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OZET

Yiiz tanima sistemleri giinlimiizde bilgi giivenligi, akilli kartlar, kredi kart1
dogrulama, suglularim kimligini tespit etme gibi gercege dayali uygulamalarda sikca
kullanilan biyometrik tanima sistemlerinden biridir. Bu tip uygulamalarda son yillarda
bir¢ok arastirmacinin da ilgisini ¢eken dnemli bir konu ise tek goriintii problemidir. Tek
goriintli problemi ise egitimde kisi basina sadece bir goriintiiniin olmasi1 durumudur.
Egitimde tek goriintii kullanilarak tanima yapan yOntemler, kisilere ait cok sayida
goriintli elde etmenin zor oldugu durumlarda ve de depolama gereksinimleri agisindan
avantaj yaratmaktadir. Ancak bu avantajlarin yaninda yiiz tamimada ¢ok yaygin olarak
kullanilan bircok yontemde ciddi performans diisiisleri yasanirken simif-i¢i dagilim
matrislerinin hesabini gerektiren yontemlerde ise hi¢ kullanilamamaktadirlar.

Bu tez calismasi kapsaminda tek goriintli problemi incelenmis ve veritabaninda
cok sayida egitim goriintlisii oldugunda iy1 tanima sonuglar1 veren ve sinif-i¢i dagilim
matrisinin hesabmi gerektiren Ortak Matris Yaklasiminin tek goriintli durumunda
kullanimina y6nelik bir algoritma gelistirilmeye calisilmistir. Bu kapsamda her sinif i¢in
var olan tek goriintiiniin, sifir-uzayini tarayan vektorler lizerine izdiisiimii alinarak her
sinif i¢in bir ortak matris elde eden tekil deger ayrisimi tabanli bir algoritma
gelistirilmistir.

Tez c¢alismasinda ayrica bu algoritmanin tanima performansii artrmak i¢in
yiiziin hem biitiinsel hem de bolgesel bilgisinden yararlanan Birlestirilmis Ortak Ozellik
Altuzayr yontemi de sunulmustur. Bu yontemde yiliziin tamami kullanilarak biitiinsel
ozellikler elde edilirken, piksel degisimlerinin en fazla oldugu g6z, burun ve agiz
bolgelerine ait goriintiiler kullanilarak bolgesel 6zellikler elde edilmistir.

Tekil Deger Ayrisimi’na dayali Ortak Matris Yaklasiminda bulunan deneysel
sonuclar ayn1 yliz ifadelerinde ve farkli aydmlanma kosullarinda yiiksek performans
oranlar1 vermistir. Bununla birlikte bu yontemin performansinin artirilmasi i¢in sunulan
Birlestirilmis Ortak Ozellik Altuzay: yonteminin, dzellikle aralarinda ifade farklarmimn

oldugu goriintiilerde, tanima performansini biiyiik ol¢iide artirdig1 gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler

Yiiz tanima, tek goriintli problemi, ortak matris, tekil deger ayrisimi, alt uzay yontemler



ABSTRACT

Face recognition system used in the real applications such as information security,
smart cards, credit card authentication, identification of criminals and etc., is one of the
most used biometric recognition systems. An important subject in these kinds of
applications taking attention of researches is one sample problem. One sample problem
is the situation of being one sample per person in the training set. The methods using
one sample in the training set for recognition have advantageous in the situations that
collecting many samples per person is difficult and for storage requirements. However,
many common face recognition methods will suffer serious performance drop or even
fail to work when the computation of within-class scatter matrix is required.

In this thesis, one sample problem is investigated and it is tried to develop an
algorithm intended to use Common Matrix Approach, which has high recognition
results and requires the computation of within-class scatter matrix, in the one sample
situation. For this reason, an algorithm using singular value decomposition is developed
in which the one sample for each class is projected on the vectors spanning the null
space of the image and a common matrix is obtained for each class.

In addition, a method called Combined Common Feature Subspace is presented to
increase the recognition performance of this algorithm. In this method, global features
are obtained by using whole face image and local features are obtained using eye, nose
and mouth regions of the face in which the most pixel changes occur.

Experimental results in the SVD based Common Matrix Approach show high
recognition rates with same facial expressions and different illumination conditions. In
addition, it is observed that Combined Common Feature Subspace Method presented to
increase the performance of this algorithm increases the recognition rates especially

when the images with different facial expressions are used.

Key Words
Face recognition, one sample problem, common matrix, singular value decomposition,

subspace methods
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1. YUZ TANIMA SiSTEMIi

Yiizyillardir insanlar birbirlerini yiizleri, sesleri ve ylriiyiis bigimleri gibi viicut
karakteristiklerinden taniyabilmektedirler. Bu, insan beyninin algilama ve tanimadaki
miikemmel isleyisinin bir sonucudur. Paris’teki polis departmaninin suglular1 tanima
boliimiiniin sefi Alphonse Bertillon, 19. yilizyilin ortalarinda bir kisim viicut dl¢iimlerini
kullanarak suglular1 teshis etme fikrini ortaya atmis ve devamimi parmak izinin bu
amagla kullanilmasi izlemistir (Jain vd., 2004).

Kisileri fiziksel ve davranigsal Ozellikleri yardimiyla tanimlamaya yarayan
biyometrik tanima sistemleri, kisilerden biyometrik bilginin elde edilmesi, bu verilerden
Ozellik cikarilmasi ve daha Onceden olusturulmus bir veritabani ile karsilastirarak
tanima islemlerini igerir (Prabhakar vd., 2003). Cok bilinen biyometrik tanima
sistemlerinden bazilari, yiiz tanima, iris ve retina tanima, parmak izi tanima, damar
tanima ve el yazis1 tanimadir.

Biyometrik tanima sistemlerinin bir alt dali olan yiiz tanima, bazi yiizsel
karakteristiklerin analizi ve bu karakteristiksel 6zelliklerin, daha 6nceden olusturulmus
bir veritabani ile karsilastirilarak, yiiziin taninmasi olarak ifade edilebilir. Otomatik yiiz

tanima sisteminin blok diyagrami sekil 1.1.” de verildigi gibidir.

Ozellik
il Karsilastima
S 7'y ]
Yiiz Goriintit Bélgesinin Eslestirme
Ostieii Belirlenmesi / [* Bilgisi
- Ozellik r —
g]karnnn Yiiz Veritabam

Sekil 1.1. Otomatik yiiz tanima sistemi blok diyagramu.

Yiiz tanima sistemlerinin diger biyometrik tanima sistemlerine gore one ¢ikan
ozelligi, temasa ihtiya¢ duymamasi, diger bir deyisle kullanim kolaylig1 yaratmasidir.
Glinlimiizde artan gilivenlik ihtiyaglar1 nedeniyle bu sistemler bilgi gilivenligi, akilli

kartlar, kredi kart1 dogrulama, suglularin kimligini tespit etme gibi alanlarda sikca



kullanilmakta, hem akademik hem de endiistriyel caligmalarda Onemli bir yer

edinmektedir (Chellappa vd., 1995; Daugman, 1997; Zhao vd., 2003).

1.1. Yiiz Tammmada Kullanilan Temel Yaklasimlar

Literatlirde yaymlanmis bir¢ok yliz tanima yontemi vardir, bu yontemler farkli
kriterlere gore smiflandirilabilir. Ornegin, 6zellik ¢ikarimi agisindan siniflandirilacaksa,
geometrik tabanli ve goriiniim tabanli olarak ikiye ayrilabilir. Bu konuda yapilmis
cesitli calismalar referanslarda verilmistir (Zhao vd., 2003; Chellappa vd., 1995; Zhao
ve Chellappa, 2002; Tan vd., 2006). Bu tezin de tabanini olusturulan goériinlime dayali
yaklagimlara bakildiginda, yiiziin biitiinsel bilgisinden yararlanmak adina goriintiiniin
gri seviye piksel degerlerini satirlar ya da siitunlar alt alta gelecek sekilde vektore
dontistiirerek yiiz goriintiisiiniin temsil edildigi goriiliir. Bu biiylik boyutlu temsil,
yontemin 1yl bir performans vermesi i¢in genis bir egitim kiimesini gerektirir. Bu
yontemlerde boyut problemini ortadan kaldirmak i¢in boyut indirgeme tekniklerine
bagvurulur. Literatirde bu amagla yapilan yaklasimlara bakildiginda, temelini

istatistiksel tabanli bir yontem olan Ana Bilesenler Analizi (ABA) olusturmaktadir.

1.1.1. Geometrik Tabanh Yiiz Tanima Yontemleri

Literatiirde gelistirilen yliz tanima algoritmalarna bakildiginda 6zellik ¢ikarimi
acisindan temelde geometrik tabanli ve goriinlime dayali yontemler olarak iki gruba
ayrildigr goriilir. Geometrik tabanli yaklasimlarda, yiiz goriintiisii lizerindeki bazi
ozellik noktalar1 arasindaki ag¢1, mesafe gibi degismeyen dl¢liimler hesaplanarak, tanima
icin kullanilmak iizere saklanir (Brunelli ve Poggio, 1993). Bu degismeyen Olclimler,
gozler arasindaki mesafe, kafa genisligi, géz koseleri ve ¢ene noktasi arasindaki agi
Olctimleri olabilir.

Bu yontemlerde ortak ve siniflara ait belirli 6zellikler kolaylikla ¢ikarilabilir ve
yiiz goriintiisiiniin farkli 6zellikleri tanimaya yardimci olur (Villela ve Azuela, 2002).
Literatiirde yiiziin ¢esitli geometrik Olglimlerini kullanan 6zellik tabanli yaklasimlar
mevcuttur (Kaya ve Kobayashi, 1972; Kanade, 1973; Brunelli ve Poggio, 1993;
Hjelmas ve Wrodlsen, 1999). Brunelli ve Poggio sunduklar1 yontemde goriintiideki
gozlin yerini tespit etmeye c¢alismiglar ve bunun i¢in bir sablonlar kiimesi
kullanmiglardir. Cox ve arkadaslarmin sunduklari calismada ise yiiz goriintiisii iizerinde

belirlenen 30 farkli nokta i¢in 6zellik ¢ikarilmistir (Cox vd., 1996). Bir baska ¢alisma da



Wu ve arkadaglar1 tarafindan gergeklestirilmistir (Wu vd., 2004). Arastirmacilar bu
calismalarinda gozliikk bolgesinin yerini otomatik olarak saptamaya calisan bir yontem
sunmuslardir. Manjunath ve arkadaslar1 da, yiiz 6zelliklerini belirleme ve temsili igin
Gabor dalgacik doniisiimiinii kullandiklar1 bir yontem sunmuslardir (Manjunath vd.,
1992).

Bu yontemlerde, biitiinsel 6zellikler kullanilmadigi i¢in, tanimada 6nemli rol
oynayabilecek bilgi kaybedilebilir. Ornegin, goriintiiniin gri seviye piksel degerleri gibi
tanimada faydali bilgiler kaybolur (Tan vd., 2006). Ayrica karmasik durumlarda da
ozelliklerin ¢ikarimindaki zorluk diger bir dezavantajidir. Bu dezavantajlar yiliz
tanimada biitlinsel bilgilerin kullanimmi gerektiren goriiniim tabanli yOntemlerin

gelismesine sebep olmustur.

1.1.2. Goriiniim Tabanh Yiiz Tamima Yontemleri

Suclularin tespiti gibi ¢ok sayida yiliz gorintii 0rnegini barindirmast gereken
uygulamalarda ise geometrik tabanli yontemler yerini yiiz goriintii 6rneklerini islemede
daha az zahmetli ve yliz tanima sisteminin etkinligini artiran goriinlime dayali
yontemlere birakacaklardir. Bu yOntemlerde, yiiz goriintiileri, biitiin piksellerin gri
seviye degerleri satirlar ya da siitunlar alt alta gelecek sekilde siralanarak tek bir
vektorle temsil edilir. Boylece doku ve sekil bilgisi korunurken, yiiziin biitiini
kullanilarak o6zellik ¢ikarim islemi gerceklestirilmis olur. Fakat bu yontemlere
baktigimizda ise performanslarinin, her yiiz i¢in var olan egitim goriintiilerinin sayisina
biiytik 6l¢iide bagli oldugunu goriiriiz (Jain ve Chandrasekaran, 1982).

Bu tip yontemlerde Oncelikle kimligi belirlenen yiiz goriintiiler1 kullanilarak
cesitli yontemlerle 6zellik ¢ikartimi yapilir. Cikartilan bu 6zellikler bir veritabaninda
saklanarak daha sonra tanimada kullanilir. Burada kullanilan kimligi bilinen yiiz
goriintiileri egitim kiimesini olusturmus olur. Goriinlim tabanli yontemlerde tanima
performansi egitim sinifinin biiylikliigii ile orantilidir. Teorik olarak her sinif i¢in egitim
kiimesinde kullanilan goriintii sayis1 goriintii vektdr boyutunun 10 kat1 kadar olmalidir
(Jain ve Chandrasekaran, 1982). Bu da bir kisiyi fotografina bakarak taniyabilmek icin
egitim asamasinda o kisinin ¢ok sayida fotografina ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir.
Diger bir deyisle yontemin iyi bir performans vermesi i¢in genis bir egitim kiimesi
gerekir. Bu problem goriiniim tabanli yontemlerde boyut indirgenmesi gerekliligini

ortaya ¢ikarwr. GOrlinim tabanli yontemlerde bu gereklilige karsilik olarak altuzay



yontemleri kullanilir. Altuzay yontemlerinde, biliyiik boyutlu yiiz goriintii vektorii daha
diisiik boyutlu bir 6zellik altuzayinda temsil edilmekte ve orijinal goriintiiye gore daha
diisiik boyutlu bu temsili goriintii tanimada kullanilmaktadir.

Yiiz tanimada altuzay yontemlerini kullanan yaklagimlarin baginda, ABA’nin yiiz
goriintiileri iizerine uygulanmis hali olan ve literatiirde Ozyiizler (Turk ve Pentland,
1991) olarak bilinen yontem gelir.

ABA, bir degiskenler kiimesinin varyans-kovaryans yapisim1 bu degiskenlerin
dogrusal birlesimleri vasitasiyla aciklayarak boyut indirgemesi ve yorumlamasini
saglayan ¢ok degiskenli bir istatistiksel yontemdir. Ana bilesenler doniistimiiniin temel
ilkesi; multispektral vektor uzayinda, verileri bagimsiz olarak ifade edebilen, diger bir
ifadeyle yeni sistemde kovaryans matrisi kosegen olan bir koordinat sisteminin
arastirilmasidir. Sekil 1.2.°de ana bilesenler doniislimiiniin, (x1-x2-x3) koordinat
sisteminin, U¢ uzaysal doniiklik agisiyla, (yl-y2-y3) koordinat sistemine
dontistiiriilmesi verilmistir (Akca ve Dogan, 2002). Doniisiimden sonra diklik kosulu
korunacagindan, doniisim matrisi ortogonal bir matristir ve doniisimden sonra yeni
koordinat sisteminin eksenleri, elipsoidin eksenlerine paraleldir. Elipsoidin en biiyiik
ekseni, veri kiimesinin birinci ana bilesenidir. Birinci ana bilesenin yOniine, birinci

ozvektor ve uzunluguna da birinci 6zdeger denir.

x3 (R)
A

2557 X2 (G) e

0 L px1(B)
255

(a) (b)
Sekil 1.2. (a) Ug bandli (RGB) goriintii piksellerinin ii¢ boyutlu uzayda
ortak dagilimi (b) Ana bilesenler doniisiimii (Ak¢a ve Dogan, 2002).

Turk ve Pentland’in Onciiliik ettigi bu calisma, bundan sonra gelecek bir¢ok
goriiniim tabanli yaklagimin temelini olusturmus, yapilan ¢aligmalar bu yontem tizerine
gelistirilmistir.

Bu yontem, biiyiik boyutlu orijinal yliz uzayindan lineer olarak daha diisiik

boyutlu bir 6zellik alt uzayimna (6zuzay) doniisiimii gerceklestiren ve tanima islemini bu



Ozuzay icerisinde gergeklestiren bir yontemdir. Bu altuzay yliz goriintiileri arasindaki
dagilimi ifade eden goriintii kovaryans matrisinden yararlanilarak olusturulur.

Oncelikle sinif basma birden fazla sayida goriintiiniin oldugu bir egitim kiimesi
gereklidir. Her bir yliz goriintiisiin boyutu aynidir ve siyah beyaz bir goriintii i¢in 0 ile
255 sayilar1 arasmmda degisen gri seviye piksel degerlerinden olusur. Egitim
kiimesindeki her goriintii matrisi m X n boyutunda ise, her yliz goriintiisi d = m X n
olacak sekilde d X 1 boyutunda ﬁ vektoriine doniistiirtliir.

F=[T T, Ts.. Ty | (E.1.1)

M = egitim kiimesindeki goriintii sayisi

Olusan I' matrisi, goriintii vektorlerinin egitim kiimesini temsil eder ve (d X M)
boyutundadir.

Egitim kiimesindeki goriintii vektorlerinin aritmetik olarak ortalamast ¥
hesaplanip, egitim kiimesindeki biitiin goriintii vektorlerinden ¢ikartilirsa, (d X M)

boyutundaki fark goriintii matrisi @ elde edilir.

W=y T, (E.1.2)
Burada W’nin boyutu d X 1’dir.

¢, =T, - ¥ (E.1.3)
D=[D, D, Dy.. Dy | (E.1.4)

Stitunlar1 egitim kiimesindeki goriintii vektorleri ile ortalama goriintii vektori
arasindaki farktan olusan fark goriintii matrisinin, transpozu ile ¢arpimindan, goriintii
smiflar1 arasindaki dagilimi gosteren (d X d) boyutundaki kovaryans matrisi C elde
edilir.

C=@ 0T ==3M &, ] (E.1.5)

Kovaryans matrisinin olusturulmasindan sonraki adim 1ise bu matrisin
ozvektorlerinin hesabidir. ABA olarak bilinen bu istatistiksel yontemde, kovaryans
matrisin d (goriintiideki piksel sayisi, d = m X n) adet 6zvektdr sayisi, M (egitim
kiimesindeki goriintli sayis1) adet 6zvektor sayisina disiiriiliir. Kovaryans matrisinin
boyutu (d X d) oldukga biiyiik oldugundan ve bu da islem zamanini artiracagindan,

(M x M) boyutunda yeni bir matrisin 6zvektorlerini alarak bu problem ¢6ziilebilir

(Krueger vd., 2004).



Kovaryans matrisi, egitim kiimesindeki yliz goriintiileri arasindaki dagilimi verir.
Kovaryans matrisin dzvektorleri, 6zuzay1 tarayan vektorlerdir. Ozuzaydaki, her bir
0zvektor, degisimin yoniinli verirken, bu 6zvektorlere karsilik gelen 6zdegerler de bu
yondeki degisimin bliyiikliiglinii verir. Bulunan bu 6zvektorlerden, en biiyiik 6zdegere
karsilik geleni, yiiz goriintiileri arasindaki degisimin en biiyiik, en kii¢iik 6zdegere
karsilik gelen 6zvektor ise, bu degisimin en az oldugu yonii verir.

Goriintli temsili icin ABA yonteminin 2-boyutlu versiyonu Yang ve arkadaslari
tarafindan gelistirilmistir. ABA’nin aksine, bu yontemde 1-boyutlu vektorler yerine 2-
boyutlu goriintli matrisleri kullanilir. Boylece goriintii matrisinin 6zellik ¢ikarma
isleminden 6nce tek boyuta doniistiiriilmesine gerek yoktur (Yang vd., 2004). Burada,
kovaryans matrisi, orijinal goriintii matrislerinden direk olarak olusturulabilir ve ABA
yontemine kiyasla kovaryans matrisinin boyutu nispeten kii¢iiktiir. Bu da, yonteme
kovaryans matrisinin degerlendirilmesi agisindan kolaylik ve 6zvektorlerin
hesaplanmas1 agisindan islem zamanimin kisalmasi gibi istiinliikler katmaktadir.
ABA’nin 2 boyuta uyarlanmasi birgok arastirmaciya i1sik tutmus, bu calismanin temel
alindigi ve bu yontemdeki eksiklikleri gidermesi amaciyla bircok yOntem
gelistirilmistir.

Yiiz tanimada sikca kullanilan ve en ¢ok bilinen boyut indirgeme yontemlerinden
biri olan ABA’da, verilerin dagilimindaki en biiyiik degisikligin yonii aranir ve verilerin
bu en biiylik varyansa izdiisimii almir. Verilerin dagilimmi maksimize etmeyi
amacglayan bu yontem, aydinlatma ve yiiz ifadelerinde meydana gelebilecek biiyiik
degisimlerde iyi sonuglar vermez. Ciinkii siniflar-arasi dagilim maksimize edilirken,
siniflandirma agisindan hi¢ de istenmeyen sinif-i¢i dagilim da artar. Boylece goriintiiler
arasindaki aydmlatma ve ifade farkliliklar1 gibi istenmeyen degisimler de tutulur, bu da
izdiisiim uzayinda siniflar1 iyi bir sekilde birbirlerinden ayrilmamasina neden olur ve
siniflandirma i¢in faydali bilgi de zarar goriir (Welling, 2010).

Smiflandirma agisindan, aydmnlatma ve ifade farkliliklar1 gibi degisimlerde
ABA’ya gore daha iyi sonu¢ veren bir yontem de Fisher Dogrusal Ayirict Analizi’dir
(FDAA). Bu yontem smiflar-arast dagilim matrisinin smif-igci dagilim matrisine
oraninin maksimize edilmesine dayanir, diger bir deyisle siniflar-arast dagilim

maksimize edilmeye ¢alisilirken, siif-i¢i dagilim da minimize edilmeye ¢aligilir.



Smiflar-aras1 dagilim matrisi Sp ve smif-ici dagilim matrisi Sy asagida verildigi
sekilde tanimlanir.

Sp = Xima Nl — 1) (i — )" (E.1.6)

Sw = Xie1 Dpe i (e — 1) O — )" (E.L.7)

Burada p; ve N;, swrasiyla i. smnifa ait ortalama vektorii ve o smiftaki goriintii
sayisint; W, tiim goriintiilerin ortalamasmi ifade etmektedir. Ortonormal siitunlara sahip
optimum 1zdiisiim matrisi W,,, izdisiiriilen 6rneklerin siniflar-aras1 dagilim matrisinin
determinantmi sinif-i¢i dagilim matrisinin determinantina oranmi maksimum yapacak
sekilde secilir.

wTsgw
Wope = arg maxy, ||WTS:/W|| = [wy wy ... W] (E.1.8)

Burada {w;li=1,2,..,m} Sz ve Sy'nin en yiksek m adet 0&zdegerine
{A;li = 1,2, ..., m} karsilik gelen 6zvektorlerdir.

Sgw; = ;S w; (E.1.9)

Sp, rank1 (C — 1) ya da daha az olan bir matristir. Dolayisiyla en fazla (C — 1) tane
sifir olmayan 6zdeger vardir ve m’nin bir iist sinir1 (€ — 1) olur (Duda vd., 2001).

Bu yontemde ortaya c¢ikabilecek Onemli bir problem ise smif-i¢i dagilim
matrisinin Sy, € R™" tekil olmasidir. Buna kii¢lik 6rnek boyutu problemi adi verilir. Bu
problem Sy ’nin rankinmn en fazla N — C olmasidan, yani egitim kiimesindeki N adet
goriintli  sayisinin, her goriintiideki piksel sayist n’den ¢ok kiiciik olmasimdan
kaynaklanmaktadir. Bu tekillik problemine ¢6ziim olarak Fisherface olarak adlandirilan
yontem sunulmustur (Belhumeur vd., 1997). Tekil olmayan smif-i¢i dagilim matrisi Sy
elde etmek i¢in, goriintli verileri en basta daha diisik boyutlu bir altuzaya
izdistirilmiistiir. Bu boyut indirgeme islemi de ABA uygulanarak basarimistir.
Boylece elde edilen optimum izdiisiim matrisi asagida verilen esitlikle elde edilir.

WOT;)t = WipaWipa (E.1.10)
Fisherface yontemi 151k degisimlerine karsi ABA yontemine gore daha iyi sonuglar
vermistir. ABA+DAA yontemlerinin uygulandigr bu c¢alismada DAA ile ayirict
vektorleri elde etmeden Onceki asamada, ABA ile goriintiilerin daha diisiik boyutlu bir
altuzaya izdiistirilmesi tekillik problemini ¢6zerken, ayrisim i¢in ¢ok dnemli bilgiler

tastyan Sy'nin sifir alt uzayini yok etmektedir (Yu and Yang, 2001). Bu yiizden,



oncesinde bir ABA adimi olmayan Direkt-DAA ve sifir uzay temelli DAA yOntemleri
ortaya atilmistir.

Gelistirilen DAA-tabanl algoritmalarin ¢ogunda amag, siniflar-arast degisimlerin
sinif-ici degisimlere oranini maksimize etmeye calisarak, 6zuzayda en ayirt edici
izdiistim yOnlerini bulmaktir.

Yiiz tanimda kullanilan bir diger yontem de Bagimsiz Bilesenler Analizi (BBA)
tabanli yaklagimlardir (Bartlett vd., 1998). ABA yontemi veri kiimesi normal dagilima
yaklastikga, BBA ise normal dagilimdan uzaklastikca en iyi performansa yaklasirlar.
BBA algoritmast 6yle bir dogrusal koordinat sistemi bulur ki elde edilen isaretler
istatistiksel olarak birbirinden bagimsiz olur ve ayrica yiikksek derece istatistiksel
bagimlilig1 da azaltr. Bu agidan bakildiginda BBA’ne dayali yontemlerin ABA’ne
dayali yontemlere gore daha basarili olmasi beklenir. Bununla birlikte, klasik Ozyiizler
ve Fisheryiizler yontemleri, iki ya da daha ¢ok pikselin iligkileri gibi yiiksek derece
istatistiksel bagimliliklarindan ziyade goriintii kiimesinin ikinci dereceden istatistigine
dayanir.

Yukarida bahsedilen bu dogrusal goériintii tanima yontemlerinin dogrusal-olmayan
dagilima sahip verileri smiflandirmada yetersiz kalmasindan dolayi, kernel yontemleri
olarak da adlandirilan dogrusal-olmayan yontemler gelistirilmistir. Yang kernel ve
klasik yontemlerin karsilastirildigi bir calisma sunmus ve kernel yontemlerin tanimada
daha basarili oldugunu géstermistir (Yang, 2002).

Liu ve arkadaslar1 gelistirdikleri sifir-uzay:r temelli kernel DAA ydnteminde
basarili sonuglar elde etmislerdir (Liu vd., 2004). Bu yontemde tanimada siradan
Fisherfaces sistemlerinde kullanilmayan diisiik varyansl bilgilerden de faydalanilmasini
amaglamistir. Bir baska ¢alismada da kernel ABA + Fisher dogrusal ayirici analizinden
olusan iki asamali Kernel Fisher Ayirict (KFA) yapis1 gelistirilmistir (Yang vd., 2005).

Yang ve arkadaglar1i ABA’dan elde edilen doniisiim vektorleri ile Kernel
ABA’den elde edilen doniisiim vektorlerini birlestirerek karmasik doniisiim vektorleri
elde etmiglerdir (Yang vd., 2003). Elde edilen bu karmasik dontistim vektorleri iizerine
izdiisiim alindiktan sonra ikinci bir 6zellik ¢ikarma islemi olarak ayni sekilde karmasik

Fisher dogrusal ayirict analizi (karmasik DAA) uygulamasi yapmislardir.

1.2.Yiiz Tanimada Tek Goriintii Kullanim



Gelistirilen ¢cogu yiiz tanima algoritmasinda tanima sisteminin dogrulugu tlizerinde
durulurken var olan veritabanindan ¢ikabilecek olas1 tek goriintii problemine
deginilmemistir (Zhao wvd., 2003). Pratikteki ¢ogu uygulamada, var olan
veritabanlarinda oldugu gibi bir kisiye ait birden fazla goriintii elde etmek oldukga
giictlir. Bu problem, kisiye ait birden fazla goriintiiyii elde etmenin zorlugundan ya da
hafiza kapasitesinin kisitlamalarindan ortaya cikabilir (Tan vd., 2006). Ornegin suglu
teshis etmede kullanilabilecek bir veritabaninda sugluya ait tek bir goriintiiniin olma
olasilig1 oldukca yiiksektir, ya da havaalanlarinda kisileri tespit etmede, pasaport
iizerindeki tek bir fotograf kullanmilir. Yiiz tanima algoritmalarindan en c¢ok bilinen
bircok yontemde, 6rnegin Eigenface (Sirovich ve Kirby, 1987; Turk ve Pentland, 1991)
ve Fisherface (Belhumeur vd., 1997) algoritmalar1 gibi, veritabaninda kisi basma tek
goriintli oldugu durumlarda ciddi performans diisiisleri yasanir hatta bazilar1 egitimde
tek goriintii durumunda hi¢ kullanilamazlar. Tek goriintii problemi olarak bilinen bu
problem, kisi basina sadece tek goriintiiniin oldugu bir veritabanindan, kisileri daha ileri
bir zamanda, farkli ve beklenmedik poz ve aydinlatma kosullarinda tanimay1 amacglama
olarak tanimlanir (Tan vd., 2006).

Gergege dayali senaryolarda, kisilere ait tek goriintiiniin olmasi, var olan yiiz
tanima algoritmalarinda tek goriintii problemine yol acacagi ger¢eginin yaninda, tanima
icin tek goriintiiniin kullanilmasinin getirecegi birgok avantaji da vardir. Oncelikle
kisilere ait goriintii orneklerini dogrudan ya da dolayli olarak elde etme konusunda
kolaylik yaratir. Gelistirilen yiiz tanima algoritmalarinin ortak 6zelligi, veritabanlarinda,
sablon olarak depolanmis yiiz gorintiilerinin olmasidir (Tan vd., 2006). Bu
veritabanlarint olusturmak da olduk¢a zahmetli ve zaman alict bir istir. Kisileri
tanimada onlara ait tek goriintiiyli kullanmak ise, bu zorlugu 6nemli Ol¢iide azaltir.
Ayrica pratikteki uygulamalarda, kisilere ait tek goriintiilerden olusan veritabanini
olusturmak da oldukga kolaydir. Ornegin, giivenlik acisindan bircok kisinin taninmasini
gerektiren bir havaalan1t sisteminde, kisilere ait goriintiileri, pasaport ya da
kimliklerindeki tek fotograflar1 taranarak elde edilebilir. Diger bir avantaji da,
veritabaninda sadece kisilere ait tek goriintii depolanacagi i¢in, depolama kisitlar1 da
onemli Olclide azaltilmig olur. Ayrica egitim kiimesinde kisi basma gorintii sayisi,
onisleme, 6zellik ¢ikarimi, tanima gibi islemlerin maliyetlerini de etkileyeceginden,

veritabaninda kisi basima tek goriintiiniin olmas1 bu maliyeti de oldukca azaltir.
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1.2.1. Tek Goriintii Problemi icin Gelistirilen Yontemler

Veritabaninda kisi basma tek goriintii oldugunda, egitim kiimesindeki yiiz
goriintiisiiniin tek bir biiyiik boyutlu vektor ile temsili kiiciik 6rnek boyutu problemini
(Duin, 1995; Jain ve Chandrasekaran, 1987; Raudys ve Jain, 1991) daha 6nemli hale
getirirken, her smif i¢in sadece tek bir vektor olacagindan sinif i¢i degisimlerin direkt
olarak hesabi yapilamaz. Ornegin, yiiz tanimada sik¢a kullanilan ve smiflar-arasi
degisimlerin smif-i¢i degisimlere oranin1 maksimize etmeye c¢alisarak, 6zuzayda en ayirt
edici izdisiim yOnlerinin bulmayr amaglayan DAA-tabanli algoritmalarin ¢ogu
veritabaninda kisi basina sadece tek egitim goriintiisii oldugu durumlarda, smif-igi
degisimler elde edilemediginden, hi¢ calismazlar. DAA-tabanli bu yontemler ancak
egitim kiimesinde her bir birey i¢in ¢ok sayida egitim goriintiisii oldugunda iyi sonuglar
vermekte, hatta aksi durumda performans: Ozyiizler ydnteminden daha diisiik
olmaktadir (Tan vd., 2006).

Bu sonuglarin 151g1nda, tek goriintii problemi i¢in ya biiylik boyutlu yiiz goriintii
uzayinda ya da daha yaygin olan alt uzay yontemleri kullanilarak boyutu azaltilmis alt
uzayda, var olan tek goriintiden miimkiin olan en ¢ok bilgiyi ¢ikarmaya calisan
calismalar ve her goriintii i¢in ¢esitli yontemlerle yeni temsiller iireten diger bir deyisle
veritabanini genisleten caligmalar gelistirilmistir (Tan, 2006).

Wu ve Zhou standart Eigenface tekniginin genisletilmis bir versiyonu olan (PC)*A
teknigini sunmus ve tek goriintii problemine uygulamislardir (Wu ve Zhou, 2002).
Calismalarinda, veritabaninda tek goriintii oldugunda gelistirdikleri yontemin standart
Eigenface yontemine gore daha iyi sonug verdigini ve islem miktarlarinin da azaldigini
gostermislerdir. Bu yontemde, yiiz goriintiisiiniin dikey ve yatay izdiisiimlerini orijinal
goriintli 6rnegi ile birlestiren dnisleme teknigi gelistirmisler ve bu onislemin sonucunda
diizglinlestirilmis yliz goriintii 0rnegi elde etmislerdir. Bu da, standart Eigenface
tekniginin, belirginlesmis Onemli Ozellikler {lizerine uygulanmasmi saglamistir. Bu
calismalarinin sonucu olarak birlestirme parametresi o’y1 tamimlayip, iy1 bir tanima
performansi elde etmek i¢in o degerinin en uygun sekilde secilmesi gerektigini one
stirmiislerdir.

Bu calismanin 1s18inda Chen ve arkadaslar1 (PC)*A yontemini genelleyen ve buna
ilaveten n-dereceden goriintiileri baz alarak genisleten genisletilmis (PC)*A yontemini

sunmuslardir (Chen vd., 2004). (PC)*A yonteminde, orijinal goriintii onun birinci
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dereceden izdiisiimii ile birlestirilirken sunulan bu yontemde goriintiiniin daha yiiksek
dereceden izdiistimleri tanima islemini genisletmek i¢in kullanilmistir. Bu ¢alismanin
ilk kisminda orijinal goriintii, birinci dereceden izdiigiim goriintiilerinin yani sira, ikinci
derece izdiisim goriintlileriyle de birlestirilir ve bu birlestirilmis goriintiiye ABA
uygulanir. Ikinci kisminda ise, orijinal goriintiiyii izdiisiim goriintiileriyle birlestirmek
yerine bu goriintiiler veritabanmi genisletmek i¢in kullanilirlar. Yani veritabaninda M
adet yiliz goriintii Ornegi varsa ve n-dereceden izdiisim goriintiisii elde edildiyse,
genisletilmis veritabaninda toplam (n+1)M goriinti olusur. FERET (Phillips vd., 1998)
veritaban1 lizerinde yaptiklar1 deneysel ¢alismanin sonucunda, One siirdiikleri
genisletilmis (PC)*A  ydnteminde, baz aldiklar1 (PC)*A ydnteminde kullanilan 6zyiiz
sayisiin yarisi kadar kullanilmasina ragmen daha 1yi tanima dogrulugu elde ettiklerini
gostermislerdir.

Yapilan bu iki caligmada da arastirmacilar (Wu ve Zhou, 2002; Chen vd., 2004)
tek goriintli problemine ¢oziim olarak, ABA yontemi genisletilerek miimkiin olan en 1iyi
bilgiyi ¢ikarmaya c¢alismiglardir. Benzer bir ¢alisma olarak, veritabaninda tek goriintii
oldugu durumlar i¢in Tekil Deger Ayristmi (TDA) (Golub ve Loan, 1983)
pertiirbasyonu tabanli bir tanima yontemi ve iki adet genellestirilmis Eigenface
algoritmasi, Zhang ve arkadaslar1 tarafindan sunulmustur (Zhang vd., 2005). ilk
algoritmada, goriintli matrisinin tekil degerleri iizerine pertiirbasyon uygulanarak elde
edilmig goriintli, orijinal goriintii ile dogrusal olarak birlestirilmis ve sonrasinda
birlestirilmis ~ goriintiilere ABA  uygulanmustir. Ikinci algoritmada ise TDA
pertiirbasyonu ile elde edilen goriintiiler bagimsiz birer goriintii olarak degerlendirilmis,
diger bir deyisle veritabani genisletilmis ve olusturulan bu yeni veritabani iizerine ABA
uygulanmustir. Ilk algoritmada en ¢ok bilgiyi elde etmeye calisarak tek goriintii ile
tanima i¢in 6nemli olabilecek 6zellikleri ¢ikarmay1 amaglamislar ve bu 6zelliklerin her
sinif i¢in 6rnek goriintiiler iiretmek i¢cin kullanabilecegini ve bdylece tek goriintii
probleminin geleneksel yiliz tanima problemine doniistiiglinii sdyleyerek ikinci
algoritmay1r sunmuslardir. FERET veritabaninda yaptiklar1 deneysel c¢aligmalar
sonucunda, gelistirilen iki algoritmanin da standart Eigenface ve (PC)’A yontemlerine
kiyasla daha az 6zyliz kullanmasina ragmen tanima dogrulugunu artirdig1 goriilmiistiir

(Zhang vd., 2005).
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Veritabaninda kisi basina tek egitim goriintiisii oldugu durumlar i¢cin gelistirilen
bir bagka yontem de, goriintiilerin izdiisiim haritas1 ve TDA tabanlhidir (He ve Du,
2005). Yiiz goriintiisiine ait tekil degerlerin 6zellik vektorlerinin, yliz tanima i¢in ¢ok az
onemli bilgi icerdigi ve en oOnemli bilgilerin TDA’nin iki ortogonal matrisinde
kodlandig1 (Tian vd., 2003) bilgisinden yola ¢ikilarak sunulan bu yontemde Onisleme
asamasi olarak, tek goriintiiden daha fazla bilgi ¢ikarmak icin yliz gorintiisii, izdiisim
haritas1 ile dogrusal olarak birlestirilir. Birlestirilen goriintiiye Fourier doniistimii
uygulanir ve birlestirilmis yeni egitim kiimesini temsil etmek lizere Fourier doniistim
katsayilar1 kullanilir. Tim spektrum temsillerinin ortalamasi almarak elde edilen
standart yiiz goriintiisine TDA uygulanarak ortogonal iki matris elde edilir. Bu iki
matris ile taranan uzaya tek 0z-uzay denir (He ve Du, 2005). Her birlestirilmis yiiz
goriintlisiiniin  spektrum temsilinin 6z-uzaya izdiisiimii alinarak olusturulan katsayi
matrisi tanima i¢in yiiz goriintiisiiniin 6zelligi olarak kullanilir.

Tek goriintii problemi ic¢in veritabanint genisleten, bunu da eldeki yliz
gortintiisiinden daha fazla bilgi ¢ikarmay1 amaclayip yeni temsiller olusturarak yapan bir
diger yontem de Temsili Tabanli Bilesen Analizidir (Torre vd., 2005). Yiiz goriintiisiine
ait farkli temsiller birlestirilerek, bu temsillerin 6nemli aywt edici bilgilerinden
yararlanilir (Tan vd., 2006). Bu bilginin 1s1ginda sunulan bu yontemde, yiiz
gortintiilerine bazi1 dogrusal ve dogrusal olmayan filtreler uygulanarak gdriintiilerin
farklh temsilleri elde edilir. Her temsile dayandirilan smiflandiricilar agirlikli dogrusal
toplamlarina gore birlestirildiklerinde, en iyi ayrik smniflandiricidan %20 daha 1yi tanima
performansi gosterdigi goriilmiistiir (Torre vd., 2005).

Egitim kiimesinde kisi basina tek goriintii oldugunda, 6zellik ¢ikarimi ve 6§renme
evrelerinden ziyade gOriintii temsiline ve yliz tanima sisteminin benzerlik Olgiitlerine
dikkat ¢eken bir calismada, Gabor-tabanli ABA i¢in Beyazlatilmis Kosiniis Benzerlik
Olgiitii yontemi sunulmustur (Deng vd., 2005). Yontemin, egitim kiimesi ve farkli
aydmlatma kosullarina, yoniine ve yiiz ifadelerine gore olusturulmus iki test kiimesi
seklinde tige boliinmiis CAS-PEAL veritabaninda (Gao vd., 2004) test edildiginde ABA
ozellikleri, Oklid ve Mahalanobis mesafelerine gore daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.
Kullanilan veritabanindaki egitim gortintiileri, dogal ifade ve kontrollii aydinlama
kosullarinda alindigindan, veritabaninda tek goriintii oldugunda, ABA smif-i¢i dagilim

matrisinin elde edilememesinden etkilenmez. ABA tarafindan elde edilen varyasyon
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smiflar-arast dagilimi verir, bu da TDA’ nm ayirt edici 6zellikleri ¢ikarabileceginin
gostergesidir (Deng vd., 2005).

Tek goriintii problemine ¢6ziim olarak her egitim goriintiisii i¢cin yeni temsiller
olusturmaya dayal1 goriintii pertiirbasyonu tabanli bir yontem de Martinez tarafindan
sunulmustur (Martinez, 2002). Yiiz goriintiilerine ait 6zellik vektorlerini ait olmadiklari
smifa yakimsatan kiigiik lokalizasyon hatalarma, yiiz goriintiilerinin kismen kapali
olmas1 ve yiiz ifadelerinin farklilik gdstermesi problemlerine ¢6ziim olarak genis ve bu
farkliliklar1 iceren egitim veri kiimeleri kullanilir. Diger bir ifadeyle, egitimde
kullanilacak smif basma diisen Ornek sayisi, Ozellik uzaymmm boyutuyla dogru
orantilidir. Bu oran, egitimde kullanilan simif bagina goriintii sayisinin, goriintii vektor
boyutunun en az 10 kati olmasini1 gerektirir (Jain ve Chandrasekaran, 1982). Tek
goriintli problemine ¢6ziim olarak yeni temsiller iiretilmesi, aslinda yliziin 6n isleme
asamasinda kesin olmayan lokalizasyon problemine ¢oziim olarak farkli temsiller
olusturulmasidir (Tan vd., 2006). Bunu da yliz goriintlisiine 2-boyutlu uzayda
pertirbasyon uygulayarak yani yatayda ve dikeyde koordinat degerlerinin her
degisiminde yeni bir yiiz goriintiisli temsili iireterek yani bu pozisyondaki lokalizasyon
hatasin1 hesaba katarak yaparlar. Bu 6nigsleme asamasindan sonra da 6zellik ¢ikarimi ve
tanima i¢in standart 6zyiiz teknigi kullanilir. Sunulan bu yontemin, veritabaninda kisi
basina tek goriintli oldugu durumlarda, tam olmayan lokalizasyon, kismen kapali ve
ifade farkliliklarina sahip yliz goriintiileri i¢in standart ABA yodntemine gore daha iyi
sonug verdigi goriilmiistiir (Martinez, 2002).

Bahsedilen goriiniime dayali yontemlerde, yiiz goriintiilerini temsil etmek {izere
goriintliniin piksel degerlerinin siralanmasiyla olusan bir tane 6zellik vektorii kullanilir
ve test goriintiisiinii smiflandirmak iizere genelde Oklid mesafe 6lgiitii kullanilir. Bu
ylizden, bu yontemler, yiiz goriintiilerinde meydana gelebilecek ifade bi¢imlerine,
aydmlatmaya, poza ve kismen kapalilifa dayali goriiniim degisikliklerine biiyiik olciide
duyarhdirlar. Bu hassasiyeti azaltmak i¢in metrik olmayan mesafe 6lgtimleri kullanilir
(Jacobs vd., 2000). Bu problemi ¢6zmek i¢in baska bir yol da, goriiniimdeki degisimlere
biitiinsel 6zellikler kadar duyarli olmayan bolgesel yiiz 6zelliklerinin kullanilmasidir
(Tan vd., 2006).

Daha sonra gelistirilen yontemlerde bolgesel kisimlardan biitiinsel bilgiyi de elde

etmeye calisan algoritmalar gelistirilmeye basglanmistir. Martinez tarafindan sunulan
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(Martinez, 2002) yeni temsiller olusturmaya dayali goriintii pertiirbasyonu tabanli
yontemde, goriintii pertiirbasyonu yontemi ile olusturulan yeni temsiller bolgelere
ayrilir ve her yiiziin ayn1 pozisyonundaki bolgesel alanlar, yiiz alt uzaylarma
gruplandirilir. Bu bolgesel olasilikli yontemde, her bir altuzay, ayr1 Gaussian
dagilimiyla temsil edilmistir. Bu yontemin genisletilmis bir versiyonu ise Tan ve
arkadaslar1 tarafindan sunulmustur (Tan vd., 2005). Bu yontemde, her yiiz altuzayzi,
Ozdiizenyelici Haritalar (Kohonen, 1997) ile temsil edilmistir. Ozdiizenleyici haritalar
kullanildiginda, orijinal yiiz goriintiisii lizerindeki giiriiltii elimine edilebilmis ve
algoritmanin gozetimsiz karakteristiginden otiirii, 6rnek boyutunun cok kiiciik oldugu
durumlarda bile, bdlgesel yiiz 6zelliklerinden 6nemli bilgiler ¢ikartilabilmistir.

Bolgesel ozelliklerin kullanildig1 bagka bir algoritma da tek goriintii durumu ic¢in
smif-i¢i dagiliminin hesaplanamadigit DAA yontemi iizerine gelistirilmistir (Huang vd.,
2003). Bes bolgeye ayrilan yiiz goriintiisii dort yonde hareket ettirilir; boylece tek
goriintli problemine ¢oziim olarak daha c¢ok Ornek iiretilirken, yiiz algilamadaki
lokalizasyon problemi (Martinez, 2002) de ¢oziiliir. Veritabaninda tek goriintii oldugu
durumlarda benzer bir yontem de Chen ve arkadaslari tarafindan sunulmustur (Chen
vd., 2004). Yiiz goriintiisii, boyutlar1 ayn1 olmak iizere alt goriintii bloklarina ayrilir;
bdylece her sinifin birden fazla egitim goriintiisii oldugu bir kiime elde edilir ve FDAA
uygulanabilir hale gelir. Literatiire bakildiginda FDAA yOntemini uygulanabilir hale
getirmek i¢in tek yliz goriintiisiinii bloklara ayirma teknigini kullanan bir yontem de Yin
ve arkadaglar1 tarafindan sunulmustur (Yin vd., 2006). Calismalarinin sonucunda
gelistirilen algoritmanin, genisletilmis (PC)’A ve TDA pertiirbasyonuna gore daha iyi
sonug verdigi gorilmiistiir.

Li ve arkadaslar1 egitim i¢in kullanilan tek goriintliyli alt goriintiilere boliip,
bunlardan 6zellik ¢ikarma islemini gerceklestirmislerdir. Ozellik ¢ikarimi i¢in Ortak
Vektor Yaklagimina (Giilmezoglu vd., 1999) izomorfik goriintiilemeden yola ¢ikarak
yeni bir formiil sunmuslardir. Her bir tek yiiz goriintiisii i¢in, o yiize ait alt yiizlerden
elde ettikleri ortak vektorleri, ortak alt yilizler olarak nitelendirmislerdir. (Li vd., 2007).

Veritabaninda tek goriintii oldugu durumlarda, sinif-i¢i ve siniflar-aras1 dagilim
matrislerini olusturmak i¢in eldeki goriintii matrisini bloklara ayirmak yerine, goriintiiyii
TDA ile taban goriintiilerine ayristirip FDAA uygulayan bir yontem Gao ve arkadaslari

tarafindan gelistirilmistir. Burada yliz gorintiisii, genel goriiniimiinii veren kisim ile fark
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kismi olmak tizere TDA ile ikiye ayristirilmistr. TDA sonucundaki biiyiik tekil
degerlere karsilik gelen yliksek-enerjili taban goriintiileri, goriintiiniin genel goriiniimii
hakkinda daha ¢ok bilgi verir. Geriye kalan daha az-enerjili taban goriintiileri ise orijinal
goriintii ile bu yiiksek-enerjili taban goriintiileri arasindaki farktan olusan kenarlardaki
gorintiilerdir (Gao vd., 2008). Smif-i¢i farkliliklar daha c¢ok goriintiiniin kenar
bolgelerinde 6ne ¢iktiklarindan, bu az-enerjili taban goriintiileri sinif-i¢i varyasyonlari
yansitmak icin kullanilirken, genel goriiniim hakkinda bilgi veren taban goriintiileri de
smiflar-arast dagilim matrisinin hesabinda kullanilmigtir.

Bolgesel yontemlere bakildiginda bunlarin aydinlatma, kismen kapalilik, ifade
farkliliklar1 gibi goriintli varyasyonlarindan bazilarma kars1 giirbiiz olurken, digerlerine
¢oziim iiretmedikleri goriiliir. Ornegin Kanan ve Moin yiiziin biitiinsel bilgisi yerine
bolgesel bilgisini igeren bdoliimlere ayrilmig yliz goriintlistinden faydalanarak tek
goriintiiden kismen kapali yiizleri taniyan bir yontem sunmuslardir (Kanan ve Moin,
2009). Yontemlere bakildiginda, bolgesel ve biitiinsel o6zelliklerin ayr1 degisim
faktorlerine duyarli oldugu goriiliir, 6rnegin aydinlatma kosullarindaki deg§isimler
biitiinsel oOzellikleri daha ¢ok etkilerken, ifadedeki degisimler daha cok bdlgesel
ozellikleri etkiler (Tan vd., 2006). Kim ve arkadaslar1 ise siif basina ancak birden fazla
goriintli oldugu durumlar i¢in birlestirilmis altuzay yontemini sunmuslardir. Yiiziin
biitlinline ya da bir kismina DDA uygulayarak, tanima i¢in biitiinsel ve bdlgesel
ozellikleri elde etmislerdir. Birlestirilmis alt uzay, yliz ve yiiziin boliimlerine ait
Ozdegerler arasindan secilen biliyiikk 6zdegerlere karsilik gelen izdiisim vektorleriyle

olusturulmustur (Kim vd., 2005).
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2. SAYISAL GORUNTU

Goriintliniin genel olarak tanimi yapilacak olursa, f(x,y) olarak adlandirilan 2-
boyutlu bir 151k-yogunluk fonksiyonuna karsilik gelir (Gonzalez ve Woods, 1992). Bu f
fonksiyonunun degeri ya da biyiikliigii, uzaysal koordinatlar olan (x,y) deki
goriintliiniin yogunlugunu diger bir ifadeyle de goriintiiniin bu noktadaki parlakligini
verir. Isik da enerjinin bir formu olmasindan dolay1, f(x, y) fonksiyonunun degeri sonlu
ve sifir olmayan bir degerdir. Sekil 2.1.’de sayisal bir goriintii i¢cin koordinat ekseni
verilmistir.

0<f(x,y) <o (E.2.1)

Sekil 2.1. Sayisal bir gériinﬁfeiné:in koordinat ekseni.

Aslinda her giin algiladigimiz goriintiiler, nesnelerden yansiyan 151 bir
sonucudur. f(x,y) fonksiyonunun temel yapisi aydinlanma ve yansima bilesenleri ile
yani ylzeye diisen 151k miktar1 ve yiizeydeki nesnelerden yansiyan 1sik miktari ile
nitelendirilir. Aydmlanma bileseni i(x, y) ve yansima bileseni r(x,y) ile gosterilirse,

f(x,y) bu iki fonksiyonun ¢arpimi seklinde tanimlanir.

fO,y) =iC,y)rxy) (E.2.2)
Aydmlanma ve yansima bilesenlerinin teorik sinirlar1 agagida belirtildigi gibidir.

0<i(x,y) <o (E.2.3)

o0<r(xy) <1 (E.2.4)

Aydmlanma bileseninin yapist 151k kaynagi tarafindan belirlenirken, yansima
bileseninin yapisi ise ylizeydeki nesnelerin 6zellikleri tarafindan belirlenir.

Monokrom bir goriintiiniin (x,y) koordinatlarindaki yogunluk fonksiyonu olan
f’e, goriintiinlin bu noktadaki gri seviyesi (/) denirse, / asagida verilen araliktadir.

<Il<L (E.2.5)

Lmin max
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Teoride, L, pozitif ve L., sonlu olmalidir. Pratikte ise L,ipn = LminTmin V€
Loinax = tmaxVmax OWC. [Lmin, Lmasx] arali@t gri skala olarak adlandirilir. Pratikte ise bu
aralik sayisal olarak [0, L] arahigina kaydirilmigtir ve /=0 siyah, /=L ise beyaz olarak
degerlendirilir. Bu aralikta diger tiim ara degerler ise siyahtan beyaza siirekli olarak
degisen grinin tonlaridir.

Analog bir gorintiiyii sayisal olarak ifade edebilmek i¢in ¢Oziniirliik kavrami
kullanilir. Sayisal goriintii piksellerden diger bir deyisle noktalardan olusur. Bir resim
m X n seklinde bir ¢oziiniirliikle ifade ediliyorsa, m yataydaki, n de diiseydeki piksel
sayisidir ve goriintiide toplam m *n adet piksel vardir. Goriintiideki her piksel, bir say1y1
ya da bir parlaklik degerini gosterir.

Goriintiiddeki, her piksel i¢in kullanilan bit sayis1 b olarak ifade edilirse,
sayisallastirilmig goriintiiyli depolamak i¢in gerekli bit sayis1 B asagida verildigi gibidir.

B=mXnxbhb (E.2.6)

Ornegin, 128 X 128 c¢oziiniirlikte, 64 gri seviyeye sahip bir goriintiiyii
depolamak i¢in 128 X 128 X 6 = 98304 bit gerekir.

Sekil 2.2(a)’da bir film aktrisinin 726 X 1024 c¢oziiniirliikteki ve her pikselin
alabilecegi deger 0-256 arasinda olan bir resmi verilmistir. Sekil 2.2(b)-(e)’de ise bu
resmin uzaysal c¢Oziiniirliikleri azaltilmis halleri  verilmistir. Resmin uzaysal
¢cOziiniirligl, n = 1024’ten n = 512,256,128 ve 64 olacak sekilde 1:2 oraninda
azaltilmistir. Biitiin durumlarda gri seviyelerin sayis1 256 olarak sabit tutulmustur. Sekil
2.2(b) resmin uzaysal ¢oziinlirligli 363 X 512 boyutuna diisiiriilmiis seklidir. Orijinal
goriintii ile olan farki gormek gorsel olarak imkansizdir. ki resim karsilastirilirsa,
fotografin grenliginde goriilemeyecek derecede bir azalma ve ozellikle arka plan ve
cene ¢izgisinde netlikte ufak bir azalma meydana gelmistir. Uzaysal boyutun azaltilmasi
sonucundaki etkiler, boyut Sekil 2.2(d)-(e) goriintiilerinde daha goézle goriilebilir
bigimdedir.
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Sekil 2.2. Uzaysal ¢oziiniirliigiin diisiiriilmesinin etkisi (a)726 X
1024 boyutunda orijinal goriintii (b) 363 X 512 (¢) 182 X 256
(d)91 x 128 (e) 46 X 64 boyutundaki goriintiisii.

Uzaysal ¢oziiniirliik yakinlagtirma ve daraltma yolu ile degistirilebilir. Uzaysal
cOziinlirliigli degistirme biyomedikal goriintii isleme, sayisal kameralar ve astronomik
goriintiiler gibi birgok alanda uygulamaya sahiptirler. Yakinlastirma ve daraltma, sayisal
goriintliyli  ist-Ornekleme ve  alt-Ornekleme islemidir. Yakinlastrma islemi,
yakinlastirilmis goriintiideki her piksele, orijinal goriintiideki en yakin pikselin gri
seviye degerini atayan en yakm komsu interpolasyonu yontemi ya da orijinal
goriintiiniin en yakm 2’ye 2 komsulugundaki piksellerin gri seviye degerlerinin agirlikl
ortalamasini atayan bilineer interpolasyon yontemi ile yapilabilir. Sekil 2.2(b)-(e)’deki
goriintiiler en yaki komsu interpolasyonu yontemi ile olusturulmustur.

Piksel basmna diisen bit sayisinin artmasi, gri-seviye goriintiilerinin daha iyi bir
kalitede olmasin1 saglar. Goriintiideki pikseller, ne kadar ¢ok bit ile temsil edilirse, yani
goriintliniin gri-seviyesi ne kadar yliksek olursa, goriintiideki detaylar arasindaki gegis o
kadar diizgiin olur. Bu sayede gdziin algiladig1 goriintii o kadar gercege yakindir.

Sekil 2.3(a) bir aktoriin 300 X 300 ¢oziiniirliikteki 8-bit orijinal goriintiisiidiir.
Sekil 2.3(b)’de bir goriintiideki gri seviyelerin sayisini temsil etmek i¢in kullanilan bit

sayisiin azaltilmasmin etkisini gostermek i¢in orijinal goriintiiniin farkli seviyelerdeki
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goriintiileri verilmistir. Bu goriintiilerde uzaysal ¢oziiniirliik 300 X 300 boyutunda sabit
tutulurken, gri-seviye ¢oziiniirligli 256’dan 2’ye 1:2 oraninda, diger bir deyisle piksel

basina diisen bit sayis1 8’den 1’e azaltilmistir.

256-seniye Bzevive

100

200 300

2seviye

100 200 300

100 200

30

(b)
Sekil 2.3. Gri seviye degerlerinin azaltilmasinin etkisi (a) 300 X 300
boyutundaki orijinal goriintii (b) 300 X 300 boyutundaki ve gri seviye
degerleri 256, 128, 64, 32, 16, 8, 4 ve 2 olan goriintiiler.

Goriintiiyli olusturan pikseller basitce 0 ve 1 degerlerinden olusabilir. Bu tiir bir
resme ikili resim denir. GOrlintiiyii olusturan her bir piksel degerinin alabilecegi renk
aralig1 vardir. Ornegin goriintiideki her piksel igin 1 bit kullanilirsa, bu piksel 21 = 2
adet renk yani siyah ve beyaz renklerini alabilir.

Renkli sayisal goriintiilerde ise, her bir piksel i¢in 24 bit kullanilir, boylece ana
renkler olan kirmizi, yesil ve mavi i¢in 8’er parcali (8 bitlik) 3 boliim olusturulur.
Renkli goriintiilerde her piksel i¢cin ii¢ farkli renk uzayr ve bu uzaylardaki renk
degerlerini temsilen {i¢ farkli renk bileseni vardir. Bu bilesenler RGB bilesenleri olarak
adlandirilir, RedGreenBlue (kirmizi-yesil-mavi). Renk uzaylarmm her biri 0-255 sayisal

degerleri arasinda degisen tonlamalardan olusur.
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Coklu-spektral goriintiilerde her bir piksel renkli goriintiilerdeki {i¢ bilesenden
daha fazla renk icerir. Her bir renge ait 0-255 arasinda degisen ton degeri mevcuttur.

Sayisallastirilmis bir goriintiiyii bilgisayar ortaminda depolarken her bir pikselin
renk degeri direkt olarak kaydedilmez. Bunun yerine bilgisayarda renk uzaylarma 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. Goriintliniin bilgisayar ortamma uygun bir hale
doniistiiriilmesi i¢in yaygin olarak kullanilan bazi goriintii formatlar1 vardir. Bunlardan
bazilar1 BMP, JPEG, GIF ve TIFF goriintii formatlaridir.

BMP (bitmap) en temel resim formatidir ve birbirinden farkl bir kag tiirii vardir.
Bu formatta, MS-Windows ve X-Windows kullanicilar1 i¢in belirgin farklar vardir. X-
Windows {izerindeki BMP formati sadece 2 rengi desteklerken, MS-Windows lizerinde
BMP, 16 ya da daha cok renk kaydedebilen ve herhangi bir sikistirma yapmayan
olduk¢a hizli bir formattir.

GIF formati, internet tizerinde yaygin olarak kullanilan bir format olup, az sayida
renk iceren (1 ile 8 bitlik) dokiimanlarda oldukca iyi sikistirma saglar. Telefon hatlar1
iizerinden iletiyi hizli saglamak i¢in Lempel-Ziw-Welch (LZW) sikistirma yontemini
kullanmaktadr.

JPEG format1 gercek renk degerlerini igeren bir resim formatidir. Bu format
ayarlanabilir kayipl sikistirma kullanir, dolayisiyla JPEG verisinden okunan goriintii ile
veriyl yaratmak icin kullanilan goriintii aymi degildir. Ancak, kayiplar insan gdérme
sisteminin daha az 6nem verdigi detaylarda gerceklestigi icin cogu zaman fark edilmez.

TIFF formati ise, farkli isletim sistemleri ve uygulamalar arasinda kayipsiz ve
esnek bir dosya degis tokusu saglamasi nedeniyle tiim ¢aligmalar icin uygun bir format
olarak bilinir. TIFF formati, RGB, CMYK, LAB gibi neredeyse tiim renk birimlerini
destekler. TIFF'in destekledigi pek ¢ok sikistirma programi olmasina karsin en cok
kullanilam1 LZW sikistirma yontemidir.
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3. TEZ KAPSAMINDA TEMEL ALINAN YAKLASIMLAR VE TEK
GORUNTU PROBLEMINDE TEKIL DEGER AYRISIMINA DAYALI

ORTAK MATRIS YAKLASIMI

Bu tez calismasinda son yillarda yiiz tanima konusunda arastirmacilar dikkatini
ceken tek goriintii problemi iizerine gidilmis ve tek goriintii kullanilarak yiiz tanima
yontemleri calisilmistir. Onceki bdliimlerde bahsedildigi gibi egitimde tek goriintii
oldugu durumlarda bazi ¢ok bilinen yontemlerde ciddi performans diisiisleri yasanirken
siif-i¢i dagilim matrisinin hesabini gerektiren yontemler ise hi¢ kullanilamamaktadir.

Bu tez ¢alismasinda sinif-i¢i dagilim matrisinin hesabini gerektiren Ortak Vektor
(OV) Yaklasimmm (Giilmezoglu vd., 1999) iki boyuta genisletilmesi ile elde edilen
Ortak Matris (OM) Yaklasimi (Turhal vd., 2005) yonteminin egitimde tek goriintli
durumunda calisabilmesine yonelik bir algoritma gelistirilmistir. Asagidaki boliimlerde
oncelikle gelistirilen algoritmaya temel olan yontemler agiklanmis ve daha sonra

gelistirilen algoritma verilmistir.

3.1.0rtak Vektor Yaklasim

Ortak Vektor Yaklasimi ilk olarak Giilmezoglu ve arkadaslar1 tarafindan bir
boyutlu ses sinyallerinin taninmasi lizerine gelistirilmistir (Giilmezoglu vd., 1999). Bu
yontemde, her smiftaki Ornekler arasi farkliliklar kaldirilarak egitim kiimesindeki
kelimelere ait tiim vektorlerin ortak ozelliklerinin ¢ikarilmasi lizerine c¢aligilmistir. Bu
calismada, cevresel etkiler, kisisel farkliliklar, faz farklar1 gibi istenmeyen bilgilerin
kaldirilmast amaglanmistir. Sunduklar1 bu yontemde bireysel farklar, bir referans
vektoriiniin diger vektorlerden cikartilmasiyla elde edilmis ve fark vektorleri Gram-
Schmidt ortogonallestirme yontemi ile ortogonal vektér bazi elde etmek iizere
kullanilmistir. Ortak vektor ise, egitim kiimesinden bir vektoriin, ortogonal vektorlere
izdiisimiiniin kendisinden ¢ikarilmasi ile elde edilmis ve her egitim kiimesi i¢in elde
edilen ortak vektoriin tek oldugu yani ¢ikartilan referans vektorii deg§isse de ortak
vektoriin degismeyecegi gosterilmistir. Hangi sinifa ait oldugu belirlenecek olan bir test
vektorii geldiginde ise benzer sekilde bu vektoriin ortonormallestirilen farklilik alt

uzayina olan iz diisiimleri kendisinden ¢ikarilir ve elde edilen bu vektor "Kalan Vektor"
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olarak adlandirilir. Smiflandirmaya siniflara ait ortak vektorler ile test goriintiisiine ait
kalan vektor karsilastirarak karar verilir.

Bu tezde kullanilan, ayn1 zamanda bu yaklasimin 2-boyuta genisletilmis hali olan
Ortak Matris Yaklagiminin da temelini olusturan bu yontemin matematiksel yapisi
asagida verildigi gibidir.

Kelimeler R™’de n-boyutlu vektorler ile ifade edilebilir. n-boyutlu lineer bagimsiz
vektorler a4, ay, ...,a,, € R",m <n olsun. Burada egitim kiimesini de olusturacak
olan her a; (i = 1, ..., m), kelimelerden birinin sinifina aittir ve (m) de konusmaci yani
sinif sayisin1 gosterir (Giilmezoglu vd., 1999).

Her a;, kelimelerden birinin ait oldugu smnif ortak 6zelliklerini temsil eden bir
ortak vektor (x) ile i’inci konusmacinin 6zelliklerini temsil eden fark vektoriiniin

(a; fari) toplamu seklinde ifade edilir.

a =x+ a1, fark

a, = x + ay rark (E.3.1)

Am = X + Ay fark

Daha once belirtildigi gibi bir sinifa ait vektorler arasinda farklar bulunmaktadir
ve her simifa ait bu farklar asagida verildigi sekilde gosterilir. Her smnifa ait ilk vektor

olan a; ¢ikartilan referans vektorii olarak secilirse;

b1=a2_a1

bz =daz —aq (E32)

bp1=an—a

elde edilir. Burada b; (i =1,..,m—1) fark vektorleri de lineer bagimsizdir
(Gulmezoglu vd., 1999).

A ={by,b,,...,b,_1} kiimesi tarafindan taranan altuzay B ile gosterilirse,
B = span A = span{by, b,, ...,b,_1} olur. Bu durumda A kiimesi B uzay1 i¢in bir
taban olusturur ve B altuzayl, {b;, b, ..., b,,_1}’in olas1 tiim lineer kombinasyonlarindan

elde edilebilir. B uzayi, a4, a,, ..., a,, vektorlerinin farklilik altuzay1 olarak adlandirilir.
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(zi,zj) = 6;; = 1egeri=jise (E.3.3)
(zi,z;) = 6;; = 0 egeri # j ise (E.3.4)

Yukarida verilen ifadeleri saglayan {z,, z,, ..., Z,,,_1} ortonormal vektor kiimesi Gram-
Schmidt yontemi kullanilarak bu tabandan elde edilebilir.

a; ’nin farklilik altuzay1 B’nin ortonormal bazina izdiisiimlerinin toplami a; olarak
gosterilirse;

a; =(a;, z1)z, +{a;,23)2, + - + (A}, Zy—1)Zm-1 (i = 1,2,...,m) (E.3.5)
Formiilii ile elde edilir. E.3.1°de verildigi iizere ortak vektor,

a; = ortak = A; — G; (E.3.6)
elde edilir. Aym1 kelimeye ait vektorler kiimesi a4, a,, ..., a,, 'nin ortak vektorii olarak
adlandirilan @, ¢4 1 i indeksinden bagimsiz ve her sinif i¢in tek oldugu calismalarinda
ispatlanmistir (Giilmezoglu vd., 1999).

Test kiimesinden bir vektor (a*®st) geldiginde, yukaridaki iglemlerin aynisi bu

test

vektore de uygulanir. a vektoriiniin ayn1 B farklilik altuzay: iizerindeki izdiistimii

test

ralan Vektori elde edilir.

kendisinden ¢ikarilarak kalan vektor olarak adlandirdiklar1 a
Bu vektoriin diger smiflara ait ortak vektorlere olan Oklid uzakligina bakilarak, hangi
smifta en kiiciik uzaklig1 veriyorsa o sinifa aittir yorumu yapilir.

w = argmin{||aiest, — dorearll?} (E.3.7)

Ortak vektor yaklasimini, yliz tamimaya uyarlayan, Ayt Edici Ortak Vektor
yaklagimi da Cevikalp ve arkadaslar1 tarafindan sunulmustur (Cevikalp vd., 2005). Bu
calismada, ortak vektorleri elde etmek i¢in her smifin kendi dagilim matrisini
kullanmak yerine, tiim smiflarin sinif-ici dagilim matrisi kullanilmistir. Ayrica altuzay
yontemlerine dayali alternatif bir algoritma da sunmuslar ve Gram-Schmidt
ortogonallestirme prosediirii ile ortak vektorleri elde etmiglerdir. Bu ¢alismada her bir
sinifa ait ortak vektoriin, o siiftaki her goriintii i¢in ayn1 ve tek bir ortak vektor oldugu
da gosterilmis ve bu yontemin egitim kiimesindeki goriintii sayisinin artmastyla beraber,

Fisherface, Ozyiizler, Direkt-DAA gibi yontemlere nispeten daha etkin oldugu

gosterilmistir.

3.2. Ortak Matris Yaklasimi
Islem karmasasmin azaltilmasi, islem zamaninin kisaltilmas: gibi avantajlar

saglamas1 nedeniyle ve kiigilk O6rnek boyutu problemi ve yiiz tanimadaki boyut
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problemini ¢ozmek amaciyla, ortak vektor yaklasiminin iki boyutlu goriintii matrisleri
icin genisletilmis bir versiyonu olan Ortak Matris yaklasimimnm kullanildigi bir yiiz
tanima algoritmasi sunulmustur (Turhal vd., 2005).

Bir kisiye ait yiiz goriintiileri arasinda, aydinlatma, farkli poz ifadeleri, yiizde
gozlik, atki takilmasi, sakalli olma gibi durumlar nedeniyle farkliliklar olusur. Ne tiir
farkliliklar olursa olsun, bu yliz goriintiileri ayni kisiye ait olduklarindan, hepsinde ortak
olan 6zellikler de vardir. Bu fikirden yola ¢ikarak Ortak Matris Yaklasiminda amag, her
smifi temsil etmek iizere, yliz goriintiileri arasindaki benzerlikleri gdsteren bir matris
bulmaktir. Siniflar1 temsil edecek ortak matris, iki sekilde hesaplanir. ilkinde Gram-
Schmidt ortogonallestirme prosediirii uygulanarak, ikincisinde ise smif-ici dagilim

matrisi kullanilarak ortak matris hesaplanir.

3.2.1. Gram-Schmidt ortogonallestirme yontemi ile OM elde edilmesi

Bu algoritmada, bir smif i¢in olusturulan farklilik altuzayinda, Gram-Schmidt
ortogonallestirme prosediirii matrisler iizerine uygulanir. Her sinifi temsil edecek ortak
matrisin hesaplanmasinda o smifa ait yiliz goriintii matrisleri kullanilir. O sinifa ait
goriintiilerden herhangi biri referans goriintiisii olarak secilir ve siiftaki diger yiiz
goriintiilerinden ¢ikarilarak bir farklilik altuzayi olusturulur.

A, bir kisiye ait mxn boyutlu goriintii matrislerinden biri olsun. Burada ¢, egitim
kiimesindeki simiflari, i de o siniftaki goriintliniin indisini gosterir. Af matrisi asagida
verildigi sekliyle gosterilebilir.

Al " Aanyi

AS = : : (E.3.8)

l
afm)i agmn)i

Egitim kiimesinde C adet sinif ve her sinifta da / adet yiiz goriintiisii varsa, By fark
matrisleri agagida verilen formiille hesaplanir.

Bf =A5,,—A4], i=12,.,1—-1 (E.3.9)

Olusturulan bu farklilik altuzayma Gram-Schmidt ortogonallestirme prosediirii
(Edwards ve Penny, 1988) uygulanarak, ortonormal taban matrisleri kiimesi
{Z5, ... ,Z{_1} elde edilir. Bu smifa ait bir yiiz gériintii matrisi, bu taban matrislerinin
lineer birlesimleri seklinde ifade edilebilir. Smiflar1 temsil edecek ortak matrisler AS,,,,

o smiftaki herhangi bir yliz goriintiisiiniin bu tabanlar {izerine izdiislimiiniin,

kendisinden ¢ikarilmasiyla elde edilir.
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Aom = AS — (A5, ZE)ZE — - — (AS, 2825, (E.3.10)

Boyutu mxn olan 4 matrisi ile Z matrisinin i¢ ¢carpimi agsagida verildigi gibidir.

(A,Z) = XL, X1 aijzij (E.3.11)

Test goriintlisii Ay geldiginde ise, her smif i¢in hesaplanan taban matrisleri
iizerine izdisiiriiliip, kendisinden ¢ikarilir ve bu test goriintiisiiniin, o sinif icindeki kalan
matrisi A4, elde edilir. Bu islem her smif i¢in tekrarlanir.

katan = Atest — (Atesty Z1V2T =+ — (Atest,Z[-1) 211 (E.3.12)

Smiflandirma igin, Oklid mesafe &lgiitiine bakilir. Test goriintiisiinin o sif
icindeki kalan matrisi ile o smifi temsil eden ortak matris arasindaki Oklid mesafesi,
hangi simifta en kiigiik ise, test goriintiisii o sinifa aittir yorumu yapilir.

w = arg minic.<c{ll4%q1an — Afom |} (E.3.13)

3.2.2. Sumf-ici dagihm matrisini kullanarak OM elde edilmesi

Bu algoritmada, her sinif i¢in elde edilen snif-i¢i dagilim matrisinin (Sy;,) 6zdeger
ve Ozvektorleri hesaplanarak, bu 6zvektorler tensor’lerin diizlestirilmesi yontemi ile
orijinal goriintli ile ayn1 boyutta matrisler haline getirilirler. Bir sinifa ait olan ve
iclerinde sifir 6zdegerlere karsilik gelen bu 6zmatrisler lizerine, o siniftaki herhangi bir
gortintii izdustiriilerek, o smif i¢in ortak matris elde edilir. Bu yol ile hesaplanan ortak
matris, goriintii farkhilik altuzayinda Gram-Schmidt ortogonallestirme prosediirii

uygulanarak elde edilen ortak matris ile aynidir.

Herhangi bir ¢ sinifina ait m X n boyutlu goriintii matrisi AY ve Gj-i, j=1,..,m)

Af gorintii matrisinin 1xn boyutundaki satir vektorleri ile gosterilsin.
as;

Af =] ¢ (E.3.14)
i

Daha sonraki asamada her smif icin A€ ortalama matrisi bulunur ve o smiftaki

biitiin goriintli matrislerinden c¢ikarilir ve yine m Xn boyutundaki ortalama

uzaklastirilmis /Tf goriintli matrisi elde edilir.

_ i | aj;
A=l |- =|: (E3.15)
i %,

Sinif-i¢i dagilim matrisi Sy, ise asagida verildigi sekilde olusturulur.
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R (CONCH] R (CHICD)
'[ziil[(ifnij'(éfi)]nxn SR

nxn

S¢, = (E.3.16)

|
I
I

Daha sonra her smif i¢in Sy, dagilim matrisine ait 6zdeger ve 6zvektorler elde
edilir. Smif i¢indeki herhangi bir goriintiiniin o sinif i¢in elde edilen sifir 6zdegerlerine
ait 6zvektorler tarafindan taranan altuzaya izdiisiimii alinarak boliim 3.2.1°de elde edilen
ortak matris elde edilir.

Test goriintiisii geldiginde ise test goriintii matrisinin her sinif i¢in kalan matrisi
test matrisinin smiflara ait sifir 6zdegerlere karsilik gelen 0Ozvektorler {izerine
izdiistiriilmesi ile elde edilir. Her smif i¢in test goriintiisiiniin o smifa ait kalan matrisi
ile o smif i¢in bulunan ortak matris arasmdaki Oklid mesafesi hangi sinif igin en az ise,
test goriintiisiiniin o smifa ait oldugu soylenir.

S6z edilen iki algoritmada da, bir smiftaki goriintiiler arasindaki farklar,
olusturulan altuzayda en aza indirgenerek, simif-ici dagilim matrisinin minimize
edilmesi amaglanmustir.

Ortak vektor yaklagimindan yola ¢ikarak 2-boyuta genisletilmis olan Ortak Matris
yonteminde, farklilik altuzaymin hesaplanmasi i¢in egitim kiimesinde kisi basina en az
iki goriintli bulunmasi gerekir. Veritabaninda kisi basina tek goriintii oldugu durumlarda
ise farklilik altuzaymin olusturulamamast ve sinif-ici dagilim matrisinin elde
edilememesinden otiiri, bu yontemler calismazlar. Bu tez caligmasinda gelistirilen
algoritma ile kisi basmna tek goriintli durumunda bile OM ydnteminin ¢alistirilmasi

amaclanmstir.

3.3. Tez Kapsaminda Gelistirilen Algoritma

Bu tez ¢alismasmnim bir kisminda, egitim kiimesinde sinif basma tek goriintii
olmasi durumunda smif-ici dagilim matrisi hesaplanamadigindan yiiz tamimada
basarisiz olan ortak matris yontemi {izerine ¢alisilmis ve ortak matris hesabinda TDA
yontemi kullanilarak tek goriintii problemine ¢6ziim sunulmustur. Her sinifta en az iki
goriintli olmasin1 gerektiren ve sinif-ici dagilim matrisini elde etmede farklilik
altuzaymi kullanan ortak matris yontemi, yiiz goriintiilerinin TDA uygulanarak elde
edilmis sifir tekil degerlere karsilik gelen vektorler {izerine izdiisiiriiliip her smif icin

ortak matris elde edilmesi seklinde gelistirilmistir.
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Asagida Oncelikle tekil deger ayrisimi aciklanmis arkasindan tek goriinti

problemi i¢in bu tez ¢aligmasinda gelistirilen algoritma detayli olarak verilmistir.

3.3.1. Tekil Deger Ayrisim

Tekil deger ayrisimi (TDA), birbiriyle uyumlu 3 agidan degerlendirilebilir (Baker,
2005). Bunlardan ilki, korelasyonlu verileri, orijinal veri pargalar1 arasindaki cesitli
iligkileri daha iyi ortaya ¢ikaran korelasyonsuz veri kiimesine doniistiirme yOdntemi
olarak goriiliir. Ikincisi, TDA hangi verilerin en ¢ok degisim gosterdigi boyutu
tanimlama ve siralama yontemi olarak kullanilabilir. Uciincii olarak da, TDA
kullanilmasiyla daha az boyut ile orijinal veri noktalarinin en iyi tahmininin yapilmasi
miimkiindiir.

A, m X n tipinde reel bir matris olsun. Bu kosulda,

A=USVT (E.3.17)
Olacak sekilde m X m tipinde U ve n X n tipinde V ortogonal matrisleri vardir. Burada
S, kosegende olmayan biitin elemanlar1 sifir ve $;; =55, =2+ 25,,20, p=
min(m,n) olan m X n tipinde bir matristir.

UTU = Ly (E.3.18)

VTV = Ly, (E.3.19)

S’nin kosegen elemanlart A’nin tekil degerleri, U’un siitunlar1 A’nm sol tekil
vektorleri, VT un satirlar1 A’nin sag tekil vektorleri olarak adlandirilir. A’nin tekil deger
ayrisimi asagidaki lineer birlesim olarak yazilabilir.

A = stitun, (U) sy stitun, (V)T + siitun, (U)s,,sttun, (V)T + --- +

sttun, (U)s,,stutun, (V)" (E.3.20)
A ile ilgili simetrik bir n X n matris, AT A matrisidir ve,

V(ATA)VT =D (E.3.21)
olacak sekilde n X n tipinde ortogonal bir V matrisi vardwr. Burada D, A4, 4,,...,4,
kosegen elemanlart ATA matrisinin 6zdegerleri olan bir kdsegen matristir. Eger vj,
V’nin . slitununu gosterirse,

(AT A)v; = Av; (E.3.22)
olur. Bu ifadenin her iki tarafi soldan va ile carpilirsa,

vj (AT Av; = Lv] v (E.3.23)

olur.
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Bu ifade,

(Avj)T(Avj) = Av] v; veya ||Av]-||2 = /1i||vj||2 (E.3.24)
sekli ile yeniden diizenlenebilir. Bir vektoriin boyu negatif olmayacagi igin 4; = 0
oldugu elde edilir. s;; = \/T] olarak tanimlanir. V' ortogonal bir matris oldugundan
siitunlarinin her biri birim vektordiir.

||vj|| = 1’dir. Boylece sj; = ||Avj|| olur.

Ayni sekilde, A = USVT ise AT asagida verilen esitlikte belirtildigi gibi olur.

AT =vsuT (E.3.25)
E.3.25°teki ifadenin her iki tarafi da A ile carpilirsa, asagidaki esitlik elde edilir.

ATA =VvsSuTusyT =vs2yT (E.3.26)

Bu esitligin iki tarafi da V ile ¢arpildiginda, ATAV = VS? elde edilir. Bu ifadeden
de anlasildig1 iizere, ATA matrisinin 6zvektorleri V matrisinin siitun vektdrlerini
olusturur. Benzer olarak,

AAT = USVTySuT = Us?uT (E.3.27)
elde edilir. Bu ifadeden de AAT matrisinin 6zvektorlerinin, U matrisinin siitun
vektorlerini olusturdugu agiktir. Bu ifadelerden, S’deki tekil degerler, AAT ya da ATA
matrislerinin 6zdegerlerinin karekokleridir.

A, m Xn tipinde matris ve B, C de swrasiyla m X m ve n X n tipinde tekil
olmayan matrisler ise,

rank BA = rank A = rank AC (E.3.28)
saglanir. Bu ifadeye dayanarak, A’nin ranki, A’nin sifirdan farkli tekil degerlerinin
sayisidir sonucuna ulasilir (Kolman ve Hill, 2000). Eger rank A = r ise, tekil deger
ayrigimini asagida verildigi sekilde, indirgenmis formda yazmak miimkiindiir.

A=U,S. VT (E.3.29)

Bu esitlikte, S, A’nin r tane sifir olmayan 6zdegerinin oldugu r X r boyutunda
kosegen bir matris olup U, ve V, matrisleri de U ve V’nin ilk r siitunlarini igerir.
Ayrica, A’nin ranki ve sifirlig1 arasinda
rank A + sifirhlk A = n (E.3.30)
seklinde tanimlanan bir esas iligski vardir. Buradan;

e U’unilk 7 siitunu A’nin siitun uzay1 i¢in ortonormal bir baz,

range(A4) = (uq, ..., u,) (E.3.31)
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e V’nin ilk r siitunu A’ nin satir uzayi i¢in ortonormal bir baz,
e U’nun kalan m — r siitunu A’nin sol sifir-uzay1 i¢in ortonormal bir baz,
e V’nin kalan n — r siitunu da A’nin sifir-uzay1 i¢in ortonormal bir baz olusturur.
null(A) = (Vyyq, v, V) (E.3.32)
Bu ifadelerden yararlanarak asagida verilen onemli sonuglara ulasilir (Muller vd.,
2004).
a) A’nm siitun ve satir uzaylarinin her ikisi de r boyutuna sahiptir. A’nin sifir-
uzaymin boyutu n — r, sol sifir-uzaymin boyutu da m — r’dir.
b) A’nin sifir uzayi, R™’de satir uzayinmn ortogonal tiimleyeni ve A’nin sol sifir-

uzay1 da, R™’de silitun uzaymin ortogonal tiimleyenidir.

Tekil degerler, bir ¢ok arastirmada, yiiz tanima ve diger uygulamalar1 i¢in 6zellik
vektorii olarak sunulmustur (Klema, 1980; Wang vd., 2000). Tian ve arkadaslari ise yiiz
tanimada kullanilan tekil degerlerin uygunlugunu sorgulamis ve yaptiklar1 ¢alismada
tekil degerlerin yiiz tanima i¢in ¢ok az kullanish bilgi igerdigini, en 6nemli bilginin ise
TDA’nin iki ortogonal matrisinde kodlandigmi goéstermislerdir (Tian vd., 2003).
Yaptiklar1 deneylerin ilkinde A ve B olmak tizere iki goriintii matrisini TDA yontemi ile
ayristirp A = U,S,VE ve B = UgSgVE, S, ve Sp matrislerini yer degistirmislerdir. Bu
asamadan sonra gorintileri A = U,SzV] ve B = UgS,V! ifadelerine gore tekrar
olusturmuslardir. Bu islemin sonunda A ve B’in, olusan A ve B goriintiilerine ayni kisi
olarak algilayacak sekilde ¢ok benzediklerini gormiislerdir. Bu deneylerini ORL
(Samaria ve Harter, 1994) veritabanina uygulamislar ve tiim durumlarda hemen hemen
ayn1 gézlem sonuglarini elde etmislerdir. Ikinci olarak ise ORL veritabani goriintiilerine
TDA uygulanmis ve tekil degerleri sabit bit tekil deger ile degistirilerek yeni yiiz
gortntiileri elde edilmistir. Tekrar olusturulan yiliz goriintiilerinin orijinalleriyle hemen
hemen ayn1 oldugu goriilmiis ve bu deneylerin 1s181nda tekil degerlerin yiiz tanima igin

uygun bilgiyi icermedigi sonucuna varilmstir.

3.3.2. Gelistirilen Algoritmalar
Bu tez ¢alismasinda smif-i¢i dagilim matrisinin hesabini gerektiren Ortak Matris
Yaklasimi yonteminin TDA yontemi kullanilarak egitimde kisi basma tek goriintii

olmasi durumunda kullanilabilmesini saglayan bir algoritma gelistirilmistir. Asagidaki
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boliimlerde oncelikle gelistirilen algoritma verilmis daha sonra gelistirilen algoritmanin

performansini artirmak i¢in bir yontem sunulmustur.

3.3.2.1.TDA tabanh ortak matris yontemi

Bir yiiz goriintiisii olan X € R™*™ ve m > n olmak {izere asagida verildigi sekilde
TDA ile ayristirilabilir.

X =Y", ouv!’ (E.3.33)

Burada u; ve v;, sirasiyla sol ve sag tekil matrisler olarak adlandirilan U € R™*™
ve V € R™™ matrislerinin i’inci siitunlaridirlar. o; ise goriintii matrisinin azalan sirada
dizilmis tekil degerleridir (0y = 0, = - = 0;,). Gorlntii matrisi X’in ranki r =
rank(X) ise, X’in sol sifir-uzayi, U matrisinin son (m — r) siitunu tarafindan ve X’in
sifir-uzayi da V matrisinin son (n — r) siitunu tarafindan taranur.

Yiiz goriintii 6orneklerinin, goriintli matrisinin sifir uzayma izdiistimii, sifir tekil
degerlere karsilik gelen vektorler lizerine yapildigindan goriintiiniin genel goriinimiinii
etkilemez ve bu durumda sifir-uzayr bir smifin ortak 6zelliklerini yansittigi sinif-igi
dagilim matrisi seklinde diisiiniilebilir (Apaydimn vd., 2010). Tezde sunulan bu yontemin
adimlar1 6zetlenecek olursa:

Adim 1: TDA kullanilarak her smifa ait tek egitim goriintiilerinin sifir-uzaylari
bulunur.

Adim 2: O sinifa ait goriintii matrisi X?, bu sifir-uzay: iizerine asagida verilen
esitlige gore izdiisiiriilir ve bu matris i’inci sinifa ait ortak matris X/, olarak
adlandirilir.

Xiom = X' = X'QQ" = QQTX" (E.3.34)

Burada Q, goriintii matrisinin sifir-uzayini tarayan ve sifir tekil degerlere karsilik
gelen tekil vektor siitunlarindan olusmus matris, @ ise siitunlari, sifir olmayan tekil
degerlere karsilik gelen ve goriintii matrisinin siitun uzayini tarayan sol tekil vektorleri
olan matristir.

Adim 3: Her sinif i¢in X’,,, elde edildikten sonra, toplam dagilim matrisi S,,,,"u
maksimize eden en uygun izdiisiim vektdrleri bulunur.

Seom = Lz (Xbom = #) (Xom = 1) (E335)

Ortak matrislerin ortalamasi ¢; asagidaki esitlikte verildigi gibidir.

1 .
i =255 Xiom (E.3.36)
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Sonrasinda ise ortak matrisler, bulunan vektorler lizerine izdiisiiriilerek her siif
icin ayirt edici 6zellik matrisleri elde edilir.

Adim 4: Test goriintiisii geldiginde ise, E.3.34’°te verilen formiilii uygulayarak test
gorlintiisi icin kalan matris olarak adlandirilan bir matris elde edilir. Egitim
goriintiilerine uygulandig1 gibi, bu kalan matris E.3.35’te bulunan en uygun izdiisiim
vektorlerine izdusiiriilerek test goriintii matrisi i¢in aywt edici bir 6zellik matrisi
olusturulur. Test goriintiisii i¢in elde edilen bu ayirt edici matris, siniflar i¢in ayn1 yolla
bulunan matrislerle Oklid normlarina gére karsilastirilir ve en yakin olan smifa aittir
yorumu yapilir.

TDA’ya dayali Ortak Matris Yaklasimmin gelistirildigi bu calismada kodlar
MATLAB 2009 programinda yazilmis olup, kaba kodu asagida verildigi bigimdedir.
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% Her sinif icin ortak matrisin hesabi, AR-Face veritabanmindan 37 kisiye ait 50x40
boyutundaki yiiz gériintiileri
fori=1:C
Her bir sumif igin bir yiiz goriintiistinii egitim i¢in kullan
Sol sifir-altuzayt i¢in ortonormal baz bul
Yiiz goriintiistiniin bu altuzaya izdiisiimiinii al (E.3.34°t kullanarak her kisi
icin ortak matris hesapla)
Toplam ortak matrisi hesapla
end
Ortak matrislerin ortalamasini E.3.36 'ya gore hesapla
fori=I1:C
E.3.35 e gore toplam dagilim matrisini hesapla
end
Toplam dagilim matrisinin sifir-uzayi icin TDA ile elde edilen ortonormal baz bul
% T adet test goriintiisii

fori=I1:T
fori=I1:C
Test goriintiistinii al
fori=I1:C
Egitim goriintiisiinii al
Ortak matris hesapla
Ortak matrisin, toplam dagilim matrisini maksimize eden
vektorlere (sifir-uzayt igin ortonormal baz vektorlerine) izdiisiimiinii
al
Lzdiisiimden kendisini cikar ve egitim goriintiisii icin ayirt
edici ozellik matrisini elde et
Test goriintiisii i¢in E.3.347i kullanarak kalan matris hesapla
Test goriintisiiniin toplam dagilim matrisinin sifir-uzayinin
ortonormal bazina izdiistimiinii al
Lzdiisiimiinden kendisini cikar ve test goriintiisii icin ayirt
edici ozellik matrisini elde et
Aywrt edici ozellik matrisi ile test goriintiisiine ait aywt edici
ozellik matrisi arasindaki Oklid mesafesini hesapla
end
end

Saklanan 6klid uzakliklarindan en kiiciik olant bul

Test goriintiisii o sinifa aittir seklinde sinmiflandwr
end

Sekil 3.1. TDA’ya dayali OM Yaklasimmin kaba kodu.

3.3.2.2.Tek goriintii probleminde tanmmma performansinin artirillmasi:
birlestirilmis ortak ozellik altuzayi

Yiiz tanimada yiiziin biitiinsel 6zelliklerinin yaninda cesitli bolgesel 6zelliklerinin

de tanimada etkili olabilecegi iizerine bazi ¢alismalar yapilmistir. Pentland ve

arkadaslarinin sunduklar1 caligma bunlardan biridir. Bu calismada yiiziin g6z, burun ve
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agiz bolgelerine Karhunen-Loeve doniisiimii uygulayarak bolgesel ozellikler elde
etmiglerdir (Pentland vd., 1994). Kim ve arkadaslar1 ise yiizlin tiim biitiinsel ve bolgesel
ozelliklerini i¢eren birlestirilmis bir altuzay olusturmuslardir (Kim vd., 2005). Yiiziin ya
biitlinline ya da bir béliimiine DAA uygulayarak biitiinsel ve bdlgesel ozellikler elde
edilmistir. Biitiinsel 6zellikler, yiiziin tliimiinden biitiinsel izdiisiim vektorleriyle,
bolgesel 6zellikler ise gbz, burun ve agiz bolgelerine altuzay yontemlerini uygulayarak
olusturulmustur. Sinif basina ancak ikiden fazla sayida goriintii oldugu durumlar igin
sunulan bu c¢alismalarmin Bayes hata analizi g¢ergevesinde, daha iyi tanima orani
verdigini gostermislerdir.

Bu calismadan yola c¢ikarak, bir dnceki boliimde anlatilan TDA tabanli Ortak
Matris Yaklagimmin tek goriintii oldugu durumlarda tanima performans: artirilmasi
iizerine ylizlin hem biitiinsel hem de bdlgesel bilgisini kullanmaya yonelik bir caligma
yapilmistir (Apaydin ve Turhal, 2011). Yiiz goriintiisiiniin tiimii kullanilarak yiiziin
biitiinsel ozellikleri edilmistir. Bolgesel ozellikler ise piksel degisimlerinin en fazla
oldugu goz, burun ve agiz bolgelerine ait goriintiiler kullanilarak elde edilmistir. Elde
edilen bu 6zellikler birlestirilerek her smif i¢cin ortak 6zellik altuzay: elde edilmis ve bu
altuzay tanimada kullanilmistir.

Bu bolgelerden yiiz goriintiisiiniin tamamimmn (F-Bolgesi) kullanilmasi ile
biitiinsel ozellikler (Y) elde edilmektedir. Benzer sekilde goz (E-Bolgesi), burun (N-
Bolgesi) ve agiz (M-Bolgesi) goriintiilerinin kullanimi ile sirasiyla (Y3), (Y3) ve (Yy)
ozellikleri elde edilir. Yiiziin biitiinii ve diger bolgeleri icin elde edilen 6zelliklerin
birlestirilmesiyle olusturulan ortak ozellik altuzayinda bir goriintii, {Y1,Y,, Y3, Y,}
ozellik kiimesi ile temsil edilmektedir.

Bu altuzaya gecis, X = (X1, X3, X3, X4) optimum izdiisiim vektorleri kiimesi ile
gergeklestirilmektedir. X kiimesinin elemanlar: sirasiyla F, E; N ve M bolgelerinin sifir
uzaylarmi geren tekil vektorlerden olusmaktadir.

A matrisi m X n boyutlu F, E, N, M yiiz bolgelerinden herhangi birine ait olan bir
gOriintli matrisi olsun. Bu goriintiiye karsilik gelen optimum izdiisiim vektorleri kiimesi
X, ’nin boyutu:

m>n->mx(m-—n) (E.3.37)

n>m-nxn-—-m) (E.3.38)
Seklinde olur.
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Bir test goriintiisiinii tanimak i¢in, toplam smif sayis1t C olmak {izere, oncelikle
test goriintiistiniin ¢’inci (¢ = 1,...,C) smifa ait ortak Ozellik kiimesi olusturulur
(Vs Yiose2 Yiost s Yeosea) Daha sonra test goriintiisiiniin her bir ortak dzelligi ile
c’inci sinifin karsilik gelen ortak 6zelligi arasindaki mesafe asagidaki formiilde verilen
Df Oklid normuna gére hesaplanir.

DF = ¥ — ¥

testill,

,i=1,...,4 (E.3.39)
Test goriintiisii i¢in bu sekilde elde edilen mesafe degerleri bir vektor olusturacak
sekilde birlestirilerek test goriintlisiiniin ¢’inci sinif i¢in ortak mesafe matrisi D¢ elde
edilir.
D¢ ={Dg,...,D§} (E.3.40)
Test goriintiisiiniin smiflandirilmasi ise goriintiiniin ortak mesafe matris normunun

en kiiciik oldugu sinifa atanmasi seklinde gergeklestirilir.
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% AR-Face veritabanindan 37 kisiye ait 50x40 boyutundaki yiiz goriintiileri

% F-Bélgesi: Yiiziin tamami, E-Bdlgesi: Gz bolgesi, N-Bélgesi: Burun Bélgesi, M-
Bélgesi: Agiz Bolgesi

fori=I1:C

Yiiz goriintiisiinii ' E,N,M bolgeleri olarak 15x30, 20x15 ve 15x20
boyutlarinda kes

end

fori=I1:C

F,E,N,M bélgelerine sirastyla tekil deger ayrisimi uygula
Bu bélgelerin sifir alt uzaylarint geren tekil vektorleri bul
fori=1:4

F,E,N,M bélgelerine ait tekil vektorler kiimesini sirasiyla en uygun
izdiisiim vektorlerinden olusan X; 'ye ata

end
Yiiz, goz, burun ve agiz bolgelerine ait goriintiileri X = (X1, X5, X3,X,)

En uygun izdiisiim vektorleri kiimesine izdiistirerek {Y,Y,, Ys, Y, } ortak ozellik
kiimesini elde et

End

% T adet test goriintiisii

fori=I1:T

fori=I1:C
Test goriintiisiiniin  ¢.  simifa iliskin  ortak ozellik  kiimesi
(Yiost 1 Yost,2r Yootz Yiesta) i elde et
Test goriintiisiiniin her bir ortak ozelligi ile c. sinifa karsilik gelen
ortak ozelligi arasindaki Oklid mesafesini E.3.39°da verilen formiile
gore hesapla
c. smif'icin E.3.40’da verildigi gibi ortak mesafe matrisi D€ elde et

end

Ortak mesafe matris normunun en kiigiigiinii bul

Test goriintiisii o sinifa aittir seklinde siniflandwr
end

Sekil 3.2. Birlestirilmis Ortak Ozellik Altuzay1 Ydntemi’nin kaba kodu.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Gelistirilen algoritmalarin tanima performanslarimi degerlendirmek i¢in yapilan
deneysel caligmalarda AR-Face (Martinez ve Benavente, 1998) ve ORL (Samaria ve

Harter, 1994) veritabanlar1 kullanilmastir.

4.1.AR-Face Veritabanm1 Kullanilan Deneysel Calismalar

Martinez ve Benavente’nin hazirladiklar1 AR-Face veritabaninda, 70’1 erkek ve
56’s1 bayan toplam 126 kisi olmak iizere her kisiye ait toplam 26 adet dnden ¢ekilmis
fotograflar1  bulunmaktadir. On cepheden almmis bu yiiz goriintiileri; ifade
farkliliklarini, farkli aydinlatma kosullarmi, farkli kapalilik durumlarini (gozlik, atki
vs.) iceren 24-bit renkli 576 X 768 piksel boyutunda fotograflardan olugmustur. Sekil

4.1.’de AR-Face veritabanina ait baz1 yiiz goriintii 6rnekleri verilmistir.

29700277
NANRCORA

Sekil 4.1. AR-Face veritabanina ait yiiz goriintii 6rneklerinden bazilar1.

4.1.1. Bolim 3.3.2.1de Gelistirilen Algoritma I¢in Yapilan Deneysel
Cahismalar
Bu calismanin AR-Face ile calisilan test asamasinda, AR-Face veritabanindan

20’si erkek ve 17’si bayan olmak iizere toplam 37 kisinin goriintiileri kullanilmstir. On
islem olarak ise bu yiiz goriintiileri, RGB bilesenlerinden arindirilarak 0-255 arasinda
aydinlik degerlerine sahip 2-boyutlu matrisler haline doniistiiriilmiisler ve boyutlar
50 x 40 piksel olacak sekilde kiiciiltiilmistiir. Sekil 4.2.’de AR-Face veritabanindan 6n

isleme sonrasinda kullanilan iki kisiye ait bazi1 yiiz gortintii 6rnekleri verilmistir.

?lllﬁﬁﬁ@

Sekil 4.2. AR-Face veritabanindan iki kisiye ait gri seviye,
50 X 40 boyutunda bazi1 yiiz goriintli 6rnekleri.
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Bu tez calismasinin ilk deneysel kisminda, AR-Face veritabanindan 37 kisinin
aydmlatma ve yiiz ifade farkliliklarini igeren 27 ser adet fotograflar1 kullanilmistir. Her
bir kiginin fotograflar1 arasindan rastgele segilen bir goriintii egitim kiimesini, kalan 26
goriintli test kiimesini olusturmaktadir. Bu deney 10 defa tekrarlanmis olup, 10 deney
sonucunun ortalamasi ¢izelge 4.1.’de verilmistir.

Ikinci ve iigiincii deneylerde ise AR-Face veritabanindan yeni veri setleri
olusturulmustur. Bu veri kiimesi aym yiiz ifadelerine ve farkli aydinlatma kosullarina

sahip, 37 kisi icin 9’ar adet yiiz goriintiisiinden olusmustur. Sekil 4.3.’te iki kisiye ait

AR-Face veritabanindan 9 adet yiiz goriintiisii verilmistir.

YYYEYYeee

PREERYLYW

Sekil 4.3. AR-Face veritabanindan iki kiginin 9 adet ayni1 yiiz
ifadelerine ve farkli aydinlatma kosullarina sahip goriintiileri.

Ikinci ve {iciincii deneyin her ikisinde de 9 goriintiiden 1°i egitim, kalan 8’i de test
goriintii kiimesini olusturmaktadir. Ikinci deneyde, yiiz goriintiileri farkli aydinlatma
kosullar1 altinda normal ifadelere sahipken, {ig¢iincii deneyde ise yiiz goriintiileri yine
farkli aydinlatma sartlar1 altinda giilen ifadelere sahiptir. ikinci ve iiciincii deneylerin

sonuclar1 da ¢izelge 4.1.’de verildigi gibidir.

Cizelge 4.1. AR-Face veritabani i¢in tanima performanslari.

Tanima Tanima
Performansi Performansi
Deney No. TDA’ya dayali | FLDA+SVD,
OM Yaklasimi | (Gao vd., 2008)

(%) (%)
1. 77.28 68.42
2. 99.68 81.75
3. 99.39 79.73

ORL veritabani ise 4’1 kadin olmak tizere 40 kisiye ait 10’ar adet farkl goriintiiyii
iceren toplam 400 adet yiiz goriintiisiinden olugmaktadir. Baz1 siniflara ait gortintiiler
arasinda ¢ekim zamani agisindan farkliliklar vardir. Bunun yaninda veritabanindaki

goriintiilerde agik ya da kapali goz, giiliimseme ya da giilimsememe gibi kisisel yiiz
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ifadelerde ve gozlik olmasi ya da olmamasi gibi kapalilik durumlarinda farkliliklar
vardir.
Bu veritabanindaki tiim goriintiiler gri seviyeli ve piksel boyutundadir.

Bu veritabanindan bir kisiye ait bazi1 yiiz fotograflar: sekil 4.4.’de verildigi gibidir.

Sekil 4.4. ORL veritabanindan 2 kisiye ait 4’er adet yiiz goriintii 6rnekleri.

Calismanin ORL veritabani ile test edilen kisminda ise, bu veritabanindan 40
kisinin 4’er yiiz gortintiileri kullanilmistir. Bu yliz goriintiilerinden her kisiye ait ilk 3
goriintli test, dordiincli goriintli ise egitim amaglh kullanilmistir. Tanima isleminden
once yliz goriintiilerine histogram esitlemesi 6nislemi uygulanmis olup, deneyin tanima

performansi %80.83 tiir.

4.1.2. Béliim 3.3.2.2°de Gelistirilen Algoritma Icin Yapilan Deneysel
Calhismalar

Yapilan deneysel calismalarda, sunulan yOntemin tanima performansini
degerlendirmek i¢in AR-Face veritabani kullanilmistir. Deneysel ¢alismalar igin
olusturulan veri tabani toplam 37 kisinin (20 erkek, 17 kadm) goriintiilerinden
olugsmaktadir. Bu goriintiiler, aralarinda aydinlatma farki, yiiz ifade farki olan
kapatilmamis ve dnden ¢ekilmis yiiz goriintiilerini igermektedir.

Sunulan yontemin tanima performansi ii¢ grup goriintii iizerinde denenmistir.
Birinci grup goriintiiller arasinda hem aydinlatma hem de yiiz ifade farkliliklar
bulunmaktadir. Bu grupta yer alan goriintiilere bir 6rnek sekil 4.5.’te verilmistir. Bir kisi
icin toplam 27 adet goriintiiniin kullanildigr bu ¢alismada her seferinde rastgele bir
tanesinin egitim goriintlisii kalan 26 tanesinin test goriintlisii olarak kullanildigi 10
deney yapilmistir. Elde edilen bu 10 deney sonucunun ortalamasi cizelge 4.2.°de

verilmistir.
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sl 15

Sekil 4.5. Birinci grup goriintii veritabani i¢in 4 goriintii 6rnegi.

Ikinci grup goriintiiler arasinda sadece aydinlatma farkinin oldugu kisi basma
toplam 9 gorilintii bulunmaktadir. Bu grupta yer alan goriintiilere 6rnek sekil 4.6°da
verilmistir. Bu calismada her seferinde biri egitimde kullanilip kalan 8 tanesinin test
amacl olarak kullanildig1 toplam 9 deney gerceklestirilmis ve elde edilen sonuglarin

ortalamasi ¢izelge 4.2.’de verilmistir.

Sekil 4.6. ikinci émp gt;rﬁnjcﬁ veritabant icin 3 gOriintli 6rnegi.

Ugiincii grup goriintiiler arasinda ise aralarmda sadece ifade farki olan kisi basma
toplam 3 gOrlintii bulunmaktadir. Bu gruptaki goriintiilere o6rnek sekil 4.7.°de
verilmistir. Bu gruptaki goriintiilerden her biri bir kez egitimde kullanilmak iizere her
seferinde tek goriintii ile egitim yapilmig kalan iki goriintii ile test yapilmistir. Elde

edilen sonuglar Birikimli Eslestirme Skoru (Cumulative Match Score) cinsinden sekil

AR

Sekil 4.7. Ugiincii grup goriintii veritabani i¢in 3 gdriintii drnegi.

4.9.’da verilmistir.

Deneysel calismalarda yiliziin bolgesel o6zelliklerinin elde edilmesi i¢in yiiz
goriintiisiiniin  swrastyla 15X 30, 20 X 15 ve 15 X 20 boyutlarinda kesilmis, goz
bolgesi, burun bdlgesi ve agiz bolgesi goriintiileri kullanilmistir. Yukarida verilen I.
grup, II. grup ve III. grup goriintiilerde sadece F bdlgesi i¢in drnekler goriilmektedir. Bu
deneysel calismalarda kullanilan yiiziin E, N ve M bdlgelerine ait goriintiiler i¢in bir
ornek (E bolgesi 6rnegi) sekil 4.8.’de verilmistir.

A= HE S5~ Bl

(2)

e EE EE
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(b)

A F= FA
(c)
Sekil 4.8. Goz bolgesi igin (E): a) I.Grup goriintli 6rnekleri,
b) II. Grup goriintii 6rnekleri, c) III. Grup goriintii 6rnekleri.
TDA’ ya dayali Ortak Matris Yaklasiminda tanima performansini artrmak icin

sunulmusg olan birlestirilmis ortak 6zellik altuzayinda tanima i¢in kullanilan bir kisiye

ait ornek gorintiiler sekil 4.9.’da verilmistir.

(2)

> - 1! e
(b) (©) (d)

Sekil 4.9. Birlestirilmis ortak 6zellik altuzay1 i¢cin kullanilan veritabanima bir
ornek: a) F bolgesi b) E bolgesi, ¢) N bolgesi, d) M bolgesi goriintii 6rnekleri.
Deneysel c¢alismalarda ilk olarak Birlestirilmis Ortak Ozellik Altuzay1
yontemindeki tanima sonuclar1 ile TDA’ya dayali Ortak Matris Yaklagimi’nin yiiziin
F,E,N,M bdlgelerine ayr1 ayr1 uygulanmasi ile elde edilen tanima sonuclar1
karsilastirilmistir. Cizelge 4.2°de F,E,N,M bolgelerine TDA’ya dayali Ortak Matris
Yaklasimi uygulanarak elde edilmis tanima oranlar1 verilmistir. Cizelge 4.2.’de verilen
sonuglara gore sunulan yontemin uygulanmasi ile TDA’ya dayali OMY ’de ii¢ grup
veritabaninda da tanima performanslar1 agisindan artis gdzlenmistir. Ug grup veritabani
arasinda en biiyiik artig goriintiiler aralarinda sadece ifade farkinin oldugu III. grup
veritabaninda daha sonra da aralarinda hem ifade farklarinin hem de aydinlatma
farklarinin oldugu I. grup veritabaninda elde edilmistir. Aralarinda sadece aydinlatma
farklar1 olan goriintiilerin bulundugu veritabani icin elde edilen artis digerlerine gore
cok az olmustur. III. grup veri ile yapilan deneysel ¢alismanin sonuclar1 Birikimli

Eslestirme Skoru cinsinden sekil 4.10.’da verilmistir.
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Sekil 4.10. III. Grup veritabani i¢in elde edilen Birikimli Eglestirme Skoru sonuglari.

Cizelge 4.2 ve sekil 4.10 incelenecek olursa sunulan yonteme en yaki bdlge
sonuglar1 F-Bolgesinin yani yiiziin biitiiniiniin tanima i¢in kullanildig1 ¢calismalardir. En
diisiik bolgesel tanima sonuglar1 ise N-Bolgesinin yani sadece burun bdlgesinin
kullanildig1 sonuglar olmustur. Sadece E-Bolgesi i¢in elde edilen sonuglarin, sadece F-
Bolgesi i¢in elde edilen sonuglara olduk¢a yakin oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.2. 1. grup ve II. grup deneysel ¢alisma sonuglari.

Tanima Oranlari (%)
$85 | o5Ez| o5Es| «5Es| B
. | 2z%% |£z7: Ez7i| 535 EEE s
2 $5=: | 8T=s| 8525 2525~ 50§
5} ~ S =S =SS Z3S == =588 = P 2
a RS | BB | BB | RS-E| 285 =
caz P |Ldz B 7EzE|sE58|25EC
=S 7 =0 7 =S 7 =S 7| 280
I. Grup 77.28 77.10 62.98 71.22 84.51
Veritabm
ile
II. Grup 99.68 98.99 87.34 96.56 99.85
Veritabm
ile
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5. SONUC

Biyometrik tanima sistemlerinin bir alt dali olan otomatik yiliz tanima, temel bir
arastirma alami olarak kimlik dogrulama ve tespit amacli olarak ticari, sivil ve askeri
alanlarda bircok uygulamaya sahiptir. Son yillarda 6zellikle gercege dayali senaryolarda
arastrmacilarin dikkatini ¢eken 6nemli bir konu tek goriintii problemidir. Bu tip
senaryolarda tanima sisteminin egitiminde kullanilmak iizere egitim kiimesinde kisi
basina sadece tek goriintii bulunmaktadir. Egitimde tek goriintiiniin oldugu durumlarda
tanima yapmak ¢ok yaygin kullanilan pek ¢ok sistem i¢in performans diisiislerine sebep
olurken bazilar1 ise hi¢ kullanilamamaktadir. Cogu gercek senaryoda bir kisi i¢in ¢ok
sayida gorintii elde etmek kolay degildir. Ayrica hafiza gereksinimlerinden dolay1 tek
goriintii kullanim1 daha avantajli bir hale gelebilmektedir. Ornegin havaalanlarinda
kimlik tespitlerinde pasaport iizerindeki tek bir fotograf kullanildig1 gibi, kisiye ait
birden ¢ok fotograf elde etmek de ¢ok zordur. Bu ve bunun gibi durumlar, literatiirde
tek goriintii problemi olarak adlandirilan konunun altin1 6nemle ¢izmektedir.

Bu tez ¢alismasinda yiiz tanimada egitim kiimesinde kisi basmna tek goriintii
olmas1 durumu incelenmis ve veritabaninda kisi basina birden fazla goriintii oldugunda
1yl tanima sonuglar1 veren ve egitimde en az iki goriintii oldugu durumda uygulanabilen
Ortak Matris Yaklasiminin, tek goriintii problemine iligkin uygulanmasimna yonelik bir
algoritma gelistirilmistir. Ayrica algoritmanin performansini artirmak i¢in de bir yontem
sunulmustur.

Ortak Matris Yaklasiminda o6zellik c¢ikarimi i¢in smif-i¢i dagilim matrisi
kullanildigindan, veritabaninda kisi basina en az iki goriintii olmasit gerekir.
Veritabaninda kisi basmma tek goriinti oldugu durumlarda farklhilik altuzayinin
olusturulamamasi ve sinif-i¢i dagilim matrisinin elde edilememesinden 6tiirii bu yontem
calismaz. Sunulan algoritmada, egitim kiimesindeki her sinif i¢in var olan tek goriintiiye
tekil deger ayrisimi uygulayarak sifir tekil degerlere karsilik gelen vektorler bulunmus
ve bu vektorler tizerine izdiistimii alinarak her sinif i¢in bir ortak matris elde edilmistir.
Goriintliniin sifir tekil degerlere karsilik gelen sifir-uzayini tarayan vektorler {izerine
izdiisiimii, gorlintiiniin genel goriinlimiine bir katki saglamayacagindan her sinif i¢in

elde edilen ortak matrisin, o sinifa ait ortak 6zellikleri yansittig1 diistiniilebilir.
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Bu algoritmanin test asamasinda AR-Face veritabanindan 37 kisinin goriintiileri
kullanilmis ve bu veritabanindan olusturulan ti¢ farkli veritabani {izerinde caligilmistir.
Ik veritabaninda 37 kisinin aydmnlatma ve yiiz ifade farkhiliklarini igeren 27 ser adet
fotografi kullanilmistir. Her bir kisinin fotograflar1 arasindan rastgele secilen bir
goriintii egitim kiimesini, kalan 26 goriintii test kiimesini olusturmaktadir. Ikinci
veritabani ise normal yiiz ifadelerine ve farkli aydinlatma kosullarina sahip, 37 kisi i¢in
9’ar adet yiiz gorintiisii kullanilmistir. Bu veritabanindaki goriintiilerden biri egitimde
kullanilip kalan 8 tanesi test amagli olarak kullanilmistir. Ugiincii veritabaninda ise yine
37 kisinin 9’ar adet goriintiisii, biri egitim kiimesini kalan 8’1 test kiimesini olusturmak
iizere, farkli aydinlatma kosullar1 altinda ve giilen ifadelere sahip yiiz goriintiileri
kullanilmistir. Olusturulan ilk veritabani ile yapilan deney 10 defa tekrarlanmis ve 10
deneyin ortalamas1 %77.28 tanima performansi olarak verilmistir. Ikinci veritaban ile
yapilan deneyde 8 test goOriintiisii kullanilmis ve bunlarin ortalamasi %99.68 tanima
performansi1 olarak verilmistir. Uciincii veritabami ile yapilan deneyde de 8 test
gortintiisii kullanilmis ve bunlarin ortalamast %99.39 tanima performansi olarak
verilmistir. Bu tanima performanslarindan, algoritmanin ayni yiiz ifadelerine sahip fakat
farkli aydinlatma kosullarinda iyi tanima performansi verdigi goriilmiistiir. Algoritma
ORL veritaban1 iizerinde de test edilmistir. Bu deneysel ¢alismalarda ORL
veritabanindan 40 kisiye ait 4’er tane goriintiiden ilki egitim kiimesini, kalan 3 tanesi ise
test kiimesini olusturacak sekilde elde edilen bir veritabani iizerinde deneysel calisma
yapilmistir. Bu c¢alisma veritabanindaki 4 goriintiiden her biri bir kez egitimde
kullanilmak tizere 4 kez tekrarlanarak bu deneylerin ortalamasi olarak %80.83 oraninda
bir tanima performansi elde edilmistir.

Tez ¢alismasinda egitimde tek goriintii problemi i¢in TDA’ya dayali1 Ortak Matris
Yaklagiminin tanima performansini arttrmak amaciyla yiliziin hem biitliinsel hem de
bolgesel 6zelliklerinin bir arada kullanildigi bir yontem sunulmustur. Bu yontemde
yiiziin tamam kullanilarak biitiinsel 6zellikler elde edilirken, piksel degisimlerinin en
fazla oldugu goz, burun ve agiz bolgelerine ait goriintiiler kullanilarak bolgesel
ozellikler elde edilmistir. Tiim bu Ozellikler birlestirilerek birlestirilmis ortak 6zellik
altuzay olusturulmus ve tanimada kullanilmistir.

Deneysel c¢aligmalarda, yiiziin biitiinsel bilgisinden yararlanip biitiinsel

ozelliklerinin elde edilmesi i¢in yiiziin tamami, yiiziin bolgesel Ozelliklerinin elde
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edilmesi i¢in yiiz gOriintlisiiniin sirastyla 15 X 30, 20 X 15 ve 15 X 20 boyutlarinda
kesilmis, gbéz bolgesi, burun bolgesi ve agiz bdlgesi goriintiileri kullanilmistir.
Gelistirilen bu yontemin TDA’ya dayali Ortak Matris Yaklasimi’nda tanima
performansim1 nasil etkiledigini gérmek amaciyla, AR-Face veritabani iizerinde
olusturulan ii¢ ayr1 veritabani iizerinde deneysel caligmalar yapilmistir. Olusturulan ilk
veritabaninda aralarinda hem aydinlatma hem de yiiz ifade farkliliklarmmn bulundugu
goriintiiler yer almaktadir. Bir kisi i¢in toplam 27 adet goriintliniin kullanildig1r bu
calismada her seferinde rastgele bir tanesinin egitim goriintiisii kalan 26 tanesinin test
goriintiisii olarak kullanildig1 10 deney yapilmistir. Elde edilen bu 10 deney sonucunun
ortalamas1 bdliim 4.1.2.°deki ¢izelge 4.2.’de verilmistir. Ikinci veritabaninda aralarinda
sadece aydmlatma farkinin oldugu kisi basina toplam 9 goriintii kullanilmistir. Bu
calismada her seferinde biri egitimde kullanilip kalan 8 tanesinin test amacli olarak
kullanildig1 toplam 9 deney gergeklestirilmis ve elde edilen sonuglarin ortalamasi
cizelge 4.2.°de tamma performansi olarak verilmistir. Ugiincii veritabaninda ise
aralarinda sadece ifade farki olan kisi basina toplam 3 goriintii kullanilmistir. Bu
gruptaki goriintiilerden her biri bir kez egitimde kullanilmak iizere her seferinde tek
goriintli ile egitim yapilmig kalan iki goriintii ile test yapilmistir. Elde edilen sonuglar
bolim 4.1.2.°deki sekil 4.10.’da verilmistir.

Bu calismada Birlestirilmis Ortak Ozellik Altuzayr ydnteminde elde edilen
sonuclar ile TDA’ya dayali Ortak Matris Yaklasimimin yiiz, gbz, burun ve agiz
bolgesine ayri ayr1 uygulanmasiyla elde edilen sonuclar karsilagtirilmistir. Gelistirilen
bu yontem ile en fazla performans artis1 aralarinda sadece ifade farkiin oldugu II1. grup
veritabaninda daha sonra da aralarinda hem ifade farklarmin hem de aydinlatma
farklarinin oldugu I. grup veritabaninda elde edildigi goriilmiistiir. Aralarinda sadece
aydmlatma farklar1 olan gorintiilerin bulundugu veritabani i¢in elde edilen artig ise
digerlerine gore ¢ok az olmustur.

TDA’ya dayali1 Ortak Matris Yaklasiminda yapilan deneysel ¢calismalar gelistirilen
algoritmanm aymi yiiz ifadelerinde ve farkli aydinlatma kosullarinda iyi performans
oranlar1 verdigini, bu yontemin performansinin artirilmasi i¢in sunulan Birlestirilmis
Ortak Ozellik Altuzay1 yonteminin ise, 6zellikle aralarinda ifade farklarmnin oldugu

goriintiilerde tanima performansimni biiyiik 6l¢iide artirdigi gézlemlenmistir.
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Gelecege yonelik yapilan calismalarda tek goriintli problemi {izerine gelistirilen
bu algoritmanin, yiiz ifadelerinde farklilik, aydinlatma kosullarmin degisimi, ylizde
kapalilik ve farkli yonlerden cekim gibi cesitlilikleri de igeren farkli veritabanlari

iizerinde denenmesi, gelistirilmesi ve arastirmalar yapilmasi planlanmaktadir.
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