmis olacaktir. Bu nedenle
orjinal goriintiideki renk c¢esitliliginin dogru bir sekilde depolanabilmesi icin piksel
bolgeleri yeteri kadar kiiglik secilmelidir.  Bir piksel bolgesinin fiziksel olarak

biiylikliigli o goriintlinlin uzaysal ¢oziiniirliiglinii beliler. Bir goriintii ne kadar fazla
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piksel ile gosteriliyorsa uzaysal ¢oziiniirliigli de o kadar artacak ve bdylece sayisal
goriintiiden orjinal goriintiiye yeniden doniildiiglinde goriintiiniin aslina uygun bir yap1
elde edilmis olacaktir. Sayisallastirilan goriintiiniin piksel bolgeleri ile ifade edilmesi
gorlintiiniin insan gozii tarafindan bir biitiin olarak algilanmasini etkilemez.
Sayisallastirilmis olan goriintii lizerindeki iglemler, goriintiiniin kisiler tarafindan
islenebilecek sekilde iyilestirilmesi ve otomatik bir sistemin goriintliyli isleyerek sonug
tiretebilecegi bir forma doniistiirmesi islemlerini kapsamaktadir. Baska bir deyisle
gorlintiinlin otomatik sistemin algoritmalar1 tarafindan islenebilecegi daha uygun bir
forma doniistiirmektir. Daha uygun bir forma doniistiirmekten kasit ise uygulamanin
icerigine bagli olarak goriintiideki istenilen 6zelliklerin daha fazla 6n plana ¢iktig1 yeni
bir goriintiiniin olusturulmasi islemidir. Goriintii doniisiim teknikleri olarak adlandirilan
bu yontem, gorlintiiye uygulanan basit aritmetik islemlerden ibarettir. Bir sonraki
boliimde goriintii doniisiim yontemleri ve bu doniisiim sonrasinda orjinal goriintiiniin

yeniden ne sekilde elde edileblecegi tartigilmistir.

3.2 Goriintii Doniisiimii

Cesitli matematiksel formiiller ya da algoritmalar kullanarak islenmemis
goriintiiden tamamiyle yeni bir goriintii elde etmek anlamina gelen goriintii dontistimleri
cok ¢esitli alanlardaki uygulamalarindan dolay1 goriintii isleme alaninda 6nemli yeri
olan bir alandir. Goriintii doniisiimlerinin kullannom amaclarindan bazilari; goriintii
zenginlestirme, restoration, kodlama ve tanimlama gibi sayilabilir.

Gorlintii dontistimlerini uygulandiklar1 uzaya gore iki ana boliime ayirmak
miimkiindiir: Uzaysal domen ve frekans domeni metodlari. Uzaysal domenden kasit
gorlintiideki piksellerle dogrudan islem yapmaktir. Frekans domeninde ise goriintiiniin
Fourier doniisiimiine dayali teknikler kullanilir. Bu iki teknigin birlikte kullanildigi
goriintii dontlisiim uygulamalar1 da mevcuttur.

Goriintliler doniistim yolu ile orjinal goriintii uzaymnin kapsadigi bir altuzaya
izdlstriiliir. Bu izdiisiim islemi ise goriintii altuzayinda tanimlanan bir dizi birimsel
matris kiimesi kullanilarak ger¢eklestirilir. Boylece iki boyutlu orjinal goriintii matrisi
olusturulan altuzayda yine iki boyutlu olan taban matrisleri ile temsil edilir. Goriintii
dontisiimii ile aslinda goriintiiniin istenilen 6zelliklerini 6n plana ¢ikartabilecek yeni bir

koordinat sistemi olusturulmus olur.
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Gorilintli doniistimii ile goriintiiniin tanimlandig1 bir altuzay elde etmenin goriintii
yapist agisindan temel olarak iki yolu vardir. Birincisi; mxn boyutlu bir goriintii
matrisinin mnx1boyutlu bir vektore doniistiiriildiigli bir boyutlu goriinti donilistim
yontemi, ikincisi; mxn boyutlu goriintii matrisinin matris olarak kullanildigi iki boyutlu
goriintii doniisiim yontemleridir. Bir boyutlu doniisiim yapiliyorken goriintii vektorleri
olusturulan altuzayda, birimsel vektorler ile tanimlanirken iki boyutlu doniisiim
yapildiginda goriintii matrisleri olusturulan altuzayda, birimsel matrisler ile

tanimlanirlar (Jain, 1998).

3.2.1 1-Boyutlu ortogonal ve birimsel goriintii doniisiimleri

-

a gorinti vektorii, mxnboyutlu bir A goériintli matrisinin I1xmn boyutlu
vektore doniistiiriilmiis hali olsun. Bir boyutlu goriintii vektorii i¢in bir altuzaya

dontisiimde kullanilan doniisiim matrisi T ve orjinal goriintliniin altuzaydaki izdiistim

vektorii a’ ile gosterilirse, bu doniisiim Esitlik 3.6 oldugu gibi yapilabilir (Jain):
a’'=Ta 3.6

I1xmn boyutlu a goriintii vektoriiniin elemanlar1 a(s), s = 1,.....mn, a’ doniistiiriilmiis
gorlintiiniin elemanlar1 da a'(z), z = 1,.....,d (d <s) ve T doniisiim matrisinin

elemanlart T(z,s) seklinde gosterilirse, Esitlik 3.6 yeniden asagidaki gibi yazilabilir:

a'(z) = i T(z,s)a(s) 3.7

T doniisiim matrisinin her siitunu, olusturulan altuzayda bir koordinat vektoriine
karsilik gelmektedir. T matrisi birimsel bir matristir ve tersi konjuge transpozuna

esittir.

T'=T" 3.8
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Orjinal goriintii, altuzaydaki izdiisiim goriintiisii ve donilisgiim matrisi cinsinden

Esitlik 3.8’de oldugu gibi yeniden elde edilebilir:

a=T"a = a@)=) a@T z5) 3.9
z=1

Déniisiim matrisinin  konjuge transpozu olan T'' matrisinin siitunlari,

hesaplanan altuzayin taban vektorleri olarak adlandirilir.  Orjinal goriintiiniin bu
altuzaydaki izdlisiimii olan ve orjinal goriintii vektoriine gore daha diisiik boyutlu a’

izdlisim vektorii filtreleme, veri sikistirma, ozellik cikartma gibi c¢esitli goriintii

analizleri i¢in kullanilir.

3.2.2 2-Boyutlu ortogonal ve birimsel goriintii doniisiimleri

Goriinti  islemede NxN boyutlu bir A  goriintii matrisinin  vektore
dontistiirilmeden matris olarak bir altuzaya izdiisiimii 2-boyutlu ortogonal ve birimsel
goriintli doniisiim teknikleri ile yapilabilir. Bu doniisiim i¢in kullanilan doniisiim
matrisi Tile gosterilecek olursa alttuzaya izdiisim Esitlik 3.10°da oldugu gibi
yapilabilir.

A'=TA 3.10

Yukaridaki esitlikte A'matrisi orjinal gorlintiinlin altuzaydaki izdiistim goriintiisiinii
gostermektedir. A gOrlintii  matrisinin  elemanlart  A(m,n) ile, altuzaydaki
izdlstlriilmiis goriintii matrisinin elemanlart A'(m',n') ile ve T donilisim matrisinin
elemanlar1 T(m,n) gosterilirse A'(m',n') izdiisiim matris elemanlar1 Esitlik 3.11°de

gosterildigi hesaplanabilir:

N
A'(m',n")=>> A@m,n)T, (mn), 1<m',n'<N 3.11

m,n=1

Orjinal goriintli matrisi A, altuzaydaki izdlisiim goriintli matrisi ve T goriintii matrisi

cinsinden yeniden Esitlik 3.12°de oldugu gibi elde edilebilir:
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N
A(m,n)=>>" A'(m',n")T, , (mn), 1<mn<N 3.12

m',n'=1

Bu esitliklerdeki {Tm.’n,(m,n)} goriintli donilislim matrisleri olarak adlandirilir. Bu

donlisim matrisleri T doniisiim matrisinin siitun vektorlerinin dis ¢arpimindan elde

edilen matrislerdir ayn1 zamanda olusturulan altuzay i¢in taban matrislerini olustururlar.

*

T,, T matrisinin k inc1 siitununu ve T, de T' matrisinin /’inci siitununu

gosteriyorsa T:J taban matrisi agagidaki gibi tanimlanabilir (Jain, 1998)
T, =T, T," 3.13

T donilisiim matrisinin slitun vektorleri goriintii tanimada 6zellik ¢ikartimi igin
kullanilabilir.  Bu tez ¢alismasinda doniisiim yontemi olarak goriintli verisinin
istatistiksel Ozelliklerine dayali olarak donilisim yapan 2BABA kullanilmistir. Bu
yontemde Ozellik c¢ikartimi igin kullanilacak olan vektorler goriintii matrislerinin
Ozvektorleri olarak secilmistir (Bkz. Boliim 2)

A ve Bgibi NxN boyutlu iki matrisin i¢ carpimi da asagidaki esitlikte oldugu gibi

tanimlanabilir;

(A,B) = iiA(m,n)B*(m,n) 3.14

m=1 n=1

Esitlik 3.12’yi, Esitlik 3.13’de hesaplanan taban matrisleri cinsinden tanimlarsak

A= ZNZ (AT, ) To 3.15

n'=1

Yukaridaki esitlik orjinal goriintli matrisinin (A), taban matrislerinin lineer
kombinasyonu seklinde ifade edilebilecegini gosterir. Hesaplanan taban matrisleri

asagidaki ortonormalite ve biitiinliik 6zelliklerini saglayan bir tam ortonormal ayrik
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temel fonksiyonlar kimesidir. Esitlik 3.16’da T, , ve T,  gibi iki farkli taban

matrisinin ortonormalite 06zelligi gosterilmektedir. Bu esitlige gore bu iki taban

matrisinin birbirleri ile dik olduklarini gosterilmektedir. Esitlik 3.17°de T, . ile ifade

edilen bir taban matrisinin elemanlarinin birbirleri ile dik oldugunu gosteren biitiinliik

ozelligi gosterilmektedir.

3 . 3.16
Ortonormalite :Z z T, (m,n) T, (m,n)=6(m'-p,n'-q)
m,n=1
N-1 .
Biitiinliik: ' > T, .(m,n)T,, .(p',q')=8m-p',n—q) 317
m',n'=0 .

Ortonormalite ozelligi, taban matrislerinin hepsini degil de sadece bir kismim

kullanarak orjinal goriintiiniin yaklasig1 olan bir A goriintiisti elde ettigimizde orjinal
goriintii ile yaklagik goriintii arasindaki karesel hata toplamini minimize edecegini

garantiler:

~
=

1 ) 3.18
A'(m',n")T,, (m,n), P<N,Q<N

A

X(m, n)

I
—

In'

2
I

ol - ZZ [Aqm,m) - Am,m] 319

Biitiinlik o6zelligi ise P=Q=N oldugu durumda bu hatanin sifir olacagini
garantilemektedir.

Eger kullanilan gorlintii matrisleri yukarida anlatildigi gibi NxN boyutlu bir
kare matris degil de MxN boyutlu bir dikdortgen goriintii matrisi olursa kullanilacak
altuzayda tanimlanan izdiisim gorilintiisii Esitlik 3.20’de oldugu gibi tanimlanir.
Doniisiim matrisi ve izdlisim goriintlisii cinsinden orjinal goériintli matrisi ise Esitlik

3.21’de oldugu gibi tanimlanabilir.

3.20
A' =T, AT,
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A=T.VA'T."
M N 3.21

T,, ve Ty matrisleri sirastyla MxM ve NxN boyutlu birimsel doniisiim matrisleridir.
T,, matrisi goriintiiniin satirlar1 lizerinde doniisiim yaparken Ty matrisi ise goriintiiniin
stitunlar1 tizerinde bir donilistimii gergeklestirmektedir. Her iki matris de iki boyutlu

ayrik dontistimler olarak adlandirilir.

Goriintli doniisimii i¢in kullanilan temel doniistim teknikleri Cizelge 3.1°de

verildigi gibidir.

Cizelge 3.1 Temel goriintii doniisiim teknikleri ve uygulama domenleri

Doniigiim yontemi Frekans Domeni Uzaysal Domen
AFD

(Ayrik Fourier Doniisiimii) \/

AKD
(Ayrik Kosiniis oniistimii)

ASD
(Ayrik Sintis Doniisiimii)

Hadamard Doniistimii

Haar Doniisiimii \/

KLT

(Karhunen-Loéve \/

Dontisiimii)
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BOLUM 4

IKi BOYUTLU YUZ GORUNTULERI ICIN GELISTIRILEN
IKi BOYUTLU TANIMA ALGORITMALARI

2004 yilina kadar gelistirilen yiiz tanima algoritmalarinda iki boyutlu yiiz
gorlintii matrisleri, satirlar1 ya da siitunlar1 alt alta gelecek sekilde bir vektore
doniistliriilmiistiir. Bu doniisiimiin bazi1 sakincalar1 vardir. Bunlardan birincisi, bu
doniisiim sonucunda orjinal veri uzayindaki bazi énemli bilgilerin kaybedilmesi, ikincisi
ise vektore doniistliriilen goriintii boyutunun ¢ok artmasidir. Bu artig sebebi ile de
altuzaya izdiisiim i¢in gerekli 6zdeger ve 6zvektorlerin bulunmasi i¢in gereken zaman
artmaktadir. Islem karmasikliginda artis meydana gelmektedir. Ayni zamanda kiiciik
ornek boyutu problemi ile karsilagilmaktadir. Tanimada bir boyutlu yliz goriintii
vektorli kullanmak yerine iki boyutlu yiiz goriintiilerinin kullanim1 ile bu sakincalar
ortadan kaldirilabilmektedir. Son yillarda yapilan ¢aligsmalar géstermistir ki, iki boyutlu
yliz goOriinti kullanimi1 ile tanima oranlarinda bir boyutlu yiiz goriintii vektorleri
kullanildig1 durumlara gore artis meydana geldigi saptanmustir.

Yang ve arkadaslari (2004) tanimada, bir boyutlu yiliz goriintii vektori
kullaniminin sakincalarini ortadan kaldirabilmek amaci ile 2 Boyutlu Ana Bilesenler
Analizi yontemini (2BABA) sunmuslardir. Yiiz goriintii matrislerinin satir vektorleri
arasindaki iligskiden yaralanarak tanima yapan bu yontemi tanima performansi agisindan
1 boyutlu geleneksel ABA ile karsilastirmiglar. Karsilastirma sonucunda 2ZBABA’nin
geleneksel ABA’ne gore daha yiliksek dogrulukta tanima oranlart verdigini
gostermislerdir. 2BABA’nin geleneksel ABA’ne gore avantajlar1 belirtmis olmalarina
ragmen Onerilen bu metodun baz1 dezavantajlar1 da vardir. Bunlardan bir tanesi tanima
dogruluklar1 agisindan neden daha iyi sonuglar verdigi sorusudur. Bir digeri yiiz
gorlntiileri icin elde edilen ve tanima i¢in hafizada saklanmasi gerekli olan 6zellik
vektorlerinin boyutunun nasil indirgenecegi sorusudur. Ciinkii geleneksel ABA’de yiiz
goriintli vektorlinlin 6zuzay icin hesaplanan 6zvektorler iizerine izdiislimii bir skalar
iken 2BABA’de yiiz goriintii matrisinin 6zuzay i¢in hesaplanan 6zvektorler iizerine

izdiisiimii bir vektordiir.
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Yakin zamanda, 2BABA ’ndeki boyut problemini ortadan kaldirmak i¢in yapilan
cesitli galismalar yapilmistir (Xu et al., 2004; Xu et al., 2005a). Yapilan bu ¢aligmalarin
hepsinde de boyut indirgenmesi i¢in orjinal goriintii uzayindan yararlanilarak
olusturulan o6zellik altuzayr kullanilmistir. Ancak boyut indirgeme isleminin orjinal
goriintli uzayina gore kayiplari olan bir 6zellik altuzayinda gerceklestirilmis olmasi veri
kaybina dolayisiyla da diisiik boyutlu yiiz goriintii matrislerinin orjinal goriintiiyii yeteri
kadar 1yi bir sekilde temsil edilememesine sebep olur.

Geleneksel ABA’1 yontemi goriintii temsili agisindan optimal bir yOntem
olmasina ragmen goriintiiniin siniflandirma dogrulugu agisindan ¢ok da iyi sonuglar
vermez. Bunun sebebi yontemde simiflar arasi dagilimin en biiyiiklenirken sinif ici
dagilimin en kii¢iiklenmesi i¢in herhangi bir islem yapilmamasidir. 2BABA’nin de
bolgesel bir geleneksel ABA’1 oldugu ve onun o6zelliklerini gosterdigi ispatlanmistir
(Xu et al.,2005). Bu demektir ki 2BABA’i geleneksel ABA’i gibi iyi bir goriintii
temsili verirken smiflandirma dogrulugu acisindan iyi sonuglar vermemektedir.
2BABA’1 merkezli yapilan ¢alismalarda da siniflar aras1 dagilim en biiyiiklenirken sinif
i¢ci dagilimin en kiigiiklenmesi islemi yapilmamastir.

Literatiirde iki boyutlu olarak sunulmus olan algoritmalarda yiiz goriintii
matrisinin ya sadece satirlar1 arasindaki iliskiden ya sadece siitunlari arasindaki
iliskiden ya da hem satirlar1 arasindaki ve hem de siitunlar1 arasindaki iliskilerden
yaralanilarak tanima yapilmistir. Ancak goriintii matrisinin iki boyutu arasindaki iligki
yani satir vektorleri ile siitun vektorleri arasindaki iliski hi¢ dikkate alinmamustir.

Bu tez caligmasinda literatiirde yliz tanima i¢in sunulmus olan bu iki boyutlu
tanima algoritmalarinda Dbelirtilen bu eksikleri giderecek yonde algoritmalar
gelistirilmistir.  Tez caligmasinda gelistirilen algoritmalarin literatiirde sunulmus olan
algoritmalara katkis1 agagidaki maddeler ile verilebilir:

e Bir boyutlu tanima i¢in sunulmus olan ortak vektor yaklasimiin iki
boyutlu uygulamasi ile goriintii tanimadaki boyut problemine ve kiiciik
ornek boyutu problemine ¢6ziim amaglanmistir (Turhal et al., 2005).

e Egitim kiimesini olusturan yiiz goriintii siniflar1 arasindaki dagilim en
biiyliklenirken sinif i¢i dagilimlarin en kiiciiklenmesi de basarilabilmistir.
Bu sayede simiflandirma dogruluklar1 arttirilabilmistir (Turhal et al.,
2007).
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e Iki boyutlu tanima algoritmalarindaki boyut problemine ¢dziim
bulunurken literatliirde bunu c¢aligmis olan arastirmacilarin tersine boyut
indirgenmesi islememi Ozellik altuzayinda degil de orjinal goriintii
uzayinda gerceklestirilmistir. Bu sayede tanima i¢in kullanilacak olan ve
orjinal goriintiiniin 6zellik altuzayindaki temsili olan 6zellik matrisinin,
orjinal uzaydaki verilere gore en az bilgi kaybi ile hesaplanmasi
saglanmistir (yayina hazirlaniyor).

e Yiiz goriintii matrisi iki boyutlu bir yapiya sahiptir. Tanima islemi igin
de bu boyutlar arasindaki iliski 6nemlidir. Tanimada, goriintii matrisinin
bu iki boyutu arasindaki degisimleri gdsteren altuzay ozellik altuzayi
olarak kullanilmis ve yapilan deneysel c¢alismalar ile bu iki boyut
arasindaki ilskinin boyutlarin kendi aralarindaki iliskiden daha ayirt edici
oldugunu gostermistir (yayimna hazirlaniyor ).

Yapilan deneysel ¢alismalarda iki farkli veritabani kullanilmistir. Bunlardan biri
AR-Face Veritabani digeri de ORL Veritabanidir. Deneysel caligmalarda kullanilmak
tizere bu iki veritabanindan yararlanarak cesitli egitim kiimeleri ve test kiimeleri

olusturulmustur. Goriintiiler kullanilmadan 6nce bazi 6n islemler uygulanmstir.

4.1 AR-Face Veritabam

Ar-Face veri tabami Aleix Martinez ve Robert Benavente tarafindan
olusturulmus bir veri tabanidir (Martinez and Benavente, 1998). Veri tabani
icerisinde 126 kisiye ait (70 erkek, 56 kadin) 4000’nin iizerinde renkli yiiz goriintiisii
bulunmaktadir. Yiiz goriintiilerinin hepsi 6nden c¢ekilmis; fakat farkli yiiz ifadeleri,
farkli aydinlatma kosullar1 ve kapatilmis (gozliik, atki kullanimu ile) yliz goriintiileri
gibi degisik pozlardan olugsmaktadir. Veri tabaninda yer alan her kisi 14 giin arayla iki
kez poz vermistir. Bu nedenle veritabani iki hafta ara ile ¢ekilmis iki ayr1 boliimden
olusur. Her iki boliimde de ayni kisiye ait ayni1 pozlar bulunmaktadir.

Kisilere ait goriintiiler sirasiyla asagidaki durumlardan birine karsilik gelir:
Normal ifade, Giilen, Kizgin, Haykiran, Sol 1s1k ag¢ik, Sag 1s1ik agik, Her iki taraftaki
151k da acik, Giines gozliigii var, Glines gozliigii varken sol 151k acik, Giines gozIligi
varken sag 151k acik, Atki var, Atki varken sol 151k acik, Atki varken sag 151k acik.

Ikinci boliimde cekilmis olan goriintiiller de birinci béliimdeki kosullar altinda
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cekilmistir. Sekil 4.1°de veri tabanindaki goriintiilerden 6rnek olmak {izere bir kisiye
ait iki bolim olarak ¢ekilmis yliz gorlintii gruplart goriilmektedir. Goriintiilerin ilki

normal ifadeyi, digerleri de sirasiyla diger ifadelere karsilik gelmektedir.

(b)

Sekil 4.1 Ar-Face veritabamindaki goriintiilerden bir kisiye ait goriintii 6rnekleri. a) Birinci
boliimde ¢ekilmis goriintiiler, b) Ikinci boliimde ¢ekilmis goriintiiler
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4.2 ORL Veritabam

ORL veritaban1 40 kisiye ait 10’ar adet farkli goriintiiyii iceren toplam 400 adet
gorlintiiden olusur (ORL). Bu 40 kisiden 4 tanesi kadin geriye kalanlari ise erkeklere ait
gorlntiilerdir. Bazi siniflarda goriintiilerin bazilar1 arasinda ¢ekim zamani agisindan
farkliliklar vardir. Bunun yanisira veritabanindaki goriintiilerde acik ya da kapali goz,
giilimseme ya da giilimsememe gibi kisisel ifadelerde ve gozlik olmasi ya da
olmamasi gibi kisisel detaylarda farkliliklar vardir.

Gorlintiiler ¢ekilirken 20° ‘ye kadar varan donme ve egim toleransi ile
cekilmistir. Ayrica goriintii skalasinda %10’a varan bir degisim s6z konusu olabilmistir.
Bu veritabanindaki tiim goriintiiler gri seviyeli ve 112x92 piksel boyutundadir. Bu veri
tabanindaki gorlintii sinifindan 1ki tanesine ait gorlntii Ornekleri Sekil 4.2°de

gosterildigi gibidir.

4.3 Goriintiilere Uygulanan On Islemler

Deneysel calismalarda kullanilan AR-Face Veritabanindaki yiizler RGB
bilesenlidir. Bu ¢alismada kullanilacak olan yiiz goriintii matrisleri 6ncelikle RGB
bilesenlerinden arindirilmiglar ve 0-255 degerleri arasinda aydinlik seviyelerine sahip
iki boyutlu matrisler haline getirilmislerdir. ~ Yiiz goriintiileri {izerinde c¢alisilan
yontemler uygulanmadan 6nce gozbebekleri arasindaki mesafenin orta noktasi referans
alinmak iizere arka plan yok edilecek sekilde resim ¢esitli boyutlarda kiiciiltiilmiistiir.

Goriintiileri kiicliltmede bir standart olusturulabilmesi i¢in gdzbebeklerinden biri
referans alinarak goriintiiler iizerinde yapilan istatistiksel bilgiler dogrultusunda yatayda
ve dikeyde belirlenen bazi satir ve siitunlar atilarak kiiciiltme islemi yapilmistir. Bu
kiiciiltme islemi yine tek tek goriintiiler iizerinde yapilmis ve eger yatayda istenen bolge
goriintii igerisine girememis ise saga ya da sola kaydirmalar, dikeyde ayni sekilde
istenen bolgenin elde edilebilmesi i¢in asagi ya da yukar kaydirmalar yapilmistir.
GoOzbebegi referans alinarak yapilan bu kiiciiltme islemi sonrasinda elde edilen
gorlintiide hala istenen bolge elde edilememis ise goriintiiyli kiiciiltmeden ©nce
Ol¢eklendirmede degisiklik yapilarak yapilarak fakli kisilere ait biitiin goriintiiler
arasinda bir standart olusturmaya c¢alisilmistir. Olgeklendirme igin kisinin fiziksel yapisi
digerlerine gore daha kiiciik ise dlgeklendirme katsayis1 1°den biiyiik bir say1 se¢ilmis,

kisinin fiziksel yapis1 digerlerine gore daha biiyiik ise 1’den daha kiigliik bir say1



55

secilmigtir. Sekil 4.3’de AR-Face veritabanindaki Ol¢eklendirmeleri farkli {i¢ adet
goriintlinliin 50x40 olacak sekilde kiiciiltiilmiis hali goriilmektedir. olarak kullanilan
gercek ve kiiciiltiilmiis yliz goriintiileri goriilmektedir.

ORL Veritabanindaki goriintiiler gri seviyeli goriintiilerdir. Bu veritabanindaki
goriintiilere herhangi bir 6n islem uygulanmaksizin orjinal goriintii boyutlart

kullanilarak ¢alisma yapilmistir.

Sekil 4.2 ORL veritabanindaki iki farkh Kkisiye ait yiiz goriintii 6rnekleri



56

(b)

Sekil 4.3 Ar-Face veritabanindaki goriintiilerin 50x40 piksel olarak kiigiiltiilmesi. a)
Orjinal goriintiiler, b) Kiigciiltiilmiis ve 6l¢ceklendirilmis normalize goriintiiler

4.4 Tez Calismasinda Gelistirilen Algoritmalar

Bu tez calismasinda, iki boyutlu yliz goériintii matrisleri icin gelistirilmis olan
dort farkli iki boyutlu tanima algoritmasi vardir. Bu boliimde bu algoritmalarin
aciklamasi, pseudocode olarak algoritmalar1 ve yapilan deneysel ¢alismalarin sonuglari

verilmistir.

4.4.1 Ortak matris yaklasimi ile goriintii tanima

Ortak matris yaklasimi (Turhal et al., 2005) temelde, daha once bir boyutlu ses
sinyallerinin taninmasi i¢in gelistirilmis olan ortak vektor yaklasimimin iki boyutlu
gOriintli matrisleri i¢in genisletilmesidir. Ortak vektor yaklagiminda goriintli matrisleri
daha once vektore doniistliriilmektedir. Ortak matris yaklasgiminda ise goriintiiler
vektdre doniistiiriilmeden direk matris olarak kullanilmaktadir. Once goriintiiler icin
fark matrisleri hesaplanip bir fark altuzayi olusturulmakta ve bu fark altuzayinda Gram-
Schmidt ortogonallestirme prosediirii ile fark matrisleri ortogonallestirilmektedir.

Gelistirilen bu yaklagim kii¢iik 6rnek boyutu problemi ve yiiz tanimadaki boyut

probleminin ¢oziimiinii amaclamaktadir. Bir smifa ait yiiz goriintiileri arasinda bazi
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farklar vardir. Bu farklar aydinlatma kosullarindaki degisim, yiiz ifade farkliliklari, yiiz
de gozliik ve atki kullanimi gibi kapatici unsurlarin bulunmasi gibi farklardir. Biitiin bu
farklara ragmen aslinda tiim goriintiiler aym1 kisiye ait oldugu i¢in bu goriintiiler
arasinda hepsinde ortak olan 6zellikler de vardir. Bu yontemdeki amag bir sinifa ait
olan farkl1 yiiz goriintiileri arasindaki benzerlikleri tespit edip bunu o sinifi temsil etmek
icin kullanarak tanima islemini gerceklestirmektir. Ortak matris yaklagimi ile bir
siniftaki yiiz goriintiileri arasindaki benzerlikleri ifade eden ve ortak matris olarak
adlandirilan bir matris bulunur ve bu matris tanima islemi i¢in kullanilir. Bu matris bir
smifi temsil eden degigsmez ve tek bir matristir.

Ortak matris hesab1 iki sekilde yapilabilir. Birincisi; bir simf igin farklilik
altuzayi olusturup bu altuzayda Gram-Schmidt ortogonallestirme prosediiriinii matrisler
tizerinde uygulamaktir. Herhangi bir sinif i¢in ortak matris hesaplanirken egitim
asamasinda sadece o sinifa ait olan yiiz goriintiileri kullanilir. O nedenle bu yaklagim
siif ici dagilimi en kiigiikleyen bir yaklasimdir. Oncelikle bir smif icindeki yiiz
gorlntiilerinden bir tanesi referans olarak secilir. Referans olarak sec¢ilen goriintiiniin
onemi yoktur. Ciinkii bir herhangi bir siniftaki ortak 6zellikleri ifade eden ortak matris
referans olarak secilen yiiz goriintlisiinden bagimsizdir. Referans olarak secilen yiiz
goriintlisii diger goriintiilerden ¢ikartilarak orjinal yiiz goriintiileri i¢in bir farklilik

altuzayi olusturulur.
Bir simiftaki mxn boyutlu goriintii matrisi A; ile gosterilsin. Bu notasyondaki
"¢" indisi goriintliniin ait oldugu smifi, "i"indisi de goriintiiniin siif icerisindeki

numarasini gostersin. Bu durumda A{ goriintii matrisi asagidaki gibi tanimlanabilir

C C C
Ay Ay Ay
ac
A = 2 4.1
C C C
A Am A i

Egitim kiimesinde toplam Cadet smif, ve her sinifta / adet goriintii matrisi
olsun. Fark matrisleri de B ile gosterilirse, farklilik altuzayr asagidaki gibi

olusturulabilir:
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B =A{,-A] , i=1..l 4.2
Olusturulan bu farklilik altuzayinda Gram-Schmidt ortogonallestirme prosediirii

uygulanarak farklilik altuzaymi tarayan, lineer bagimsiz ve ortonormal bir taban
matrisleri kiimesi elde edilir (Zj,....,Z; ;). Bu smuftaki herhangi bir yliz goriinti

matrisi bu ortonormal ve lineer bagimsiz taban matrislerinin bir lineer kombinasyonu ile
tanimlanabilir. Daha sonra ortak matrisin hesaplanmasi i¢in siniftaki herhangi bir yiiz
gorlintiisiinlin hesaplanan lineer bagimsiz ve ortonormal tabanlar iizerine izdisiimi

Esitlik 3.15°de oldugu gibi alinarak kendisinden ¢ikartilir. Bu sekilde o simnif i¢in ortak

[
com

matris elde edilmis olur (A, ). Ortak matrisin hesabinda smiftaki hangi goriintiiniin

tabanlar {izerine izdlisiimiiniin alinacaginin 6nemi yoktur ¢iinkii ortak matris izdiistim

i¢in se¢ilen bu matristen de bagimsizdir.

AL, = A (AL ZY)Z5 - .- (AL L5 S 43
Esitlik 4.3°de kullanilan ve mxnboyutlu A goriintii matrisi ile Z taban matrisinin i¢

carpimi Esitlik 4.4’de verilmistir.

(A,Z)=>>A,.Z,, =trace(A"Z) = trace(AZ") 4.4

Ar-Face veritabanindan alinmis, biri kadin digeri erkek iki farkli yliz goriintiisii i¢in
ortak matris yaklasimi ile tanima yapilirken elde edilmis olan ortak matrisler bilgisayar
ortaminda Matlab (Matlab, 1994-2008) ile goriintiilenmistir (Sekil 4.4). Sekil 4.4 (a)’da
orjinal yiiz goriintii 6rnekleri Sekil 4.4. (b)’de orjinal goriintiilerin temsil ettigi siniflara

ait ortak matris goriiniimleri verilmistir.



59

(b)

Sekil 4.4 Ortak matris yaklasimi ile elde edilmis iki farkl yiiz simifina ait ortak matris
goriiniimii. a) iki farkli simifa ait orjinal yiiz goriintii 6rnekleri, b) Bu simflar icin ortak
matris yaklasimi ile elde edilmis ortak matris goriiniimii

Bu yaklasimin test asamasinda kimligi bilinmeyen bir yiiz goriintiisiiniin kimlik
tespiti yapilmaktadir. Bunun i¢in test goriintiisiiniin (A, ) bir smif i¢cin hesaplanmis
olan taban matrisleri lizerine izdlisiimii alinip o test matrisinden ¢ikartilir. Bdylece test

goriintiisiiniin o sinif i¢indeki kalan matrisi (A ,,,, ) elde edilmis olur.
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A = A —(ALZSZ -~ (AL ZS )25, 45

rem

Smiflandirma i¢in yapilacak olan islem o smifin ortak matrisi ile test
goriintiistinliniin o sinifa ait olan kalan matrisi arasindaki 6klid uzakligina bakilarak
yapilir. Bu islem egitim kiimesindeki tim siniflar i¢in uygulanir. Bulunan 6klid
uzakliklarindan hangisi en kiiciik ise test goriintiisii o sinifa aittir denilir.

Ortak matrisi bulmanin ikinci yolu ise goriintii siniflarinin smif i¢i dagilim
matrisini kullanmaktir. mnxmn boyutlu sinif i¢i dagilim matrisi (S}, ) elde edildikten

sonra bu matrisin 6zdeger ve Ozvektorleri hesaplanir. Elde edilen 6zvektorler
tensor’lerin diizlestirilmesi yolu ile tekrar matris haline getirilir. Ozmatris olarak
adlandirilan bu matrisler orjinal goriintii ile ayn1 boyutta olup goriintli matrisleri i¢in bir
taban olustururlar. Bir smif i¢in elde edilen 6zmatrislerden sifir 6zdegere karsilik
gelenler iizerine, o siniftaki herhangi bir gorlintii matrisinin izdligiimii alinirsa o sinif
icin 6zmatris elde edilir. Yapilan izdiistimde sifir 6zdegere karsilik gelen 6zmatrisler
kullanildigindan elde edilen izdiisim matrisi o smif icindeki benzer olan 6zellikleri
temsil eden bir matris olur bu da ortak matristir. Bu ikinci yol ile hesaplanan ortak
matris gOriintli farklilik altuzayinda uygulanan Gram-Schmidt ortogonallestirme

prosediirii ile elde edilen ortak matris ile aynidir.

Herhangi bir ¢ sinifindaki bir A goriintiisii asagidaki gibi tanimlanabilir:

-C

aii

—-C

Ami

Burada a i j=1ew,M, A goOrinti matrisinin n-boyutlu satir vektorlerini
gostermektedir. Eger her siif i¢in ortalama matris bulunur, A’ ve o siniftaki biitiin

gorlintii matrislerinden ¢ikartilirsa simif ortalamasi uzaklastirilmig Xf matrisleri

bulunabilir.
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—C =

aii a1

prm— —c

Ai=| . |-A =| . 4.7
—¢ =C
Ami Ami

Sinif i¢i dagilim matrisi Sy, asagidaki gibi elde edilebilir:

> {(31)'(3;)} Y {(ifi)'(ifm)}
S%V _ 1= . nxn . 1= . nxn 4 8
Z {(Emi)'(an)} . z {(Emi)'(im)}

Test asamasinda ilk Once test kiimesindeki goriintli matrisinin smiflarin sifir
0zdegerlerine karsilik gelen 6zmatrisleri tarafindan taranan alt uzay lizerine izdiisiimii
aliir. Bu izdlisiim matrisi ile o sinif i¢in bulunan ortak matris arasindaki 6klid uzakligi
hesaplanir. Bu islem tiim simiflar i¢in tekrarlanir. En az mesafe hangi sinif i¢in elde
ediliyorsa test goriintiisii o sinifa aittir seklinde tanima gergeklestirilmis olur.

Gram-Schmidt ortogonallestirme yontemi ile ortak matris hesabi i¢in yazilan

pseudocode asagidadir:

%Verilenler:
%C adet sinif

%Her sinif icin mxn boyutlu | adet egitimyiiz goriintii matrisi
%Kimligi belirlenmek istenen mxn boyutlu test yiiz gériintii matrisi A

T=1 olarak ata
Ortak matrisin elde edilmesi:
Forc=1:C
% referans olarak o siniftaki herhangi bir gériintii segilebilir
A; goriintii matrisini referans olarak al
Fark matrislerini Esitlik 4.2 de oldugu gibi hesapla

% Fark matrislerine Gram-Schmidt Ortogonallestirme prosediirii uygula

. - . .. c c
Lineer bagimsiz, ortonormal taban matrislerini i} ey L, | hesapla
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Ortak matris (A, ) hesabim Egitlik 4.3 de oldugu gibi hesapla

com

%Test Prosediirii:

Kimligi belirlenmek istenen test goriintiisiiniin kalan matrisi A, (Esitlik 4.5) hesapla

A, matrisiile A,

com matrisi arasindaki mesafeyi oklid uzakligi ile hesapla

m
Bulunan uzakligi T=1 indisi ile sakla
T’yi 1 arttir

End

Swmiflandirma Sonucu:

Saklanan oklid uzakliklarindan en kiiciik olant bul

Test goriintiisii o sinifa aittir seklinde siniflandir

Smif i¢i dagilim matrisini kullanarak ortak matris hesab1 icin yazilan

pseudocode asagidaki gibidir:

%Verilenler:

%C adet goriintii sinifi

Y%Her sinif icin mxn boyutlu [ adet egitim yiiz goriintii matrisi
%Kimligi belirlenmek istenen mxn boyutlu test yiizgoriintii matrisi A,
%P: sifir dzdeger sayist

T=1

WES : ¢ stmfimin i 'inci 6zmatrisi

%Ortak Matrisin Elde Edilmesi:

Forc=1:C

Ortak_matris=0

Mnxmn boyutlu S;v dagilim matrisini hesapla (Esitlik 4.8)

S;v swmif ici dagilim matrisinin 6zdeger ve ézvektorlerini hesapla

Sifir ozdegere karsilik gelen mnx1 boyutlu 6zvektérleri mxn boyutlu matrise doniistiir

Swniftaki herhangi bir yiiz matrisinin P tane sifir ozdegere karsilik gelen o6zmatris iizerine

c
com )

izdiigiimiinii al (Esitlik 3.15) ve o sinifa ait ortak matrisi hesapla ( A

End

%Test Prosediirii:

A matrisinin P tane sifir 6zdegere karsilik gelen ézmatris iizerine izdiisiimiinii hesapla
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Ortak matris ile test matrisinin izdiisiim matrisi arasindaki 6klid mesafesini hesapla
Bulunan uzakhigi T=1 indisi ile sakla
Tyi I arttir

End

%Siniflandirma Sonucu:

Saklanan oklid uzakliklarindan en kiiciik olant bul

Test goriintiisii o suifa aittir seklinde siniflandir

Ortak matris yaklagimi ile yiiz tanima yontemi Ar-Face veritabani iizerinde
olusturulmus iki farkl: veritabani kullanilarak test edilmistir.

Birinci testte; bir sinif igin egitim ve test kiimelerinden alinan 63’er goriintii
secilmis ve elde edilen bu 126 goriintliden rastgele segilen 100 tane goriintii
algoritmanin egitim asamasinda kullanilmis, geri kalan 26 goriintii de test asamasinda
kullanilmistir. Egitim i¢in secilen 100 adet goriintii matrisinden 99 tane ortonormal
matris bulunmustur. Her smif icin egitim kiimesinden alinan herhangi bir matrisin bu
ortonormal taban matrisleri iizerine izdiigiimii alinip kendisinden ¢ikartildiginda o sinif
icin ortak matris elde edilmistir.  Esitlik 2.9°da oldugu gibi hesaplanan Oklid
mesafelerinin degerine gore yapilan smiflandirmalar sonucu %99.1 oraninda tanima
dogrulugu elde edilmistir.

Ortak matrisin sinif i¢i dagilim matrisi kullanilarak hesabinda, sifir 6zdegerler
tarafindan taranan farksizlik alt uzay1 kullanilmis ve hem egitim kiimesindeki goriintii
matrislerinin hem de test goriintii matrisinin bu alt uzay {izerine izdiisiimi alinmistir.
Bu izdiisiimler arasindaki uzakliklar Oklid normuna gére hesaplanmis ve bu uzakliklara
bakilarak test gOrlintii matrisinin smiflarin farksizlik altuzaylarina izdiistimii hangi
sinifta en kiiciik deger veriyorsa o test matrisi o sinifa aittir seklinde smiflandirma
yapilmigtir. Elde edilen tanima orani sonuglari Gram-Schmidt ortogonallestirme
yonteminde bulunan tanima sonuglari ile ayni olup %99.1dir.

Ikinci testte Sekil 4.1°den A-G ve N-T goriintiileri olmak iizere her simf igin
toplam 14 tane goriintii secilmistir. Tanima oranlar1 egitim kiimesinin boyutu oldukca
kiiciik oldugu i¢in “leave one out” yontemi ile hesaplanmistir. Ortak matris hem Gram-
Schmidt ortogonallestirme yontemi hemde smif i¢i dagilim matrisi kullanilarak
hesaplanmis ve bu matris tanimada kullanilarak %97.7 oraninda tanima dogrulugu elde

edilmistir.
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Egitimde kullanilan yliz goriintii sayist birbirinden farkli olan bu iki deneysel

caligma egitimdeki goriintli sayis1 arttik¢a tanima oranlarinnin da arttigi goriilmiistiir.

Cizelge 4.1 Ar-Face veritabam i¢in birinci testten elde edilen deneysel sonu¢lar

Egitim Kiimesi Test
Kiimesi
%100 %99.1

Cizelge 4.2 Ar-Face veritabam i¢in ikinci testten elde edilen deneysel sonuclar

Egitim Kiimesi Test
Kiimesi
%100 %97.7

4.4.2 Yiiz tammma icin 2 asamah bir algoritma: 2BABA ve smf-ici dagilhim
minimizasyonu

2BABA’nde, goriintii satirlar1 arasindaki fazlalik bilgiler yok edilerek tanima
islemi gergeklestirilmistir. Bu yapilirken sadece siniflar arasi dagilim en biiyiiklenirken
smif i¢ci dagilimlar en kiigiiklenmemistir. Tez kapsaminda gelistirilen bu ikinci
algoritmada 2BABA kullanilarak siniflar aras1 dagilim en biiyiiklenirken ayni1 zamanda
simif i¢i dagilimlar1 da en kiigiikleyen bu nedenle smiflandirma dogrulugu agisindan
2BABA’ne gore daha iyi sonuglar veren bir ¢caligma sunulmustur (Turhal et al., 2007).

Gelistirilen bu algoritma iki asamali bir algoritmadir. Ilk asamada 2BABA

kullanilarak egitim kiimesindeki yiiz goriintiilerine ait 6zellik vektorleri Esitlik 2.19
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kullanilarak hesaplanabilir. Bir yiiz sinifi i¢in d adet en biiyiik 6zvektor yonii igin
hesaplanan o6zellik vektorleri bir matrisin siitunlarint olusturacak sekilde bir araya

getirilirse o yliz sinifinin olusturulan altuzaydaki izdiisiim matrisi elde edilmis olur.

Yic = [yrl 9~-"5yicd] 4.9

Bu ilk asama ile smiflar aras1 dagilimlar en biiyliklenmis olur. Algoritmanin,
siif i¢i dagilimlarin en kiigiiklendigi ikinci agsamasinda her sinif i¢in o siniftaki / farkl
yiliz goriintlisliniin ayn1 6zvektor yoniindeki 6zellik vektdrleri bir matrisin siitunlarini

olusturacak sekilde bir araya getirilir.

Yk = [y;,ky;,k’ """" ’ylc,kl k =1,....,d 4.10

Bir smifin aym1 6zvektdr yoniindeki farkli goriintiilerine ait 6zellik vektorleri
arasinda farklarin yanisira benzerlikler de vardir. Bir 6zvektor yoniindeki farkl 6zellik
vektorleri arasindaki farklar Gram-Schmidt ortagonallestirme yontemi ile yok edilerek o
siifin ayn1 6zvektdr yoniindeki ortak 6zellik vektorii elde edilebilir. Boylece simif igi
dagilimlar en kiigiiklenerek tania dogruluklar arttirilabilir. Bunun i¢in Esitlik 4.10°da
tanimlanmis olan Ozellik altuzayindaki 6zellik vektorlerinin fark altuzayr  Esitlik
2.24’de oldugu gibi olusturulur. Daha sonra fark altuzayinda Gram-Schmidt
ortogonallestirme yontemi Esitlik 2.27°de oldugu gibi uygulanarak bir siniftaki farkli
goriintiilerin ayn1  6zvektor yoniindeki farklarimi ifade eden ve lineer bagimsiz

ortonormal taban vektorleri kiimesi

—-C

Z1k ,....,2:171) k, k=1,.d 4.11

elde edilir. O siniftaki herhangi bir yiiz goriintii matrisinin k "mc1 6zvektor yoniindeki
herhangi bir 06zellik vektdriiniin hesaplanan lineer bagimsiz ve ortonormal taban

vektorleri iizerine izdlsimii alinip kendisinden ¢ikartilirsa o 6zvektor yoniindeki

altuzay icin ortak ozellik vektorii yg,, . Esitlik 2.28 ve 2.29 kullanilarak hesaplanir. Bu

islem bir smif i¢indeki dtane 6zvektor yonii igin tekrarlanir ve her 6zvektor yonii igin
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ortak ozellik vektorleri bulunur. Bu 6zvektdrler bir matrisin siitunlarin1 olusturacak

sekilde dizilirse o smifi temsil eden ortak 6zellik matrisi B¢, elde edilir (Esitlik 4.12).

Bu islem Cadet yiiz goriintli sinifi i¢in tekrarlanir ve bulunan 6zellik matrisleri tanima

icin kullanilir.

Bow =[Yoms - - Yomab  €=1C 4.12

Test asamasinda ilk olarak test goriintiisiiniin d adet 6zellik vektorleri Esitlik
2.19’da oldugu gibi hesaplanir. lkinci olarak test goriintiisiiniin bir siniftaki bir
ozvektor yonlindeki 6zellik vektoriinlin o yon i¢in hesaplanmis olan lineer bagimsiz ve

ortonormal tabanlar iizerine izdiisiimii alinip kendisinden ¢ikartilirsa Esitlik 2.28 ve

2.29 kullanilarak o yondeki test kalan vektorii yi., . elde edilir. Bu islem o simftaki d

farkli 6zvektor yonii i¢in tekrarlanir. d farkli yon i¢in hesaplanan kalan vektorleri bir

araya getirilerek test goriintiisiiniin o sinifa ait kalan matrisi B! elde edilir (Esitlik

rem

4.13). Buislem C adet sinif i¢in tekrarlanir.

Bt = [yt oyt ] €= L€ 4.13
Smiflandirma i¢in en yakin komsu smiflandirmasi kullanilir. Bunun igin test
gorlintiisiinlin her smif i¢in hesaplanan kalan 6zellik matrisi ile siniflarin ortak 6zellik

matrisleri arasindaki 6klid uzakliklar1 Esitlik 2.21°de oldugu gibi hesaplanir. Eger test

¢ B arasindaki mesafe minimum olmalidir.

com ? rem

gorlintiisii ¢ ’inci sinifa ait ise B

Gelistirilen bu algoritmanin pseudocode’u asagidaki gibidir :

%Verilenler:

%C adet sinif icin toplam M adet yiiz gériintiisii
%Her sinif icin mxn boyutlu | adet egitim yiiz goriintii matrisi Aic
%Kimligi belirlenmek istenen mxn boyutlu test yiiz gériintii matrisi A

%d: Lzdiisiim icin segilen 6zdeger sayisi
=1
%Ozellik Cikartimu:

1. % Asama: Smiflar arast dagilimin en biiyiiklenmesi
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Forc=1:C
Fori=1:1
Egitim kiimesindeki tiim goriintiiler icin ortalama goviintii Esitlik 2.15 de oldugu
gibi hesaplanir
End
End
% M adet ortalama uzaklastirilmis goriintiive 2BABA 'ni uygula
Forc=1:C
Fori=1:1
Swniflar arasi dagilim matrisi Esitlik 2.16 dan yararlanilarak hesapla
End
End

% Sy simiflar arasi dagilim matrisinin ozdeger ve ozvektorlerini hesapla

% n tane ozvektorii ozdegerlerinin biiyiikliigiine gore biiyiikten kiiciige sirala
Forc=1:C
Fori=1:]
Fork=1:d
Esitlik 2.19 dan yararlanarak ézellik vektorlerini hesapla
End
End

% 2.Asama: Swif'ici dagilhimlarin en kiigiiklenmesi
Fork=1:d
¢ sinifindaki ayni ozvektor yoniindeki farkli gériintiilere ait ozellik
vektorlerinden olusan bir veri kiimesi olusturulur
Fori=1:1
Esitlik 2.24 den yararlanarak fark ozellik vektérlerini hesapla
End
k’mci 6zvektor yoniindeki ortak ozellik vektoriinii Eyitlik 2.28 ve 2.29 dan yararlanarak
hesapla
End
¢ smifmn d farkly 6zvektor yonii igin hesaplanan ortak ézellik vektorleri bir matriste bir araya
getirilerek o sinifa ait ortak dzellik matrisi olugtur
%Test Prosediirii:
Test goriintiisii icin Esitlik 2.19 dan yararlanarak o6zellik vektorlerini hesapla

For k=1:d
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Test ozellik vektoriiniin kinci ozvektér yoniindeki kalan ézellik vektoriinii Esitlik 2.28 ve 2.29 dan
yararlanarak hesaplar

End

d adet ozvektor yonii i¢in hesaplanan test kalan vektorleri bir matriste birlestirilerek test kalan matrisi

elde et

Ortak ozellik matrisi ile testkalan ozellik matrisinin arasidaki 6klid mesafesini hesapla

Bulunan uzakligi T=1 indisi ile sakla

T’yi I arttir

End

%Siniflandirma Sonucu:

Saklanan oklid uzakliklarindan en kiiciik olant bul

Test goriintiisii o sinifa aittir seklinde siniflandir

Bu calismada AR-Face veritabanindan rastgele se¢ilmis, 20 erkek 17 kadin
gorlintiisiinden olusan 37 tane smif {izerinde calisilmistir.  Veritabaninda sadece
kapatilmamis goriintiiler kullanilmuastir. Olusturulan bu veritabaninda ii¢ farkl
deneysel calisma yapilmigtir. Yapilan caligmalarin hepsi Eigenface, Fisherface ve
2BABA algoritmalar1 i¢in de karsilastirma amaciyla uygulanmistir. Karsilastirmali
sonuglar Cizelge 4.3 de verildigi gibidir.

Birinci deneysel calismada (A,N) goriintiileri egitim kiimesi ve (B-D), (O-Q)
goriintlileri de test kiimesi olarak kullanilmigtir (Bkz. Sekil 4.1). Kullanilan egitim
kiimesi 74 goriintiiden olugmaktadir.

Ikinci deneysel ¢alismada (A-G) goriintiileri egitim kiimesi, (N-T) goriintiileri
test kiimesi olarak kullanmilmistir (Bkz. Sekil 4.1). Egitim kiimesi 259 goriintiiden
olusmaktadir.

Uciincii deneysel galismada ise (A-G) ve (N-T) gériintiileri olmak {izere toplam
14 adet goriintli icin leave-one-out yontemi kullanilmistir (Bkz. Sekil 4.1). Egitim
kiimesi 481 goriintiiden olusmaktadir.

Gelistirilen bu yontem ile ilgili uygulama sonuglari, bilinen diger yontemlerle
karsilastirmali olarak Cizelge 4.3°de verilmistir. Bu sonuglar analiz edilecek olursa her
ic uygulama i¢in de en yiiksek tanima dogruluklarinin bu béliimde sunulan yontem ile
elde edildigi goriilmektedir. Birinci uygulamada sadece normal yliz goriintiileri ile

egitilmis olan sistem sadece yliz ifade farkliliklar1 olan goriintiiler ile test edilmistir. Bu
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uygulama i¢in 2BABA ile sunulan yontemin tanima performans: arasindaki ¢ok fazla
degildir. Ancak ikinci uygulamada egitim ve test kiimelerine aralarinda aydinlatma
farki olan goriintiiler de katilinca sunulan yontemin tanima performansi ile 2BABA
yonteminin tanima performansi arasindaki fark ¢cok artmaktadir. Dolayisiyla aralarinda
aydinlatma farki olan goriintiler kullanildifinda sunulan y6ntemin tanima
performansinin 2BABA yontemine gore ¢ok daha iyi oldugu sdylenebilir. ikinci
uygulamada egitim ve test kiimesi olarak kullanilan goriintiiler i¢in birini disarida
birakma teknigi uygulanmis ve bdylece ikinci uygulamaya gore egitim kiimesindeki
goriintli sayist arttirtlmistir.  Bu durumda sunulan yontemin tanima performansi ile
2BABA yonteminin tanima performansi arasindaki fark ikinci uygulamadakine gore
daha da artmistir. Bu durumda egitim goOriintli sayilarindaki artisin  tanima

perfromanslarinda artigsa sebep oldugu soylenebilir.

Cizelge 4.3 Kullanilan veritabanlari icin elde edilen deneysel sonuc¢lar

Metodlar 1. Uygulama 2.Uygulama 3.Uygulama
Sonuglari (%) Sonuglari (%) Sonuglari (%)

ABA 77.47 57.91 88.22

Fisherfaces 77.92 64.09 95.17

2BABA 79.72 52.12 72.58

Sunulan yontem 80.63 66.40 95.94

4.4.3 Goriintiiniin her iki boyutundaki degisimlerin birlikte kullanim ile 6zellik
matris boyutunun Kkiiciiltiilerek tanima performansinin arttirilmasi

Bilindigi gibi ABA, siniflar aras1 dagilimi en biiyiiklemeyi amaglayan bir tanima
metodudur. Burada smiflar aras1 dagilim En biiyiiklenirken sinif i¢i dagilimlarin en
kiiciiklenmesi yapilmamaktadir. Bu da yontemin siniflandirma ag¢isindan ¢ok da iyi
sonuglar vermemesi sonucunu dogurur. Bu yontem siniflandirmadan daha ¢ok
goriintiiniin iyi bir temsilini elde etmekte daha etkilidir. Bunun yanisira ABA’nin boyut
biiyiikliigii, 6zvektorlerin hesaplanmasi i¢in gerekli islem zamaninin uzunlugu ve islem

karmasiklig1 gibi baska dezavantajlar1 da vardir.
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ABA’nin islem uzunlugu ve islem karmasikligi gibi problemlerini ortadan
kaldirabilmek icin bu yontemin 2-boyutlu uygulamasi olan 2BABA ydntemi
gelistirilmistir.  Fakat 2BABA de ABA’de oldugu gibi smiflar aras1 dagilimi en
bliyiikleyen fakat simif i¢i dagilimi en kii¢iiklemeyen bir metod oldugundan o da
siiflandirma agisindan ¢ok verimli olmayan bir metoddur. Ayrica 2BABA hafiza
gereksinimleri agisindan ABA’ne gore daha fazla yere ihtiya¢ duymaktadir.

Bu ¢alismada 6zellik ¢ikartimi icin 2BABA’den yararlanan, 2BABA’deki boyut
probleminin ¢6zlimiinii amaglayan bir algoritma sunulmustur. Sunulan bu algoritma ile
ayni zamanda smniflar arasi dagilim en biiyliklenirken smif i¢i dagilim da en
kiiciiklenmektedir. Bolim 4.4.2°de gelistirilen algoritma da siniflar aras1 dagilimi en
bliylikleyen ve smif i¢i dagilimi da en kiiclikleyen bir algoritma idi. Bu boliimde
detaylar1 verilecek olan algoritmada bir adim daha ileri gidilerek siniflar1 temsil etmek
icin kullanilan ortak 6zellik matrisinin boyutlar kiictiltiilmiis ve 2BABA’ndeki hafiza
problemine ¢6ziim Onerilmistir. Bunun i¢in dnce yiiz goriintii matrislerinin siitunlart ve
de satirlar1 lizerinde 2BABA yontemi uygulanmistir. Siitunlar {izerinde gerceklestirilen
dontisiim ile ozellik ¢ikartimi yapilmistir. Daha sonra her sinif i¢in elde edilen ortak
Ozellik matrislerinin, satirlar {izerinde uygulanan 2BABA yoOnteminden elde edilen
06zvektorler iizerine izdiisiimii alinarak ortak Ozellik matris boyutu kiiciiltiilmiistiir.
Boyut indirgemek icin Xu ve arkadaslarinin (2005, a) ¢calismasinda oldugu gibi orjinal
gorlintii uzayina gore bilgi kayb1 olan 6zellik uzay1 yerine herhangi bir bilgi kaybinin
olmadig1 orjinal gdriintli uzayinda gergeklestirilmistir.

Sunulan algoritmada smiflar arasi dagilimin en biiyliklenmesini goriintiiniin
siitunlar1 lizerinde 2BABA uygulanarak geceklestirilmistir.  GoOrlintii matrisinin

stitunlarini bir nesne olarak kabul ederek goriintii kovaryans matrisi S, (Esitlik 4.14),

hesaplanmistir.  Esitlikteki A, egitimde kullanilan yiiz atrislerinin ortalama matrisidir

(Esitlik 4.15).

S,. :ﬁii(Af ~A)As-A) 4.14

c=1 i=1
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/

_ 1 C .
A‘MzzAi 4.15

c=1 i=1

Siitun kovaryans matrisine 6zdeger-6zvektdr ayrisimi uygulanmistir  Siitun
degisimlerini temsil eden kovaryans matrisinin 6zdeger-6zvektdr ayrisimindan elde

edilen d tane 6zvektor izdiisiim yonii olarak kullanilarak o siniftaki her goriintii matrisi

c

icin d tane 6zellik vektorii ;ik ;

—

v, =ATer, k=1,..,d 4.16

Esitlik 2.19°da oldugu gibi elde edilir. Bir sinifa ait ayni1 6zvektoér yoniindeki farkl
goriintiiler i¢in elde edilen ortak o6zellikler, o izdiisiim yoniinde ayni siniftaki farkl
goriintiilere ait 6zellik vektorleri arasindaki farklarin Gram-Schmidt Ortogonallestirme
yontemini kullanarak uzaklastirilmasi ile elde edilir. Boylece sinif i¢i dagilimlar en
kiiciiklenmis olur. Dolayisiyla bir sinifta d tane 6zvektor yoniine karsi gelen d tane
ortak ozellik vektorii elde edilmis olur. Sonug olarak bulunan d farkli 6zvektor yoniine

ait d adet ortak 6zellik vektorii bir matrisin slitunlarii olusturacak sekilde bir araya

c
com °

getirilirse o sinif i¢in ortak 6zellik matrisi B Esitlik 4.12°de oldugu gibi hesaplanr.
Bulunan bu ortak 6zellik matrisinin boyutunu azaltmak i¢in her bir goriintii

satirinin bir nesne olarak kabul edildigi satir kovaryans matrisi S, , hesaplanur.

Cc | _ —
Si =~ > 3 (A -A) (s -4) 417
M TS
Satir kovaryans matrisine Ozdeger-o6zvektor ayrisimi  uygulanir. Stitun

kovaryans matrisinin 6zdeger-6zvektor ayrigiminda oldugu gibi d adet en biiyiik
0zdegere karsilik gelen 6zvektor optimal izdiistim yonii olarak kullanilir. Her bir simif
icin hesaplanan ortak ozellik matrisinin 6zdeger-6zvektor ayrisimindan elde edilen

optimal d izdiisiim yonii iizerine izdiisiimii alinir. Bu izdiisiim sonucunda her siif i¢in

c
com

elde edilen yeni ortak 6zellik matrisi R, ile gosterilirse
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4.18

V= [t va] 4.19

Esitlik 4.19°daki V matrisinin siitunlarini olusturan ;k, (k =1,...,d) vektorleri, Esitlik

4.17°de hesaplanan satir kovaryans matrisinin, d adet en biiyilk 6zdegerine karsilik
gelen Ozvektorlerini gostermektedir. Sonu¢ olarak her smif i¢in elde edilen ortak
Ozellik matrisinin boyutu dxd’ye, yani izdiisim i¢in segilen Ozvektor boyutuna

indirgenmis olur.

— test

Test asamasinda test goriintiisii i¢in Esitlik 2.19°da oldugu gibi d adet y,

ozellik vektorleri hesaplanir. Test 6zellik vektoriiniin her sinif i¢in bulunan d adet
0zelik altuzayina karsilik gelen ortonormal tabanlar {izerine izdiigiimii alinip test 6zellik

vektoriiniin kendisinden ¢ikartilirsa test goriintiisii i¢in d adet kalan 6zellik vektorii

— test,c

Yeemk €lde edilir.  Kalan ozellik vektorleri bir matriste bir araya getirilerek test
gdriintiisii igin kalan ozellik matrisi Biox® esitlik 4.13’de oldugu gibi elde edilir.

Test goriintsiiniin kalan 6zellik matrisinin siniflarin satir kovaryans matrisinden
elde edilen d adet izdiisiim yonii lizerine izdligiimii alinarak test goriintiisii i¢in boyutu

indirgenmis kalan matris R!®*, elde edilir.

rem °

Rtest,c — (B test,c )T V 420

rem rem

Siiflandirma i¢in en yakin komsu siniflandirmasi kullanilir. Bunun i¢in R, ve

R matrislerinin siitun vektorleri arasindaki 6klid uzakligi hesaplanmir. Eger test

rem

gdriintiisii ¢ smifina ait ise RS, ve Ryoc® arasindaki mesafe minimum olmalidir.

rem

Bu boliimde gelistirilen algoritmanin pseudocode yazilimi asagidaki gibidir :

%Verilenler:

%C adet sinif icin toplam M adet yiiz gériintiisii

%Her sinif icin mxn boyutlu | adet egitim yiiz goriintii matrisi A:’
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%Kimligi belirlenmek istenen mxn boyutlu test yiiz gériintii matrisi A
%d: Lzdiisiim icin segilen 6zdeger sayisi

T=1

%Ozellik cikartimi

Esitlik 4.14 den yararlanarak suniflar arasi dagilim matrisini S 1. hesapla

%Ortak matris hesabi
Forc=1:C
Eysitlik 4.13 de oldugu gibi ortak matris hesaplanir
%Boyut indirgenmesi:
Esitlik 4.19 °da hesaplanan 6zvektorleri kullanarak ortak matrisinin boyut indirgenmesi yapilir
%Test Prosediirii:
Esitlik 4.13 de oldugu gibi test matrisinin d adet kalan siitun vektériinden olusan kalan ozellik
matrisi elde edilir
Ortak ozellik matrisi ile test kalan ozellik matrisinin siitun vektorleri arasindaki oklid
mesafesini hesapla
Bulunan uzakligi T=1 indisi ile sakla
T’yi 1 arttir
End
%Siniflandirma Sonucu:
Saklanan oklid uzakliklarindan en kiiciik olant bul

Test goriintiisii o sinifa aittir seklinde siniflandir

Bu calismanin test asamasinda AR-Face ve ORL veritabanlar1 {izerinde
calisiimistir. AR-Face veritaban1 kullanilarak yapilan c¢alisma icin AR-Face
veritabanindan toplam 37 (20 erkek, 17 kadin) goriintii kullanilmistir. Her smif i¢in
veritabanindan sadece kapatilmamis goriintiiler secilmistir. Gorlintiilerdeki yiiz boliimii
50x40 piksel olacak sekilde arka plan atilarak kii¢tltilmiistiir.

AR-Face veritabanindan olusturulan {i¢ veritabani kullanilarak {i¢ farkli deneysel
calisma yapilmistir. Her deney, sunulan yontemin tanima performansini karsilastirmak
amactiyla ¢ok bilinen Eigenface, Fisherface ve 2BABA metodlar1 i¢in de yapilmuistir.
Deneylerde, toplam enerjinin %95’ini iceren ilk en biiyilk d 6zdegere kars1 gelen d
Ozvektor kullanilmistir (Xu et al., 2005 a). Deneysel ¢alismalarda Ar-Face veritabani
icin olusturulmus veritabanlar1 Bolim 4.4.2°de kullanilan veritabanlar1 ile aymidir.

Sunulan yontem i¢in elde edilen deneysel ¢calisma sonuglar1 Cizelge 4. 4’de verilmistir.
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Sunulan yontemin sonuglar1 analiz edilecek olursa her {i¢ uygulama i¢in de en
yiksek tanima dogruluklarinin bu bdlimde sunulan yontem ile elde edildigi
gorilmektedir. Bu boliimde sunulan algoritmanin deneysel sonuglar1 Boliim 4.4.2°de
sunulan algoritma ile de karsilagtirilmis ve her ii¢ deneysel calismada da daha iyi tanima
dogruluklar elde edilmistir. Birinci uygulamada sadece normal yiiz goriintiileri ile
egitilmis olan sistem sadece yliz ifade farkliliklar1 olan goriintiiler ile test edilmistir. Bu
uygulama i¢in 2BABA ile sunulan yontemin tanima performansi arasindaki ¢ok fazla
degildir. Ancak ikinci uygulamada egitim ve test kiimelerine aralarinda aydinlatma
farki olan goriintiiler de katilinca sunulan yontemin tanima performansi ile 2BABA
yonteminin tanima performansi arasindaki fark ¢cok artmaktadir. Dolayisiyla aralarinda
aydinlatma farki olan goriintiller kullanildiginda sunulan yontemin tanima
performansinin 2BABA ydntemine gore ¢ok daha iyi oldugu sdylenebilir. Ikinci
uygulamada egitim ve test kiimesi olarak kullanilan goriintiiler i¢in birini disarida
birakma teknigi uygulanmis ve bdylece ikinci uygulamaya gore egitim kiimesindeki
gorlintii sayist arttirilmistir.  Bu durumda sunulan yontemin tanima performansi ile
2BABA yonteminin tanima performansi arasindaki fark ikinci uygulamadakine gore
daha da artmistir. Bu durumda egitim gorlinti sayilarindaki artisin  tanima

perfromanslarinda artiga sebep oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.4 Ar-face veritaban iizerinde gerceklestirilmis deneysel sonuclar

Metodlar 1. Sonuglar (%) 2. Sonuglar (%) 3. Sonuglar (%)
ABA 77.47 5791 88.22
Fisherfaces 77.92 64.09 95.17
2BABA 79.72 52.12 72.58
Turhal et al., 2007 80.63 66.40 95.94
Sunulan Metod 82.43 68.72 97.29

ORL veritabani kullanilarak (Bkz. Sekil 4.2) yapilan ¢calismada toplam 40 kisiye
ait 10 farkli poz kullanilarak calisilmistir. Goriintiiler iizerinde herhangi bir 6n islem
yapilmaksizin direk orjinal halleri ile kullanilmistir. Bu veritabani kullanilarak iki farkli

deneysel calisma yapilmistir. Ilk ¢alismada, her siniftan ilk bes goriintii egitim kiimesi
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kalan goriintiiler de test kiimesi olarak kullanilmigtir. Boylece egitim kiimesi toplam
200 goriintiiden olugmaktadir.

Ikinci deneysel ¢alismada ise leave-one-out stratejisi uygulanmistir. Bdylece bu
ikinci deneyde egitim kiimesi toplam 360 goriintiiden olusmaktadir. Her iki deneyde de
olusturulan veritabanlar1 2BABA algoritmasi i¢in de uygulanmistir. Yapilan deneylerde
kullanilan 6zvektor sayisi toplam enerjinin %95’ini iceren ilk d 6zdegere karsilik gelen
d 6zvektor sayisi kadardir. ORL veritabani (Bkz. Sekil 4.2) tizerinde gerceklestirilen bu
iki deneysel calismanin sonucu Cizelge 4. 5’de verildigi gibidir.

ORL veritabani lizerinde yapilan bu deneysel c¢alismanin tanima dogruluklar
veritabaninda kullanilan yliz goriintli sayilar1 agisindan yapilmis ve sonuglar 2BABA
yontemi sonuglart ile karsilagtirmali olarak verilmistir.  Yapilan c¢alismalarin her

ikisinde de sunulan algoritmanin daha ytiksek tanima dogruluklari verdigi goriilmiistiir.

Cizelge 4.5 ORL veritabani iizerinde gerceklestirilmis deneysel sonuclar

Metodlar 1. Sonugclar (%) 2. Sonuglar (%)
2BABA 84.5 94.33
Sunulan Metod 89.5 98

4.4.4 Goriintii matrisinin satir ve siitun vektorleri arasindaki degisimleri
kullanarak goriintii tanima

Geleneksel ABA’de goriintii tanima i¢in goriintii pikselleri arasindaki degisimler
kullanilmistir.  Bdylece gorlintii  vektorlerinin  pikselleri arasindaki farklar en
biiyiiklenerek goriintii siniflar1 birbirlerinden ayrilmaya calisgilmistir. 2BABA’de ise,
gorlintii matrisinin satir vektorleri arasindaki degisimleri kullanir. Bu yontemde de
gorlintii matrislerinin satir vektorleri arasindaki farklar en biiyiiklenerek goriintii
smiflari birbirlerinden ayrilmaya calisilir.  Ancak simdiye kadar yapilan ¢aligmalarda
goriintli matrisinin iki boyutunu temsil eden satir vektorleri ile siitun vektorleri
arasindaki degisimleri kullanan yani satir vektorleri ile slitun vektorleri arasindaki

farklarin en biiyiiklenmesi yolu ile goriintii siniflarini birbirlerinden ayirmaya calisan bir
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algoritma gelistirilmemistir. Oysa gorlintii matrisinin iki boyutunu olusturan satir ve
stitun vektorleri arasindaki degisimler de tanimada etkili olabilecek bilgiye sahiptir. Bu
noktadan yola cikarak tez calismasimmin bu bdliimiinde goriintii matrisinin satir ve
stitunlar1 arasindaki farklarin en biiyiiklenerek yiiz goriintii matrislerinin siiflandirildigi
yeni bir algoritma sunulmustur.

Bu boliimde sunulan algoritmada goriintii matrislerinin satir vektorleri ile siitun
vektorleri arasindaki degisimleri gosteren siniflar arast dagilim matrisi goriintii
matrislerinin siitun ve satir vektorlerinin dis ¢arpimlarinin toplamlarindan olusturulmus

goriintli kargi-kovaryans matrisi S, = kullanilarak olusturulmistur. Bu matris, orjinal

gorlintii matrisi ile ayn1 boyuttadir. Egitim setindeki tiim goriintii matrislerinden Esitlik

1.15°deki gibi hesaplanan ortalama goriintii ortalama c¢ikartilirsa Zi ile gosterilen

ortalama uzaklagtirilmis goriintiileri asagidaki gibi elde edebiliriz:

an  an am |7 Iy
= P - % r.
Ai=A A= 2
_aml Amn | - lOim
N 421
Ci Cp Cin

Burada r;, j=1,...m , Ai’nin satir vektorlerini ve ¢,,, g=1,..,n ise Ai’nin siitun
vektorlerini  gostermektedir.  mxnboyutlu goriintii  karsi-kovaryans matrisi S, _,

asagidaki formiil ile hesaplanir:

n

- LSS S enon) 4.22

Irc -
M TS o

—

Burada “o ” operatorii siitun ve satir vektorlerinin dis carpimini géstermektedir.
Goriintli karsi-kovaryans matrisinin 6zdeger ve 6zvektorlerini hesaplayabilmek
icin bu matrise TDA uygulanir. Bdylece asagida tanimlandigir gibi sag ve sol tek

matrisleri olusturulur (Jain, 1988):
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S,,.S;. : mxm boyutlu sag tek matrisi;
S,.S,.. : nxn boyutlu sol tek matrisi.

Goriintii karsi-kovaryans matrisi reel ve n<molsun. O zaman S, S, ve
SIrTcSIrc matrisleri negatif olmayan, simetrik ve ayni1 6zdegerlere sahiptir. n < m oldugu

icin en fazla R <n tane sifir olmayan 6zdeger vardir. Bu durumda S ercS Iy Din nx1
boyutlu R tane muhtemel ortogonal sol tek vektdrleri {«-ps} ve S,.S," ’nin mx1

Irc™~ Ire

boyutlu R tane muhtemel sag tek vektorleri {— . } olacaktir.

$.'8,.0.=h¢, s=1.,R

- — 4.23
Slrcsliws :;\’sws s:19"'9R
Bu durumda S, = goriintii karsi-kovaryans matrisi asagidaki gibi temsil edilir:
1
Slrc = \I’ A 2 (pT
4.24

R
=> rv.0!
s=1

Elde elde edilmis olan sag ve sol tek vektorleri 6zellik ¢ikartmak i¢in optimal izdiisim
vektorleri olarak kullanilir.

Ozellik ¢ikartilirken goriintii karsi-kovaryans matrisinin TDA’dan elde edilen
sag ve sol tek matrislerinin 6zvektorleri goriintii matrisinin siitun ve satir vektorleri
arasindaki degisim bilgilerini verir. Ozellik ¢ikartmak icin en biiyiik d o6zdegere

karsilik gelen d 6zvektor (d(R) optimal izdiigiim vektorii olarak kullanilmistir. Verilen

bir A goriintli matrisi i¢in iki adet 6zellik vektor kiimesi (sag ve sol ozellik vektor

kiimesi) asagidaki lineer doniisiim ile hesaplanir:
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-1 -

Ye=A O

RN k=1,...,d 425
Yk :AT‘I’k

-1 -

2
{ YooYy } k=1,...,.d 0Ozellik vektdr kiimesinin elemanlar1 sirasiyla mx1boyutlu sol

ozellik vektorleri ve mnx1 boyutlu sag 6zellik vektorleridir. Siniflandirma ydntemi

olarak en yakin komsu siiflandirmasi kullanilmistir.

— ltest — 2test
Test asamasinda gelen test goriintiisii igin A “” gdriintiisii igin { Yo »Vx }

k=1,...,d, sag ve sol 6zellik vektorleri egitim kiimesindeki goriintiiler icin elde edildigi
gibi elde edilir. Test goriintiisii i¢in elde edilen iki 6zellik vektor kiimesi ile siniflara ait

ozellik vektor kiimeleri arasindaki D¢ mesafesi asagidaki formiilile hesaplanir:

d
2
k=1

—2c — 2test

Y — ¥«

—1c — 1test

Y — Yk 4.26

d
D¢ =)
k=1

¢ =1,...,C, C: Egitim kiimesindeki sinif sayisi.
Test goriintiisii ¢ sinifina ait ise D mesafesi minimum olmalidir.

A goriintli matrisinin yaklasig1 olan goriinti matrisi A, goriintii  karsi-
kovaryans matrisinin TDA’nin d tane en biiylik O6zdegerine karsilik gelen sag
ozvektorler {\ys} ve sol dzvektdrlerin {(ps} dis carpimlarinin agirlikli toplamindan elde
edilebilir. Bu dis ¢arpimlardan her biri bir 6zgoriintilye karsilik gelir (E; =‘I‘i<I)jT

1<i<d, 1<j<d).

-3

D, =(AE,

1 I

- d d
D,E,
o1t 4.27

j=
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D;; bir A gorintiistiniin E; .inci 6zgdriinti ile i¢ ¢arpimindan elde edilen katsayidir.

Eger orjinal goriintii yeniden elde edilmek isteniyorsa yukarida hesaplanmis olan sag ve

sol 6zvektorlerin hepsinin kullanilmas1 gereklidir.

&4 ! 4.28

Goriintii  karst kovaryans matrisinin  kullanilmas1 ile gelistirilen tanima

algoritmasi i¢in gelistirilmis olan pseudocode asagidaki gibidir :

%Verilenler:
%C adet sinif icin toplam M adet yiiz gériintiisii
%Her sinif icin mxn boyutlu | adet egitim yiiz gériintii matrisi Aic
%Kimligi belirlenmek istenen mxn boyutlu test yiiz gériintii matrisi A
%d: Lzdiisiim icin segilen 6zdeger sayisi
T=1
%Ozellik ¢ikartimu:
Egitim kiimesindeki ortalama goriintii matrisi Egitim goriintiilerinden ¢ikartilarak Esitlik 4.20 de
oldugu gibi ortalama uzaklastirilis yiiz matrisleri bulunur
Esitlik 4.22°de oldugu gibi goriintii karsi-kovaryans matrisi hesaplanir
Forc=1:C
Fork=1:d
Goriintii karst kovaryans matrisinin TDA uygulamasindan elde edilen izdiigiim vektorleri
kullanilarak Esitlik 4.25 deki gibi dzellik vektorleri elde edilir
End

% Test Prosediirii

A goriintiisii i¢in ozellik vektorleri Esitlik 4.25 kullanilarak elde edilir
Test ozellik vektorleriile o sinifa ait ozellik vektérleri arasindaki oklid uzakliklar hesaplanir
Esitlik 4.26’y1 kullanarak hesapla
Bulunan uzakhg: T=1 indisi ile sakla
Tyi I arttir
End

%Siniflandirma Sonucu:

Saklanan dklid uzakliklarindan en kiigiik olani bul
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Test goriintiisii o suifa aittir seklinde siniflandir
%Gariintii matrisinin yeniden elde edilmesi:

Goriintii kars1 kovaryans matrisinin TDA uygulamasindan elde edilen izdiisiim vektorlerinin dig
carpimlarindan elde edilen 6zgériintiileri kullanarak Esitlik 4.27 'deki gibi yiiz goriintiileri yeniden elde
edilir

Bu boliimde gelistirilen algoritmanin tanima performansini1 degerlendirmek igin
hem Ar-Face hem de ORL veritabani iizerinde olusturulmus veritabanlar1 kullanilmstir.
Ar-Face veritabani kullanilarak yapilan ¢alismada goriintiiler ile ¢alisilmadan oOnce
goriintliler 50x40 piksel boyutunda olacak sekide kirpilmistir. Yapilan ¢alismalarda bu
veritabanindan yararlanilarak dort farkli veritabani olusturulmustur:

Birinci deneysel ¢alismada; her sinif icin sadece tek bir goriintli varken sunulan
yontemin performansi denenmistir. Bunun icin her siniftan (A) goriintiisii (normal yiiz
ifadesi) egitim kiimesi i¢inde yer almis (B)-(G) goriintiileri ise test kiimesi olarak
kullanilmistir (Bkz. Sekil 4.1).

Ikinci deneysel ¢alismada goriintiiler arasinda ifade farkliliklar1 varken yontemin
performansini degerlendirmek i¢in yapilmistir. Bunun i¢in her smiftan (B)-(D)
goriintiileri egitim kiimesi olarak kullanilirken (O)-(Q) goriintiileri test kiimesi olarak
kullanilmistir (Bkz. Sekil 4.1).

Ugiincii deneysel ¢alismada goriintiiler arasinda aydinlatma farkliliklar1 varken
yontemin performansinin degerlendirilmesini amaglamistir. Bunun icin her siniftan (A)
ve (N) goriintiileri egitim kiimesi i¢in kullanilirken (E)-(G) ve (R)-(T) goriintiileri test
kiimesi olarak kullanilmistir (Bkz. Sekil 4.1).

Dordiincii deneysel ¢alismada ise ¢ekilen goriintiiler arasinda zaman farki varken
yontemin performansinin degerlendirilmesi i¢in yapilmistir. Bunun i¢in her siniftan
(A)-(G) goriintiileri egitim kiimesi olarak kullanilirken (N)-(Q) goriintiileri test kiimesi
olarak kullanilmistir. Karsilagtirma amagli olmak {izere olusturulan veritabanlart ABA
ve 2BABA gibi bilinen yontemler i¢in de uygulanmistir (Bkz. Sekil 4.1).

Cizelge 4. 6’da ilk iki deneye ait en yiiksek tanima dogruluklari, Cizelge 4.7°de
ise 3. ve 4. deneylere ait en yiiksek tanima dogruluklar1 verilmistir. Tanima oranlarinin
yanindaki parantez igindeki rakamlar en yiiksek tanima oraninin elde edildigi 6zvektor
sayisini gostermektedir.

Sunulan yontemin sonuglar1 analiz edilecek olursa Ar-Face veritabani iizerinde

gergeklestirilmis dort uygulamada da en yiiksek tanima dogruluklarinin bu bdéliimde
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sunulan yontem ile elde edildigi goriilmektedir. Birinci uygulamada siif basina sadece
bir normal yiiz goriintiisii ile egitilmis olan sistem yiiz ifade farkliliklar1 ve aydinlatma
farkliliklar1 olan goriintiiler ile test edilmistir. Ikinci uygulamada sadece yiiz ifade
farkliliklarinin oldugu goriintiiler egitim test kiiesi olarak kullanilmistir. Sadece ifade
farkliliklar1 varken 2BABA ile sunulan yontemin tanima performansi arasindaki fark
birinci uygulamadaki farktan daha disiiktiir. Dolayistyla aralarinda aydinlatma fark:
olan goriintiller kullanildiginda sunulan yontemin tanima performansinin 2BABA
yontemine gore ¢ok daha iyi oldugu soylenebilir. Uciincii uygulamada birinci
uygulamada oldugu gibi yine aralarinda aydinlatma farki olan goriintiiler lizerinde
caliglmistir. Ancak tigiincii uygulamada egitimde kullanilan goriintli sayist arttirilmistir.
Bu durumda 2BABA ile sunulan yontem arasindaki tanima performansi birinci
uygulamaya gore ¢ok daha fazla artis gostermistir. Dordiincii uygulamada ise Sekil 4.1
(a)’daki goriintiiler egitim icin Sekil 4.1 (b)’deki goriintiiler test icin kullanilmistir.
Yani egitimde kullanilan goriintii sayis1 en fazla dordiincii uygulamadadir. Bu durumda

diger lic uygulamaya gore en yliksek tanima dogruluklar elde edilistir.

Cizelge 4.6 Ar-Face veritabaninda 1. ve 2. deneysel calismalar icin elde edilen tanima

oranlari
1. deney (%) 2. deney (%)
ABA 84.68 (24) 7747  (26)
2BABA 87.39 (4 79.72 %)
Sunulan yontem 91.89 (2) 81.53 (2)

Cizelge 4.7 Ar-Face veritabaninda 3. ve 4. deneysel calismalar icin elde edilen tanima

oranlari
3. deney (%) 4. deney (%)
ABA 79.28  (61) 5791 (32)
2BABA 58.55  (39) 52.90 (16)
Sunulan Yontem 81.98 (31) 61 (13)
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ORL veritabani kullanilarak yapilan ¢aligmada tiim goriintiiler gri seviyeli ve
112x92 piksel boyutundadir. ORL veritaban1 kullanilarak (Bkz. Sekil 4.2) yapilan
deneysel calismada egitim kiimesindeki goriintii sayilarinin giderek arttirilmis ve sinif
basina egitim kiimesinde kullanilan goriintii sayisinin arttirtlmasi ile yontemin
performansinin ne sekilde degistigi arastirilmstir. Bunun i¢in sirastyla egitim kiimesinde
sinif bagina ilk 1. goriintii, ilk 5 gdriintii ve son olarak da ilk 9 goriintiiniin kullanildig1
tic farkli deneysel ¢alisma yapilmistir. Her calismada geriye kalan goriintiiler test
goriintlisii olarak kullanilmistir. Her iic deneyselgalisma i¢in elde edilen en yiiksek
tanima dogruluklar1 Cizelge 4. 8’de verildigi gibidir. Sunulan yontemin performansini
karsilastirmak amaci ile ayni veritabanlar1 2BABA yontemi i¢in de denenmistir. Tanima

oranlarinin yanindaki parantez i¢indeki rakamlar en yiiksek tanima oraninin elde

edildigi 6zvektor sayisini gostermektedir.

Cizelge 4.8 ORL veritabaninda yapilan deneysel ¢calismalar i¢in elde edilen tanima oranlari

Metodlar 1. Sonuglar (%) 2. Sonuglar (%) 3. Sonuglar (%)

2BABA 73.05 (2) 85 (15) 90 (5)

Sunulan Yontem 74.72 (6) 85.5(11) 95 (25)
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BOLUM 5
SONUC VE ONERILER

Bu tez caligmasinda iki boyutlu yiliz goriintiileri i¢in gelistirilmis iki boyutlu
tanima yapan dort yeni algoritma sunulmustur. Calismalarda temel alinan yaklasim
goriiniim tabanl altuzay yaklasimidir. Gelistirilen bu algoritmalarda 6zellik ¢ikartimi
icin 2BABA ve Gram-Schmidt Ortogonallestirme prosediirii  kullanilmistir.
Algoritmalarin siiflandirma asamasinda en yakin komsu siniflandiricisi kullanilmistir.

Tanima iki boyutlu, ii¢ boyutlu goriintii ile ya da bir sicaklik sablonu
kullanilarak yapilabilir. Ancak yapilan arastirmalar diisiik maliyet ve mevcut olan
veritabanlar1 ile kolay uyusabilirlik gibi sebeplerden dolay1 tanimada iki boyutlu
goriintii kullaniminin  yayginlastigin1  gdstermektedir. ki boyutlu yiiz goriintiileri
kullanilarak tanima yapildiginda karsilasilan en biiyiik problem kii¢iik 6rnek boyutu
problemidir. Bunun sebebi ise iki boyutlu yiiz matrislerinin bir boyutlu vektorlere
dontiistiiriilmesi sonucu yliz goriintiisii boyutunun ¢ok fazla biiyliyor olmasidir. Yiiz
matrisinin yiiz vektoriine doniistiiriilmesi matris satirlarinin alt alta getirilmesi ya ada
matris siitunlarinin alt alta getirilmesi seklinde iki yolla yapilabilir. Hangi yolla
yapilirsa yapilsin elde edilen yiiz vektoriiniin boyutu ¢ok biiylimektedir, 6rnegin; 50x40
boyutundaki bir yiiz goriintii matrisi doniisiim sonucunda 2000x1 boyutlu bir vektorle
temsil edilebilmektedir.

Teorik olarak tanima isleminde her sinif i¢in egitim asamasinda kullanilan
gOriintii sayisi, goriintii vektor boyutunun en az 10 kat1 kadar olmalidir. Bu da bir kisiyi
fotografina bakarak taniyabilmek igin egitim asamasinda o kisinin c¢ok sayida
fotografina ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir. Bu problem goriiniim tabanli bu
metodlarda boyut indirgenmesi gerekliligini ortaya koymaktadir. Gorliniim tabanli
metodlarda boyut indirgenmesi i¢in altuzay yontemleri kullanilir. Bu tez ¢alismasinda
da ozellik ¢ikartimi i¢in kullanilan yaklagimlar altuzay yontemlerindendir. Altuzay
yontemlerinde, biiylik boyutlu yiiz goriintii vektorii daha diisiik boyutlu bir 6zellik
altuzayinda temsil edilmekte ve orjinal goriintiiye gore daha diisiik boyutlu bu temsili

goriintli tanimada kullanilmaktadir.
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Ancak yliz gorlintii matrisinin vektdre doniistiiriillmesinin bazi sakincalar1 vardir.
Bunlardan birincisi vektore doniisiim ile orjinal veride var olan piksel komsuluklarinin
kaybolmasidir.  Bdylece orjinal goriintii uzayinda bulunan bilginin bir kism
kaybedilmis olacaktir. Bu sakincalardan ikincisi altuzaya izdiisiim i¢in kullanilacak
olan vektorleri (0zvektorleri) belirlemek icin gerekli zamanin uzun olmasi ve islem
karmagikliginin artmasidir.  Ugiincii olarak ise kullanilan ydnteme gore kiiciik drnek
boyutu problemi ile karsilma olasiligidir. Bahsedilen bu sakincalardan dolay1 son
birka¢ yildir yiliz gériintiilerinin taninmasi i¢in yiiz goriintii matrislerini yiiz vektoriine
doniistiirmeden tanima yapan iki boyutlu tanima algoritmalar1 gelistiriimeye
baslanmistir.

Bu tez ¢alismasinda gelistirilen iki boyutlu yiiz tanima algoritmalarindan ilki
Ortak Matris Yaklagimi ile yiiz tanimadir (Boliim 4.4.1). Bu ¢alisma daha onceleri bir
boyutlu vektor verilerinin tanimasi i¢in kullanilmis olan ortak vektor yaklasiminin iki
boyutlu goriintii matrisleri i¢in gelistirilmesi seklinde diisiiniilebilir. Ortak matris
yaklasiminda yiiz goriintiilerinin taninmasi, her sinifa ait ve o sinif i¢in degismez ve tek
olan ortak matrisin hesaplanmasi ile yapilir. Bir smif i¢in ortak matris iki sekilde
hesaplanabilir. Bunlardan birincisi; bir siniftaki farkli goriintiiler arasindaki farklarin
Gram-Schmidt Ortogonallestirme prosediirii ile uzaklastirilmasi yolu ile ikincisi de sinif
ici dagilim matrisinin kullanilmasi seklindedir. Her iki yolda da aslinda bir siniftaki
gorlintiiler arasindaki farklar, olusturulan altuzayda en aza indirgenerek simif igi
dagilimlarin en kii¢iiklenmesi yoniinde bir ¢alisma yapilmaktadir. ~ Ar-Face veritabani
tizerinde yapilan deneysel c¢alismalarda iki farkli veritabani kullanilarak gelistirilen
yontemin tanima performansi incelenmistir. Bu iki veritabani1 arasindaki fark her sinif
icin egitimde kullanilan goriintii sayilar1 arasindaki farktan kaynaklanmaktadir. Elde
edilen deneysel ¢aligmalar egitimde kullanilan goriintii sayisi arttikga tanima oranlarinin
da arttigin1 goriilmektedir.

Ortak matris yaklasimi ile yiiz tanima yontemi, yiliz tanimadaki kiigiik 6rnek
boyutu problemi ve boyut problemine ¢6ziim getirilmistir. Bu yontem ile elde edilen ve
bir smifi 6zellik altuzayinda tanimlayan 6zellik matrisi olan ortak matris orjinal yiiz
gOriintli matrisi ile ayn1 boyuttadir. Ancak bu yontemde sadece sinif igindeki yiiz
gorlntiileri arasindaki farklar uzaklastirilirken siniflar arasi yliz goriintiileri arasindaki

farklar arttinlmamistir. Bu calismadan sonra gelistirilen algoritmalar ile siniflar
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tanimlayacak olan Ozellik matrisinin boyutunun orjinal yiiz goriintiisiine gore daha
kiictiltiilmesi ve smiflar aras1 uzakliklar arttirirken siniflandirma dogrulugunu arttirmak
icin sinif i¢i goriintii farklarinin da azaltilmas1 amaglanmastir.

ABA’nde 6zuzay olarak adlandirilan 6zellik altuzayinda biiyiik boyutlu yiiz
vektorli en az karesel hata ile en iyi sekilde temsil edilmektedir. Bu yontemde yiiz
goriintli vektorlerinin 6zuzaya izdiisiimii i¢in kullanilacak olan izdiisiim eksenleri yiiz
gorlintii siniflar1 arasindaki dagilimi en biiylikleyecek sekilde secilmis eksenlerdir. Bu
eksenler kullanilarak goriintiilerin 6zuzaya izdlistimii alindiginda yiiz goriintli siniflar
birbirinden uzaklastirilmaktadir. Yiiz goriintiileri elde edilen bu izdiigiim eksenler
kullanilarak en az karesel hata ile temsil edilebilmektedir. Ancak sinif basina birden
fazla goriintii kullanildigi durumlarda sinif igi yiiz vektorleri arasindaki mesafeler bu
O0zuzayda azaltilmadigindan ABA yontemi siniflandirma problemlerinde ¢ok 1yi
sonuclar vermez. Bu yontem siniflandirmadan ¢ok goriintlii temsili i¢in iyi bir
yontemdir.

Yiiz goriintii matrisinin her bir satirini bir nesne olarak kabul edip satir vektorleri
tizerinde ABA’ni uygulayan ve bolgesel ABA olarak ortaya ¢ikan 2BABA yontemi de
ABA yontemi gibi olusturulan o6zuzayda yiiz goriintii smiflarin1  birbirinden
uzaklagtirirken sinif i¢indeki yliz goriintiilerini birbirine yaklastirmayan bir yontemdir.
O nednele iki boyutlu yiiz goriintiilerinin taninmast i¢in iki boyutlu tanima
gergeklestiren bu yontem de siniflandirmadan ¢ok goriintiilerin iyi bir sekilde temsilini
vermektedir. Bir sinifi temsil eden ve tanimada kullanilan 6zellik matrisinin boyutunun
diisiiriilmesi icin bu tez calismasinda gelistirilmis olan ikinci algoritma yiiz tanima igin
gelistirilmis 2 asamal1 bir algoritmadir: 2BABA ve sinif-i¢i dagilim minimizasyonudur
(Boliim 4.4.2). Bu c¢alismada o6zellik ¢ikartimi i¢in temel alinan yontem 2BABA
yontemidir. Sunulan bu yontemde 2BABA yontemine gore daha iyi bir siniflandirma
dogrulugu elde edebilmek icin oOzellik altuzayma izdisiirilmiis yiiz goriintiileri
arasindaki uzakliklar arttirilirken 2BABA’nde yapilmamis olan siif igindeki yiiz
gorlintiileri arasindaki mesafeler de azaltilmistir. Gelistirilen bu algoritma ile ayni
zamanda ortak matris yaklasiminda elde edilen ve bir siifi tamimlayan ozellik
matrisinin (ortak matris) de boyutu kiigiiltiilebilmistir. Ar-Face veritabani iizerinde
yapilan deneysel ¢aligsmalar da bu teorik bulgular desteklemis ve 2BABA’ne gore ¢ok

daha 1iyi tanmima oranlarn elde edilebilmistir.  Deneysel ¢alismalarda Ar-Face
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veritabanindan olusturulan ii¢ farkli veritabani iizerinde ¢alisilmistir. Bu veritabanlari
arasinda hem goriintii sayilar1 arasinda hem de aydinlatma ve yiiz ifadeleri arasinda
farklar bulunmaktadir. Her sinifta sinif basina sadece bir goriintii oldugu durumda
sistem kigilerin normal yiiz goriintiileri ile egitilmis ve sadece ifade farkliliklar1 olan
goriintliler ile de test edilmistir. Deneysel c¢alismalar bu veritabani i¢in sunulan
yontemin 2BABA’ne gore daha iyi tanima performansi sagladigini ancak arada
%1.11’lik bir farkin oldugunu gostermistir. Egitim kiimesine her siif i¢in aralarinda
aydinlatma farkinin oldugu goriintiiler alindiginda hem 2BABA hem de sunulan
yontemin tanima performansinda bir onceki veritabanina gore bir diislisiin oldugu
goriilmiistiir.  Ancak burada dikkat ¢eken durum aralarinda aydinlatma farki olan
gorlntiiler kullanildigr durumda sunulan yontemin tanima performansinin 2BABA’nin
tanima performansindan %14.28 kadar daha iyi oldugudur. Bu deneysel bulgular
sunulan yOntemin degisen aydinlatma kosullarina olan duyarliliginin 2BABA
yontemine gore ¢cok daha diisiik oldugunu bu nedenle de sunulan yontemin 2BABA’ne
gore ¢ok daha dogru sonu¢ verdigini géstermektedir. Bu algoritma i¢in gerceklestirilen
ticlincii deneyde olusturulan veritabaninda ise ikinci deneydeki veritabanina gore sadece
egitimdeki goriintii sayist arttirilmistir. Bu artis da tanima oranlarint hem 2BABA ig¢in
hem de sunulan yontem igin ilk iki deneye gdre ¢ok arttirmistir. Bir ikinci ve 6nemli
sonu¢ da sunulan yontem ile 2BABA yoOnteminin tanima performanslar1 arasindaki
farkin egitimde kullanilan goriintii sayis1 ile dogru orantili olarak artmis olmasidir. Bu
sonuglara gore sunulan yontem 2BABA yontemine gore %23.36’lik bir farkla daha
dogru tanima yapilmasini saglamistir. Burada da bir kez daha egitimde kullanilan
gorlintii sayisi arttikca tanima oranlarinin da arttifi goriilmektedir. Sunulan yontemin
cok bilinen ABA ve fisherfaces yontemleri ile de karsilastirmasi yapilmistir. Bu
sonuglara gore 2BABA yontemi egitimde smif basina iki gorlintii kullanilarak
uygulandiginda ABA ve fisherfaces yontemlerine gore daha iyi sonuglar vermektedir.
Ancak egitim goriintiilerinin sayis1 arttikca 2BABA yoOnteminin tanima performansi
ABA ve fisherfaces yontemlerine gore daha da diismektedir. Oysa sunulan yontemin
performansi her {i¢ veritabani icin de ABA ve fisherfaces yontemlerine gore ¢ok daha
iyi sonuglar vermigtir. Boliim 4.4.2°de sunulan algoritmanin deneysel ¢alisma sonuglari

Cizelge 5.1°de verilmistir.
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Cizelge 5.1 Boliim 4.4.2'de sunulan algoritmanin bilinen yontemlerle karsilastirmah
deneysel calisma sonuclar:
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Sunulan bu ikinci yontemde yiiz goriintiileri icin elde edilen 6zellikler birer
vektorken ABA’nde elde edilen 6zellikler birer skalardir. Bu da 2BABA’nde oldugu
gibi ABA’ne gore Ozelliklerin saklanmasi i¢in daha fazla hafiza gerektigini
gostermektedir. Bu hafiza problemine ¢oziim olarak tez ¢alismasinda {igiincii bir
algoritma gelistirilmistir.

Tez c¢alismasinda gelistirilen iiglincii algoritmada Ozellik ¢ikartimi igin yine
2BABA yontemi temel alinmistir. Burada iki farkli altuzay hesaplanmistir. Bu
altuzaylardan bir tanesi yiiz gorlintli matrisinin siitunlar1 arasindaki degisim yonlerini
gosteren bir altuzay ikincisi de satirlar1 arasindaki degisimleri gosteren bir altuzaydir.
Bu uzaylardan ilki yliz goriintii matrisleri i¢in 6zellik ¢ikarmak amaci ile kullanilirken
ikinci altuzayda ise boyut indirgemesi yapilmistir.  Boyut indirgenmesi islemi
literatlirde bulunan yontemlerdeki gibi 6zellik altuzayindan degilde orijinal yiiz goriintii
uzayindan yararlanarak yapilmis boylece olabilecek veri kayiplarinin dniine geg¢ilmistir.
Gelistirilen yontemle bir sinifi temsil etmek i¢in kullanilan 6zellik matrisinin boyutlar
orijinal yiiz goriintii matrisine gore ¢ok fazla kiiciiltiilebilmistir.

Ucgiincii algoritmanin tanima performanst Ar-Face ve ORL veritabanlari

kullanilarak incelenmistir. Ar-Face veritabani iizerinde yapilan ¢aligmalarda bir dnceki
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yontemde olusturulan veritabanlar1 {izerinde calisilmistir. Buna gore ilk olarak her
simiftan sadece normal yiliz ifadesine karsilik gelen ikiger goriintii alinarak sistem
egitilmis ve sabit aydinlatma kosullar1 altinda degisen yiiz ifadelerinden olusan
goriintiiler ile test edilmistir. Buna gore sunulan yontem icin 2BABA’ne gore %2.71
oraninda bir farkla daha fazla tanima orani elde edilmistir. Bu ¢alismanin sonuglart bir
Oonce sunulan algoritma ile de karsilastirilmis ve bu g¢aligmanin sonuglart %1.80
oraninda daha iyilestirilmistir. Ikinci olarak ilk bdliimden segilen aydinlatma farki ve
yiiz ifade farklar1 iceren sinif basina 7 goriintii kullanilarak sistem egitilmistir. Test i¢in
de ikinci boliimdeki goriintiiler secilmis ve yontemin goriintiiler arasindaki zaman
farkina olan duyarlilig1 test edilmistir. Bu veritabani ile 2BABA ve sunulan yontem
karsilastirildiginda sunulan yontem %16.60 oraninda daha yiiksek tanima elde
edilmistir.  Bu sonuca gore sunulan yoOntemin goriintiiler arasindaki aydinlatma
farklarina daha az duyarli oldugu sonucunu vermistir. Olusturulan {iglincii veritabani ile
egitimde her sinif i¢in her iki boliimdeki biitiin goriiler iizerinde birini disarida birakma
yontemi uygulanmistir.  Bu veritabaninin digerlerinden farki kullanilan goriintii
sayisinin daha fazla olmasidir. Bu calisma sonucunda da sunulan yontemin tanima
orani 2BABA’ne gore %?24.71 oraninda daha yiiksek c¢ikmistir. Egitimde kullanilan
goriintii sayis1 arttikga sunulan yontemin tanima performansi da artmaktadir. Sunulan
yontemin ¢ok bilinen ABA ve fisherfaces yontemleri ile de karsilagtirmasi yapilmistir.
Bu sonuglara gore 2BABA yontemi egitimde smif basina iki goriintii kullanilarak
uygulandiginda ABA ve fisherfaces yontemlerine gore daha iyi sonuglar vermektedir.
Ancak egitim goriintiilerinin sayis1 arttikca 2BABA yOnteminin tanima performansi
ABA ve fisherfaces yontemlerine gore daha da diismektedir. Oysa sunulan yontemin
performansi her ii¢ veritabani i¢in de ABA ve fisherfaces yontemlerine gére ¢cok daha
iyl sonuclar vermistir. Bolim 4.4.3’de sunulan algoritmanin Ar-Face veritabani
tizerinde yapilan deneysel ¢alisma sonuglar1 Cizelge 5.2°de verilmistir.

Sunulan bu yontem ORL veritaban1 kullanilarak olusturulmus iki farkli
veritabani i¢in de uygulanmistir. Olusturulan veritabanlari arasinda egitimde kullanilan
gOriintli sayilar1 arasinda fark bulunmaktadir. Elde edilen deneysel sonuglar egitimdeki
goriintii sayist arttikca tanima performanslarinin da arttigini gostermektedir. Her iki
veritabani i¢inde sunulan yontemin performanst 2BABA yontemi ile karsilastirilmis ve

bu sonuglara gore egitimde smif basina bes goriintii kullanildiginda sunulan yontem
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performansinin 2BABA yontemine gore %5 oraninda egitimde sinif bagina 9 goriintii
kullanildiginda ise %3.67 oraninda daha yiiksek oldugunu gostermistir. Boliim 4.4.3°de
sunulan algoritmanin ORL veritabani {izerinde yapilan deneysel c¢alisma sonuglari

Cizelge 5.3 de verilmistir.

Cizelge 5.2 Boliim 4.4.3'de sunulan algoritmanin bilinen yontemlerle karsilastirmal
deneysel calisma sonuclari
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Literatiirde bulunan iki boyutlu tanima yapan algortimalarin bir kisminda yiiz
matrisinin sadece satir vektorleri arasindaki degisimlerden yararlanilarak ya da hem
satir vektorleri hem de siitun vektorleri arasindaki degisimlerden yararlanarak tanima
islemi gerceklestirilmektedir. Bu calismalarda yiiz matrisinin siitun vektorleri ile satir
vektorleri arasindaki degisimler hi¢ hesaba katilmamistir. Tez ¢alismasinda sunulan en
son tanima yoOntemi ile daha 6nce c¢alisilmamis olan yiiz matrisinin satir vektorleri ile
stitun vektorleri arasindaki degisimlerden yararlanarak tanima yapan yeni bir algoritma
sunulmustur.

Bu algoritmanin tanima performansi1 Ar-Face ve ORL veritabanlar1 kullanilarak
test edilmis ve karsilastirma amaci ile hazirlanan veritabanlart ABA ve 2BABA
yontemleri i¢in de denenmistir. ilk deneysel calismada egitim kiimesinde sinif basina
sadece normal goriiniim olan bir 6rnek kullanilmistir. Buna gore sunulan yontem
2BABA yontemine gore daha diisiik sayida 6zvektor kullanilarak %4.50 oraninda daha
iyi tanima oran1 elde edilmistir. Ikinci deneysel ¢alismada goriintiiler arasindaki zaman
farkinin tanima performansina etkisi incelenmistir. Bu ¢alismanin sonucunda da
sunulan yontem 2BABA yontemine gore daha diisiik 6zvektor sayisinda %1.81
oraninda daha iyi tanima orani elde edilmistir. Ugiincii ¢alismada sistem her siniftaki
normal olan ikiser goriintii ile egitilmis ve ifade farki olan goriintiilerle test edilmistir.
Buna gore sunulan yontemde 2BABA yontemine gore %23.43 oraninda daha iyi tanima
oraninda daha iyl tanima dogruluklar1 elde edilmistir. Dordiincii test calismasinda ise
egitimde kullanilan goriintii sayist arttiritlmis ve sonug olarak yine sunulan yontem %38.1
oraninda daha iyi tanima gergeklestirmistir. Boliim 4.4.4°de sunulan algoritmanin Ar-
Face veritabani iizerinde yapilan deneysel calisma sonuclar1 Cizelge 5.4’de verilmistir.

ORL veritaban1 iizerinde de ¢ farkli deneysel calisma yapilmistir. Bu
caligmalarda egitimde kullanilan goriintii sayilari degistirilerek kullanilan goriintii
sayisinin tanima performansina etkisi incelenmistir. Calismalarda 6nce her sinif i¢in tek
gorlintii sonra beger goriintli sonra da dokuzar goriinti kullanilarak yontem
performanslar1 incelenmistir. Elde edilen deneysel ¢alisma sonuglarina gére sunulan
yontem her ii¢ durumda da 2BABA yoOntemine gore daha iyi tanima oranlar1 vermistir.
Boliim 4.4.4’de sunulan algoritmanin ORL veritabani {izerinde yapilan deneysel ¢alisma

sonuglar1 Cizelge 5.5’de verilmistir.



Cizelge 5.4 Boliim 4.4.4'de sunulan algoritmanin Ar-Face veritabam iizerinde bilinen
yontemlerle karsilastirmali deneysel calisma sonuclari
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Cizelge 5.5 Boliim 4.4.4'de sunulan algoritmanin ORL veritabani iizerinde bilinen
yontemlerle karsilastirmal deneysel calisma sonuclari
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Bundan sonra yapilacak g¢aligmalarda sunulan algoritmalarin aydinlatma, yiiz
ifade farkliliklar1 ve kullanilan goriintii sayilarina olan duyarliliklar1 daha farkl
veritabanlar1 iizerinde de denenerek sunulan yontemlerin performanslar1 daha ayrintili

olarak incelenecektir.
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yilinda Esksehir Anadolu Universitesi Bilecik Meslek Yiiksekokulu Haberlesme
Programi’nda Ogretim Gorevlisi olarak  ise basladim. 1994 yilinda Meslek
Yiiksekokullarinin Diinya Bankasi ile projesi kapsaminda Amerika’'nin Delaware
Eyaleti’ndeki Dower sehrinde Delaware Technical Collage’da yedi ay siire ile egitim
aldim. 1999 yilinda Osmangazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii'nde Elektronik
Anabilim Dali’nda yiiksek lisans programina kayit yaptidim. Yiiksek lisans programi
bittikten sonra 2001 yilinda ayni iiniversitede doktora programina basladim. Halen
Bilecik Universitesi Meslek Yiiksekokulu Elektronik Haberlesme Programi

Boliimii’'nde Ogretim Gérevlisi olarak ¢alismaktayim.
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