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YAPAY ZEKA UYGULAMALARI: YUZ TANIMA

SENOL HAZAR

OZET

Yapay zeka ifadesi ilk olarak “ akilli makinelerin kullanim bilimi ve miihendisligi”
anlaminda, John McCarthy tarafindan kullanilmisti. YZ, bilgisayar teknolojisi alani iginde
ortiiserek calisan, felsefi, soyut diisiince, miithendislik ve akilli hareket dagitimi ile birlikte,
bilgisayar ve istege bagl olarak ¢alisan makinelerle uyum saglar.

Arastirmada, YZ’ nin {iretilen makinelerle ilgili makinelestirme talimatlarini ve akill
hareketlerini gerektirmektedir. Ornegin, kontrol, planlama ve zamanlama cizelgelemesi,
tiikketici sorular1 ve cevap teshis yetenegi, el yazisi, dogal dil, konugma ve yiiz tanima. Bunun
gibi YZ’ nin ¢aligmasi, ayn1 zamanda miihendisli disiplinin olusturulmasi, gercek hayat
sorunlarinin ¢éztiimleri odakl bilgi olusturma, yazilim uygulamalar1 ve diger video oyunlari,
bilgisayar satranci gibi strateji oyunlarini icermektedir. YZ’ nin en biiyiik sorunlarindan biri
kavrama’dir. Baz1 aygitlarin meydana getirilmesinde sasilacak seyler olmakta, fakat yapay
zeka talebinde bulanan elestirmenler YZ makinelerini iireten yerlerin giincel kavrama
yapmadiklarini belirtmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Yiz Tanima, Yapay Sinir Aglari, MATLAB,
Oriintii Tanima.
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ABSTRACT

The term Artificial Intelligence (AI) was first used by John McCarthy who used it
to mean "the science and engineering of making intelligent machines". Al is studied
in overlapping fields of computer science, psychology, philosophy, neuroscience,
and engineering, dealing with intelligent behavior, learning, and adaptation and

usually developed using customized machines or computers.

Research in Al is concerned with producing machines to automate tasks requiring
intelligent behavior. Examples include control, planning and scheduling, the ability
to answer diagnostic and consumer questions, handwriting, natural language, speech,
and face recognition. As such, the study of Al has also become an engineering
discipline, focused on providing solutions to real life problems, knowledge mining,
software applications, and strategy games like computer chess and other video
games. One of the biggest difficulties with Al is that of "comprehension". Many
devices have been created that can do amazing things, but critics of Al claim that no
actual comprehension by the Al machine has taken place.

Key Words: Artificial Intelligence(Al), Face Recognition, Artificial Neural
Networks, MATLAB, Pattern Recognition.
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1. GIRIS

Yapay zeka giinlimiizde bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Yapay zekanin gelisimi
ile beraber yapay zekanin askeri alanda kullanimi da yayginlasmaktadir. Mayin
arama, hedef saptama vb. gibi bircok askeri islemde yapay zekanin gelisiminden
faydalanilmaktadir. Ozellikle giivenlik tabanli uygulamalar iilkeler igin birincil
oncelikte yer almaktadir. Yapay zekanin uygulama alanlarindan biri olan yiliz tanima

sistemleri gerceklestirimi de bu uygulamalar i¢ine girmektedir.

Hazirlanan tez calismasinda ilk olarak yapay zekanin antik ¢agdan bugiine kadar
olan gelisim evreleri ve giiniimiiz teknoloji diizeyine nasil ulasildig1 tarihsel
kisiliklerin yaptig1 ¢alismalar dogrultusunda ele alinmistir. Ayrica yapay zeka ve
dogal zekanin tanimlar1 yapilarak, insan beyni ile bilgisayarlar arasindaki farkliliklar
degerlendirilmistir. Yapay zekanin askeri alanda nasil uygulandigi hakkinda genel
bir bilgi vermeden once zeka testleri yardimiyla insan zekasi ve yapay zekanin
degisik  sorulara verdigi tepkilerin arastirilmasi hakkinda bilgi edinilmistir. Bu
safhadan sonra yapay zekanin askeri alanda nasil uygulandigi ve biyometrik
sistemlere deginilmistir. Biyometrik sistemler, glivenligin saglanmasi acisindan giin
gectikce daha ileri seviyede uygulanmaktadirlar. Son zamanlarda bilhassa gelismis
tilkelerde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Biyometrik sistemlerden retina tarama,
ne kadar giivenilir olursa olsun, bir¢ok kisi goziine lazer tutulmasinmi reddettigi igin
giivenirliliginin anlami kalmamaktadir. Ancak parmak izi en ¢ok bilinen ve
uygulanan biyometriktir. Bilhassa kendine hasligi ve tutarliligi dolayisiyla ylizyil
oncesinden bu zamana kadar kullanilan bir biyometriktir. Bilgisayar ortaminda ¢esitli
yazilim dilleri sayesinde olusturulan bu sistemler sivil ve askeri alanda gilivenlik
birimlerinin igini nasil kolaylastirdigin1 ve ¢evremizde bu alanda yapilan yenilikleri

yakindan takip etme firsat1 bulunacaktir.

Daha sonra yliz tanima islemi ve bazi metodlar1 genel olarak anlatilacaktir. Teorik
bazli bu anlatimdan sonra 6rnek bir yiiz tanima sisteminin nasil hazirlanacagi, bu
sistemin hazirlanmasinda kullanilan MATLAB dilinin genel Ozellikleri ve bu
sistemin nasil ¢alistig1 hakkinda bir anlatim yapilacaktir. Ayrica giinliik hayatta hangi

alanlarda biyometrik kimlik tanima sistemlerinin olusturuldugu goriilecektir.



2. YAPAY ZEKA, YSA VE ASKERI UYGULAMALARDA YAPAY
ZEKA

2.1 Yapay Zekanin Tarihcesi ve Yapay Zeka

Zeki olarak nitelenebilecek davraniglar gdsterebilen makinelerin yaratilmasi fikri
antik cagdan bu yana insanlarin ilgisini ¢ekmistir. Yunan mitolojisinde gecen
Pigmalion hayalindeki kadinin heykelini yapar. Galatea adin1 verdigi heykel o kadar
giizeldir ki, Pigmalion kendi yaptif1 esere asik olur, ancak onun cansiz olmasi
karsisinda ¢ok caresizdir. Ask tanrigasit Afrodit, Pigmolion'a acir ve Galatea'ya can

Verir.

16. yiizyilda Prag'da yasayan Rabbi Lowe'nin toprak ve sudan yaptigr Golem'i
ateste pisirip, nefesinden verdigi hava ile canlandirdig1 anlatilir. Dort temel elemanla
hayat bulan Golem'i 6nce Rabbi Lowe sabirla egitecek, daha sonra bunun ¢ok

zahmetli bir i oldugunu fark ederek Golem'e kendi basina 6grenmeyi 6gretecektir.

17. yiizyilda Decart, hayvan viicudunun karmasik bir makineden baska bir sey
olmadigini 6ne siirmiistii. Pascal ise ilk mekanik hesap makinesini yapmis, Leibnitz

de bunu ¢arpma ve bdlme i¢in gelistirmisti.

18. yiizyi1lda Kempelen, bazi ses ve kelimeleri ¢ikarmak iizere koriiklenen hava ile
calisan bir makine gelistirmisti. Kempelen'in gelistirdigi bir bagka makine ise satrang
oynayan Tiirk'ti. Imparatorice Maria Teresa himayesinde gelistirdigi bu makinede
Tiirk kiyafetleri giymis bir bir manken, {izerinde satrang tahtasi bulunan bir masanin
arkasinda yer aliyordu. Karsisindaki insanlar satrang tahtasi lizerinde hamle yaptikca
Tirk basini sallayip kendi hamlesiyle karsilik veriyordu. Bu makine, bir ¢ok kisiyi

yenerek o zaman herkesi sasirtacakti.

1821'de Charles Babbage, astronomici John Hershel ile birlikte miihendislerin ve
gemicilerin kullanim1 i¢in bir matematik tablosu hazirlama isine girismislerdi. Her
ikisi de elle hesaplayarak hazirlanmasi gereken bu tablolarda yer alan hatalardan
bliyiik sikinti duymaktaydi. Babbage bunun iizerine, 1823'de kendi bulusu olan
Farklar makinesini tasarlama yoluna gitti. Farklar makinesi aslinda 25.000 mekanik

parcadan olusan bir hesap makinesiydi.



Ancak, farklar makinesinde arzu edilen hassaslik i¢in gerekli parcalar 19.yiizyil
miithendisliginin yapabileceginin Otesindeydi. Babage, bunun iizerine Farklar
makinesini birakarak Analitik makine dedigi yeni bir makineyi gelistirmek istedi. Ne
yazik ki bu noktada, Farklar makinesi i¢in o zamana kadar 17.000 £ harcamis olan
Ingiliz hiikiimeti projeden destegini ¢ekti. Bu parasal destegin kesilmesi, Babage'in
tasarladig1 Analitik makinesini hi¢ bir zaman tamamlayamamasina neden oldu. Oysa
Analitik makine, mekanik pargalardan olugmasina ragmen bu giinkii bilgisayarlarda
yer alan bellek ve islemciye karsilik gelen birimler igeriyordu ve bu islemci

programlanabilme 6zelligine sahipti.

Sair Lord Byron'un kizi olan Ada Byron (Lady Lovelace), 1843 yilinda
yayinlanan bir makalesinde Analitik makinenin kompleks miizik besteleri yapmada
ve grafik ¢cizmede nasil bir kullanim potansiyeline sahip oldugunu agiklamisti. Daha
sontra Babbage ile yazisarak Analitik makinenin Bernoulli sayilarinin
hesaplanmasinda kullanilmas: i¢in Babbage'a bir plan ¢ikarmasini 6nermisti. Bu

"plan" gelistirilen "ilk bilgisayar programi" olarak anilmaktadir.

YZ konusu 1940'l1 yillarda ilk elektronik bilgisayarlarin yapilmasindan bu yana
cok O6nemli asamalar kaydetti. Her ne kadar Kempelen'in Tiirk adli makinesindeki
satran¢ hamlelerinin aslinda masanin i¢ine saklanan zayif bir adam tarafindan
yapildig1 yillarca sonra agikliga kavustuysa da, IBM tarafindan gelistirilen Deep Blue
adli bilgisayar 1997 yilinda Diinya satrang sampiyonu Kasparov'u yenmeyi

basaracakti.

YZ konusunu, yalniz bilgisayar bilimiyle kisitlamak yerine, psikoloji, felsefe gibi
alanlar1 da igine alacak sekilde daha genis bir kapsamla ele almak gerekiyor. Bir

"n o

makine zeki olabilir mi? Bunu cevaplayabilmek i¢in once "zeka" 'nin ne oldugunu
tanimlanmali. Kavramlar ve algilar yardimiyla soyut ya da somut nesneler arasindaki
iliskiyi kavrayabilme, soyut diislinme, muhakeme etme ve bu zihinsel islevleri
uyumlu sekilde bir amaca yonelik olarak kullanabilme yetenekleri zeka olarak

adlandirilmaktadir.

Zekanin farkli tanimlarmin olmasina karsilik zekaya iligkin kuramlarin tiimi
zekanin gelistirilebilecek bir kapasite ya da potansiyel oldugu ve biyolojik

temellerinin bulundugu noktalarinda birlesir. Buna gore zeka, bireyin dogustan sahip



oldugu, kaliimla kusaktan kusaga gecen ve merkez sinir sisteminin islevlerini
kapsayan; deneyim, 6grenme ve cevreden kaynaklanan etkenlerle bigimlenen bir

bilesimdir.

Aragtirmacilar zekanin dogasin1 anlamak iizere ¢alismalar yapmaktadirlar. En ¢ok
sorulan sorulardan biri, zekanin tek bir faktérden mi yoksa bir kag bilesenin bir araya
gelmesiyle mi olustugudur. Ilk psikologlar, zekann g-faktorii olarak adlandirilan
genel bir mental faktérden olustugunu varsayiyorlardi. Bu faktoriin, zekanin her
yondeki performansin etkiledigini varsayarak, zeka testinin bu g-faktoriinii 6lgmeye
yonelik oldugunu kabul ediyorlardi. Daha sonraki arastirmacilar akici zeka ve
kristalize zeka olmak iizere zekanin iki ¢esidi bulundugunu 6ne siirdiiler. Akici zeka,
yeni problemleri ve durumlar1 basariyla ele alabilme yetenegini, kristalize zeka ise
bilginin saklanmasi, beceriler, akici zekanin kullanilmasi ve deneyimlerden elde

edinilen stratejileri kapsamaktadir.

Diger baz1 bilim adamlar1 ise zekanin daha ¢ok bdoliimlerden olustugunu ileri
siirmiistiir. Ornegin, Howard Gardner belirli alanlarda olagandis1 basarilar sergileyen
insanlarin yeteneklerini inceleyerek yedi degisik zeka alani oldugunu savunmustur.
Asagida agiklanan bu zeka alanlarmin her biri digerinden bagimsiz olmasina karsin,
herhangi bir aktivite bu zeka alanlarindan bir kaginin ayni anda aktif hale

gecirilmesiyle olugmaktadir.

Zeka ile beyin arasinda ¢ok yakin bir iliski vardir. Zekanin beyinde yer aldig
kabul edilir. Bir insan beyninde 10 milyardan fazla sinir hiicresi bulunmakta, her bir
hiicre ortalama 10.000 hiicre ile baglanti icerisinde ¢alismaktadir. Noron adi verilen
bu sinir hiicrelerinde sinyaller cok karmasik elektro-kimyasal olaylar zinciriyle

olusan ve sayisi saniyede 1000'e kadar ¢ikabilen titresimler halinde iletilmektedir.

Beynin nasil c¢alistigt heniiz ¢oziimlenebilmis degildir. Bellegin isleyis
mekanizmasi, algilama yaparken gosterdigi esneklik yetenegi gibi konular bilim

adamlari yillarca ugrastirmis olup, hala da ugrastirmaktadir.

Baz1 bilim adamlar1 belirli islerden beyinin belirli bolgelerindeki hiicrelerini
sorumlu tutarak konuya agiklama getirirken, {inlii nérolog Karl Pribram hologram
teorisini beyinle bagdastirmak {izere yaptig1 ¢alismalarda beyinin ¢evresi hakkindaki

bilgileri siniflandirilmamis bir karmagik diizen igerisinde aldigi, alinan bu bilgilerin



holografik, yani iist iiste bindirilmis dalgalar ve onlarin girisimleriyle olusan modele
dayali bir bicimde kaydedildigi ve daha sonra disaridan gelen frekanslara gore
bilgilerin aligkin oldugumuz mekan - zaman i¢in diizenlenerek, bilinen algi

diinyasinin olustugunu séylemektedir.

Uzmanlarin yiiz yiize kaldiklar1 en ¢arpici problemlerden birisi de insan beyninin
davranigin1  taklit edecek milyarlarca yapay norondan olusmus sistemlerin
gelistirilmesidir. Insan beyninde yaklasik 1011 ndron (sinir hiicresi) bulunuyor,
bunlarin her biri 104 dolayinda baska néronlarla baglanti yapiyor. Ogrenme ile
noronlar arasindaki baglantilarin kuvvetleri arasinda bir iligki oldugu ve ayni anda
aktif olan ndronlar arasindaki baglanti kuvvetlerinin yiliksek oldugu deneylerle

gosterilmis.

Noronlardaki islem hizi (103 Hz) giliniimiiz bilgisayarlarinin islem hizi ile
karsilastirildiginda, ndronlarin hizi ¢ok diisiikk kaliyor. Buna karsin, insan beyni
giinlimiiziin en iyi bilgisayarlariyla karsilastirildiginda bazi konularda ¢ok daha
yiiksek basar1 gdsteriyor. Ornegin bir melodinin taninmast, el yazisinin okunmasi, bir
resimdeki kisilerin taninmasi gibi konularda insan beyni makinelere gore ¢ok daha

basaril1. Insanlar dgrenebiliyorlar ve genelleme yapabiliyorlar.

Insan beyni ve bilgisayarlar karsilastirildiklarinda, temel farkliligin bilgiyi isleme
bicimlerinde oldugunu goriiyoruz. Bilgisayarlarda bilgi sirali bir bicimde ve her
seferinde ayn1 sekilde isleniyor. Insan beyninde ise paralel isleme yapiliyor ve ayni
uyarinin etkisi degisik zamanlarda daha degisik olabiliyor. Bilgi eksik olsa bile insan

zekasi bu eksikligi kapatabiliyor.[1]

2.1.1 Yapay Zekanin Tanim

Yapay zeka, kabaca; bir bilgisayarin ya da bilgisayar denetimli bir makinenin,
genellikle insana 6zgii nitelikler oldugu varsayilan akil yliriitme, anlam ¢ikarma,
genelleme ve gecmis deneyimlerden 6grenme gibi yliksek zihinsel siireglere iliskin
gorevleri yerine getirme yetenegi olarak tanimlanmaktadir. Nispeten yeni olan bu

kavramin farkli tanimlar1 verilmektedir. Bu tanimlarin bazilar1 asagidadir.
Slage’ye gore yapay zeka; sezgisel programlama temelinde olan bir yaklagimdir.

Yapay zeka; insanlarin yaptiklarini bilgisayarlara yaptirabilme ¢aligmasidir.



Genesereth ve Nilsson’a gore yapay zeka; akilli davranis iizerine bir ¢alismadir.
Ana hedefi, dogadaki varliklarin akilli davraniglarini yapay olarak {iretmeyi

amaclayan bir kuramin olusturulmasidir.
Tesler’e gore ise yapay zeka; su ana kadar yapilamayanlardir.

Axe’ye gore yapay zeka; akilli programlar1 hedefleyen bilimdir.Bu programlar

asagidakileri yapabilmelidir.
Insanin diisiinmesini taklit ederek karmasik problemleri ¢6zebilmek.
Yorumlarini agiklayabilmek, yani bir durum karsisinda kisiye yanit verebilmek.

Ogrenerek uzmanhgimi gelistirmek ve eski bilgileri yenilerle uyumlu bigimde

kullanarak bilgi tabanin1 genigletmek.

Goriildiigii gibi, verilen her tanim kendi i¢inde dogru olmasina ragmen,
farkliliklar da igermektedir. Yapay zekanin anlasilmasi icin aslinda zekanin ne
oldugunun anlasiimas1 gerekmektedir. Insana 6zgii akilct hareketlerin makine
tarafindan  taklidi  bi¢ciminde tanimlayacak oldugumuz yapay zekanin
problemlerinden biri olan yiiz tanimay1 incelemeden 6nce, zeka ve zekanin tanisi ile
ilgili aragtirmalarin sonuglarina ve gerekli olan teshis yontemlerine bakilmasi faydal

olacaktir.
2.1.2 Zeka

Yasam miicadelesinde zekilik, akilsiz olmaktan daha iyidir.

Bir¢ok felsefeci ve psikolog tarafindan yapay zeka gibi dogal zekanin da farkli
tanimlar1 verilmektedir. Fransiz felsefeci Tanie’ye gore zeka; zihinsel hayat1 kurmayi

amaglayan bir aractir.

Binet’e gore ise zeka; insanin sahip oldugu dikkat, bellek, yargilama, akil

yiiriitme, soyutlama gibi yetiler toplulugudur.

Zeka; bireyin amagh bir bigimde hareket edebilme, mantikli diistinebilme,

¢evresine uyum gosterme yetilerinin tamamidir.

Zeka; bir amacin gergeklestirilmesi igin araglarin duruma uygun kilinmasidir.



Zeka; insanin diisiinme, akil yiiriitme, nesnel gergekleri algilama, yargilama ve

sonu¢ ¢ikarma yeteneklerinin tamamaidir.
Genellikle lizerinde tartisilan bu kavram, asagidaki bi¢imde de tanimlanmaktadir.

“Standart kosullar igerisinde zeka testleri ile degerlendirilen seyler ZEKA olarak
tanimlanmaktadir.” Ancak bu testler belirli yas gruplar icin idealdirler. Bu testlere

biraz sonra deginecegiz.

Bazen zeka; yeni duruma hizli bicimde ayak uydurmak, uyum saglamak
biciminde de tanimlanmaktadir. Burada ¢ogu zaman 6rnek gosterilen “maymun ve
muz” problemi gecerliligi saglasa bile, genel olarak zeka kavramini
aciklayamamaktadir. Ciinkli buradan hareketle sahtekar birisinin de zeki oldugu
diisiiniilebilir. Bu tanimin da yeterli tanim olmadig1 anlasilmaktadir. Bir durumun

yeni olmasi kisiye bagli oldugu i¢in gorecelik tasir.

Prof. Howard Gardner, ¢oklu zeka kavramim ileri siirmiistiir. Gardner teorisi
acisindan, farkli zeka tiirleri vardir ve ¢ocuklarin sahip oldugu yeteneklere ve ilgi

duyduklar1 alanlara gore 8 grup olusturulmaktadir.
Dilsel Zeka: Konusma ve yazma dilinde sozctikleri etkili kullanma yetenegidir.
Sosyal Zeka: Diger insanlarin duygularini ve ruh hallerini anlama yetenegidir.

Mantik-Matematik Zekasi: Sebep-sonug iligkisi kurabilme, sayr ve numaralari

akillica kullanma yetenegidir.

Mekansal Zeka: Etrafindaki nesneleri hayalinde canlandirma ve gorme
yetenegidir.

Miizik Zekasi: Seslere karst duyarlilik gosterme kapasitesi ve kendini miizikte
ifade etme yetenegidir.

Disadoniik Zeka : Kendini yonlendirme, idare etme ve tanima kapasitesidir.

Dogal Zeka: Bu gruba dahil olanlar hayvanlara, yesil ¢cevreye, doga olaylarina ilgi
duymaktadir.

Coklu zeka kavramindan esinlenerek Daniel Goleman, duygusal zeka kavraminm
ortaya atmis; R. Bandler ve J. Grinder ise “Insan miikemmelligi modeli” kuramini

gelistirmistir. Son zamanlarda ruhsal zeka kavrami da konusulmaktadir. Coklu zeka



teorisine gore, herkesin zeki olabilme ihtimali yiiksektir. Onemli olan ise hangi zeka

tiiriiniin konusuldugudur.

Zekanin temelini; kuskusuz ki bilgi olusturmaktadir. Buradan yola ¢ikarak

bilginin ne oldugunun agiklanmasi1 gerekmektedir.

Bilgi; duyu organlari araciligi ile bir model olarak alinan ve sonra; daha dnce var
olan bir nesne ile dogrudan veya sezgisel karsilastirma yolu ile gergeklesen bir
olgudur. Bu olgu; diger nesneler ile siirdiirdigii iliskiler sistemi sayesinde
tanimlanabilir. Fakat; sistem ve &gelerin tiimii Onceden bilinmelidir. Bilgilerin
kazanilmas1 ve islenmesi bireylere bagli olarak farkliliklar gosterir. Ister okulda, ister
giindelik yasamimizda olsun; bazilarimin digerlerinden daha basarili oldugunu ve
ayni tiir islerin ya da durumlarin karsisinda esit olmayan kolayliklar gésterdigini
gormekteyiz. Zeka farkliliklarinin nedeni arastirildiginda bu nedenlerin yalniz
zihinsel degil, 6te yandan okuldan baslayarak okula ilgisizlikten, onu yildiran ailevi
bir ortamdan, kotii bir bellekten de kaynaklanabilecegi goriilmektedir. Farkliliklarin
anormallik ve patolojik kokenleri oldugundan, tani ihtiyaci daha da artmaktadir.
Universite sinavlar1 da bir ¢esit zeka testidir.(Burada bir gérecelik séz konusudur.

Albert Einstein basarisizlik nedeni ile iiniversiteden atilmist)

Zekanin degerlendirilmesini yapmak amaci ile Binet tarafindan zeka Olcegi
kavramu ileri stiriilmiistiir. Ayrica zekay1 dogustan bir yetenek ya da tersine deneyim
ve 0grenimlerin sonucunda edinilen bir yeti gibi sunmak; zekanin yapisina belirli bir

Olciide aciklik getirir.

Zeka degerlendirilmesi yapildiginda genellikle izlenimler asamasi geride
birakilarak nesnel bir degerlendirme yapilmaktadir. Burada tiim dl¢limlerin baslangi¢
noktasi, kiside gdzlenebilir bir davranis veya tepki yaratmaktir. ilk defa uygulamaya
yararli olan zeka degerlendirmesi, Fransa’da 1905 yilinda A. Binet ve Simon’un

onerdigi metrik Slgektir.

Binet-Simon metrik Slgegi; cocugun yasina gore derecelenmekte ve sorular ile
¢cOziilmesi gereken birtakim kiigiik problemleri icermektedir. Buradan Binet 6lgegi

ile gocugun zeka yas1 belirlenmektedir.

Bu testlerin hemen hepsinde; algisal ayirt etme, problem ¢ézme, yargilama, soyut

diistinme maddeleri vardir. Zeka testlerinde, ¢ocugun giinliik hayatta kazandig



bilgiler, 6zellikle dil becerileri degerlendirilmektedir. Unutulmamalidir ki bu testler
gorecelik tasimakta ve genellikle 6 - 18 yas arasinda uygulanmaktadir. 6 yas

oncesinde yanilma pay1 daha fazla olmaktadir.

Bu odlgiimlerin yalmizca c¢ocuklara uygulanabilecegini unutmamak gerekir.
Bireyler arasinda farkliliklar olmasi ile birlikte, gelisim durdugundan bu o&lgiim
yetiskinlere daha zor wuygulanmaktadir. Zeka Olceklerinin baska kiiltiirlere
uygulanirken de o kiiltiire gore uyarlamalar yapilmasi1 gerekmektedir. Ornek olarak
Amerikan toplumu i¢in hazirlanan bir testin Tiirkiye’de uygulanmasi ya da Tirk
toplumu i¢in hazirlanan testin Amerika’da uygulanmasi sonuglarin nesnel olmamasi

ihtimalini daha da artirir.

Bu nedenlerden dolayi, test sonuglarinin ¢ok biiyiik 6zenle ve ¢ocugun geldigi
cevre dikkate alinarak yorumlanmasi gerekir. Zeka testleri, bedensel yeteneklere

bagli olarak degil; yalnizca ayni yas grubu igerisinde yapilmaktadir.

Zekanin nicelik degerlendirilmesinin dagilimi ¢an egrisine benzer. Bu egrinin
zirvesi ortalama zekaya karsilik gelirken; ucglar yiiksek ve diisiik zeka grubunu
barindirir. Toplumda yiliksek ve diisiik zeka bolimlerinin  esit oldugu

varsayilmaktadir.

Terman; dahi cocuklarla ilgili arastirmasinda onlara %1 yer ayirmaktadir.

Uzerinde en ¢ok aragtirmalar yapilan grup ise diisiik zekalilar olmustur.

Zeka diizeyi bazi fiziki degiskenlerle iligkilidir. Benzeri birgok tanimlama olmakla
beraber; zekayir biyolojik bakimdan, insan beyninin organik yapisinin gelisimi,
olgunlagsmasinin fizyolojik bir iirlinii, potansiyel 6zellige sahip bir yetenek olarak

belirlemek mimkiindir.

Fakat viicut agirlig1 ve boy ile zeka diizeyi arasinda olan bagintilar bazen olumlu

olmasina ragmen, bu iliski zayiftir.

Soylendigi gibi beynin agirlifi, zeka diizeyi ile hafif de olsa bir iliski
olusturmaktadir. Fakat benzeri degerlendirmeler yapildiginda baska bir etkin
parametre olarak viicut agirlig1 da goz 6niine alinmalidir. Gergekten de beyin agirlig

bedenle alakalidir.
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Bir balinanin beyni insaninkinden daha agir olmasina ragmen, insandan daha zeki
oldugu sodylenemez. Degerlendirmenin daha saglikli olmasi i¢in genellikle beyin
agirhig / viicut agirlign orami kullanilir. Fakat bu oran celigkili 6geler igeren bir

siniflandirma olusturmaktadir.

Asagidaki tablolarda farkli hayvanlarin beyin agirliklari(gram) ve beyin

agirliklarinin viicut agirliklarina oranlari verilmistir(ytizde).

Kirpi 3,4 Inek 350
Ev Kedisi 31,4 Goril 430
Jibon 89 At 500
K&pek 100 Insan 1400
Domuz 150 Hindistan Fili 4000-5000
Marmoset 39 Finval(balina) 6000-7000
Tablo 1 : Bazi hayvanlarin beyin agirliklar

Finval 0,0045

Hindistan Fili 0,27

Kopek 0,22

An 0,5

Ev Faresi 3-3,2

Goril 0,16-0,20

Sempanze 0,75-0,80

Yetiskin Insan 2-2,6

Koata 6,6

Tablo 2 : Baz1 hayvanlarin beyin agirhigi/viicut agirligi orani yiizdeleri
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Yukaridaki tablodan da goriilecegi gibi beyin agirligi / viicut agirligi genel bir tani
verse de; tam olarak dogru bir orant1 verir sonucu da ¢ikarilamaz. Mesela koatanin ve
farenin insandan zeki oldugu sdylenemez. Buradan ¢ikarilacak sonug beyin agirligi /

viicut agirhig oraninin g¢eliskili siniflandirmalara sebebiyet verebilecegidir.
Zeka Testleri

Yasa gore degisen zeka testleri, incelenen kisinin kavrama ve yaraticilik
yeteneklerini belirlemeye yarar. Bunlar 6zellikle kiigiik ¢ocuklarin zeka diizeyini
saptamak agisindan énemlidir. Clinkii bu testlerin sonucuna gore egitimin zorluk ve

yogunluk derecesi belirlenir.

Zeka testleri bireysel ve grupsal olarak olmak {izere iki sekilde yapilmaktadir.
Bireysel testlere 6rnek olarak Stanfort-Binet, Raven, Szondy; grup testlerine 6rnek
olarak ise II. Diinya Savasi’nda Amerikan Ordusu asker se¢ciminde kullanilan “ordu-

alfa” ve “ordu-beta” testlerini gostermek miimkiindiir.

Asagida dnemli Genel ve Grup Zeka testi siniflandirmalari verilmektedir.

2.1.3 Genel Zeka Testi Ornekleri
Alexander Pratik Yetenek Testi: 7—19 yas aras1 bireylere uygulanmaktadir.
Chapius Labirentleri Testi: Somut zeka degerlendirilmesi i¢in kullanilir.

Goodenough-Harris Adam Cizme Testi: 7-9 arasi. Sozlii olarak verilenin

cizilmesi istenir.

Healy Resim Tamamlama Testi: Cocugun kavrama ve iliskileri gorebilme

yeteneginin degerlendirilmesi i¢in kullanilir.
Kahn Zeka Testi: 8 yas grubuna uygulanir.

Marril-Palmer Olgegi: Okul 6ncesi ve okula devam eden oziirlii cocuklar igin

kullanilir.
Peabody Resim-Kelime Testi: 2—12 yas aras1 ¢ocuklarda uygulanir.
Porteus Labirentleri Testi: Farkli yas gruplarina uygulanir.

Stanfort-Binet Zeka Testi: Farkli yas gruplarina uygulanir. S6zel ve performans

testi vardir.
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Wechshler Yetiskinler Zeka Olgegi: 16 yas ve iistii icin uygulanmaktadir.
Grup Zeka Test Ornekleri

Analitik Zeka Testi

Cattell Zeka Testi

D48 Zeka Testi

Mantikli Diisiinme Testi

Oris Beta Zihin Yetenegi Testi

Gelisme Matrisler Testi

Ordu-Alfa Testi

Ordu-Beta Testi

Bu testlerin hemen hepsinde bireylerdeki; yerlestirme, seriyi tamamlama,
benzerlikleri bulma, iligkileri kavrama, eksikleri tamamlama gibi yetiler
degerlendirilmektedir. Bu testlerin disinda; 6zel yetenek ve beceri testleri, kisilik
testleri, basar1 ve duygusal testler de kullanilmaktadir. Genellikle bu testler
psikolojik alani kapsadigindan; 6rnek olarak yalnizca Wechshler-Bellevue yetiskin

zeka Olgeginin yapisi verilmistir.

Wechshler-Bellevue Yetiskin Zeka Olgegi
Sozel Testler:

Genel bilgi testi

Anlama testi

Sayilarla ilgili anlik bellek testi

Aritmetik testi

Benzerlik testi

Kelime dagarcig testi

Performans Testleri

Resim siralama testi
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Resim tamamlama testi

Kobhs kiipleri testi

Pargalarin birlestirilmesi testi
Sifre testi

Zeka diizeyinin sayisal ifadesi olan zeka béliimii; ZB(Ingilizce 1Q) kisaltmasiyla
gosterilir ve Alman psikolog W. Stern tarafindan Onerilmistir. Zeka yasinin takvim

yasina boliiniip 100 ile carpilmasi ile bulunur.

_ZY*100
ZB——TY

Cocugun tam basarili oldugu testin yasi, temel yas olarak alinir. Daha sonra

¢0zdiigl her soru i¢in temel yasa su siireler eklenir.
3-10 yas sorular1 i¢in 2 ay
12 yas sorular1 i¢in 3 ay
14 yas sorular1 i¢in 4 ay
16 yas sorular1 i¢in 5 ay

Ornegin ¢ocuk 3 yasa uygun zeka testinde tam basar1 saglamis, ayrica 3-10 yas
arasi sorulardan ikisini ¢ézmiisse; zeka yasi 3 yil 4 aydir. Zeka yas1 hesaplandiktan

sonra zeka boliimiiniin sayisal degeri bulunur. Ornekteki ¢ocugun zeka boliimii

yaklasik 110°dur.

Elde edilen sonucun Terman degerleriyle karsilastirilmasi, g¢ocugun zeka

diizeyinin saptanmasini saglar. Buna gore;
140 ve tizeri — Olagantistii
120 ve 140 aras1 — Cok iyi
110 ve 120 aras1 — lyi
90 ve 110 aras1 — Normal
70 ve 90 aras1 — Hafif geri

70 ve altinda — Geri
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olarak nitelendirilir.

Insanda zeka seviyesi; ZB’ye gore ¢esitli sekillerde gruplandirilabilir. Tiirkiye’de

de ¢ogunlukla kullanilan gruplandirma; Kugelmass boliinmesine uymaktadir.

Asagidaki tabloda bu gruplandirma goriilmektedir.

ZB Dilimi Isimlendirme Aciklama

0-25 Agir gerilik Kurumlarda korunmalari
gerekir.

26-60 Orta gerilik Egitilebilirler ve
sartlandirilabilirler.

61-75 Hafif gerilik Ozel egitimle egitilebilir

ve Ogretilebilirler.

76-90 Donuk zekalilar Normal ile geri arasi
diizeydeki sinir.

91-110 Normal zekalilar

110’dan biiyiik Ustiin zekalilar

Tablo 3 : Kugelmass Seviyeleri

Turing Testi ve Cin Odasi Testi

“Bilgisayarlar diisiinebilir mi?” sorusuna agiklik getirmek i¢in, trajik bir hayat
siiren Ingiliz matematik¢i Alan Turing (1912-1954) bir taklit oyunu dnermekteydi.
1950 senesinde Mind dergisinde basilmis “Computing Machinery and Intelligence”
adli makalesinde Turing; bir makinenin diistinmesi ile ilgili agiklamalarin mantiksal
olarak miimkiin olup olmamasini amaglamaktaydi. “Turing testi” olarak bilinen bu
oyunda bilgisayar, insan ve savci olmak iizere ii¢ oyuncu istirak etmektedir. Iki
haberlesme kanalindan savci roliinti istlenen kisi; insan ve bilgisayarla iletisim
kurmaktadir. Bilgisayarin “diisiinen programla” donatildigi varsayilmaktadir.
Sorularin ve yanitlarin tuslar ve ekran araciligi ile yapildigi bir soru-yanit oyununda,

savcinin cevaplari inceleyerek, bu yanitlarin sahibinin makine veya insan oldugunu
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anlamas1 amaclanmaktadir. Merak edilen; makinenin bir insan kadar anlamli yanitlar
vermesinin mimkiinliigi idi.

Oyunda savci istenilen sorular1 verebilmektedir. Dogal olarak insan; kendisinin
insan oldugunu ispatlamak i¢in bir ¢aba sarf etmektedir. Oysa bilgisayar; insan
diistincesinin miimkiin oldugu kadar iyi taklidini yapmaya ¢aligmaktadir. Birka¢ soru
cevaplamas1 sonunda savci insani bilgisayardan ayirabilirse insan kazanmis
olmaktadir. Testte insan diisiincesinin  hi¢bir i¢ 0Ozelligi g6z Oniinde
bulundurulmamaktadir. Dikkatle incelenirse; Turing testinde hangi Jlgiitlere
dayanarak savcinin karar verecegi acik degildir. Onceden kabul edilmis olgiitler ele
alinirsa; benzeri programlarin bilgisayarda yapilmast zorluk olusturmamaktadir.

Ornek olarak asagidaki diyalog gosterilebilir.
Savci : “Kag yasiniz var?”
Bilgisayar : “40”
Savci : “Bugiin hava nasildir?”
Bilgisayar : “Ben bu sicaklig1 cok severim”
Savci : “Sizce Galatasaray kazanacak m1?”
Bilgisayar : “Futbolla ilgilenmiyorum”

Bu diyalogu devam ettirmek miimkiindiir. Daha birkag¢ soru vererek deneye tabi
tutulanin kim oldugu anlasilabilir. Belirli igerige dayali programin yazilmasi dogal
dil islemede asilmis problemler cinsindendir. Savcinin degerlendirme oOlgiitleri
onceden bilindiginde diisiinen bir programin yapilmasi sablona dayalidir. “ Saver
onceden kesin olmayan o6lgiitleri ele alirsa, insan davranislarina benzer programin

yazilmasi ¢cok zordur. Ornek olarak asagidaki konusmayi gosterebiliriz.
Savct : “Kag yasiniz var?”
Bilgisayar : “40”
Savci : “Kag yasiniz var?”
Bilgisayar : “40”

Savci : “40 yasiiz var midir?”
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Bilgisayar : “Evet”

Savci : “40 yasinizin olmasi sizce iyi mi?”
Bilgisayar : “Iyi”

Savci : “40 yasta 1yi olur mu? Yasimiz kag?”
Bilgisayar : “40”

Dolayisiyla bilgisayar yaklagik 10 kez farkli 6zdes bicimlerde verilen sorulara

diiriistgesine cevap vermeye ¢aligsmaktadir.

Insanin bir bilgisayar programim taklit etmesi ne derece kolaysa; bilgisayarin
bunun tersini gerceklestirmesi bir o kadar zordur. Onceki diyalog insanla yapilsaydi

muhtemelen asagidaki cevaplar gelecekti.
Savct : “Kag yasiniz var?”
Insan : “40”
Savcr : “Kag yasindasiniz?”
Insan : “40 oldugunu size s6yledim”
Savct : “40 yasiniz m1 var?”
Insan : “Alay m1 ediyorsunuz?”

Burada da programc istatistiki verilere dayanarak sorular tekrarlandik¢a nasil
cevaplanacagini programlayabilir. Fakat savcinin farkli soru ve tavirlarinin tiimiinii

kestirebilmesi imkansizdir.

Turing testindeki diger agik nokta ise deneye tabi tutulan insanin kimligidir. Bu
kiiciik bir cocuksa yanitlar “evet / hayir” veya “bilmiyorum” bi¢cimindedir.Y etiskin
ve egitimli birisinin cevaplart ise daha dolgun bi¢imde olmaktadir ve bilgisayar

programlarinin bu derece anlamli ve genis yanitlarinin olmasini beklemek zordur.

Anlagildigr gibi smirlandirilmis belirli bir uzmanlik alaniyla ilgili istatistiki
bilgilere dayanarak, Turing testini kismen gecebilen programlarin yazilmasi
mimkiindiir. Buna 0&rnek olarak Golby’nin gelistirdigi “Doktor” programini

gosterebiliriz. Bu program doktor onerilerinde insan davraniglarini taklit etmektedir.
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Program diislinceli ve bilingli olarak probleme yaklagmamakta, yalnizca gercek

anlamda benzeri durumlarda tahmini taklitler yapmaktadir.

Bazi1 programlarin Turing testini basit bir bicimde de olsa gectigi sdylenebilir.
Buna 6rnek olarak stratejik oyun programlarini, dogal dilde verilen emirleri anlayan
“SHRDLU” veya psikiyatri gorevini yapan “ELIZA” programlarin1 gosterebiliriz.
Ornegin ELIZA programi kullanicidan aldign cevaplar dogrultusunda sorular
sormakta veya climleler olusturmaktadir. Kullanici ciimleleri girerken sistem anahtar
kelimeleri buluyor ve bu anahtar kelime ile ilgili olarak tanimlanan ciimlelerden
birini konusmanin devami olarak sunuyor. Burada anlama séz konusu degildir.
Dolayistyla simdilik dar bir alanda bilgisayara insan taklitlerini yaptirmak
miimkiindiir. Fakat ona da deginmek gerekir ki Turing bu testte, faydali sonuglarin
elde edilmesini degil; zekanin modellenmesinin miimkiinliigiinii sorgulamaktaydi.

Bu acidan test; yapay zeka degerlendirmesi icin yeterli olmayabilir.

Kisacas1 Turing testine gore, testin sartlari saglandiginda, bilgisayarla insanin
verdikleri yanitlar arasinda se¢im yapilamiyorsa, bu; bilgisayarin zeki oldugu

anlamina gelir.

Soylenenleri dogru sekilde yaparak Turing testini gegse bile, makinelerin higbir
sekilde diislinlip anlama yetenegine sahip olamayacagini savunan John Searle, Cin

Odasi Testi’ni 6nermekteydi.[19]

Cin Odasi testi yapay zeka metodolojilerine getirilen en iinlii elestirilerden bir
tanesidir. Searle, akilli makineler fikrine karsi ¢ikmaz ve biz insanlarin diislinen
makineler oldugumuza inanir. Onun iddiast bir makinenin yalnizca bir bilgisayar

programini taklit ederek bilingli hale gelmeyecegidir.

Searle; itirazin1 bilgisayar programlarinin temelde algoritmalardan olustugu
savina dayandirir. Searle’nin bilgisayar programlar1 yazarak insan diisiincesinin

inceligine ulasilamayacagini kararli bir bicimde savunmasinin nedeni budur.

Searle; iddiasin1 kanmitlamak igin bir diisiinme deneyi Onerir. I¢inde yalnizca
igeriye ve disariya kagit parcalar1 alip vermekte kullanilan bir delik bulunan kapali
bir oda diisiinelim. Odanin i¢inde profesor Searle ve Ingilizce yazilan bir talimatlar
kitab1 vardir. Biri delikten igeriye lizerinde anlasilmaz simgeler bulunan bir kagit

pargast atar. Searle ne yapmasi gerektigini anlamak i¢in talimatlar kitabina bagvurur.
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Talimatlar kitabina gore iizeri anlasilmaz simgelerle dolu o kagit pargas1 karsiliginda,
disariya lizerinde farkli ama ¢ok net bigcimde tanimlanmis simgeler bulunan bir baska
kagit parcasinin gonderilmesi gerekmektedir. Searle de boyle yapar. Birka¢ dakika

sonra ayni olay tekrar eder.

Searle’nin bilmedigi, odaya gonderilen kagitlarin iizerindeki simgelerin Cince
karakterler oldugu ve bu kagitlarda Cince yazilmis olan bazi sorular bulundugudur.
Disariya gonderilen anlasilmaz bi¢imdeki kagitlar da bu sorularin cevaplarim
igcermektedir. Odanin disindaki kisiler, sorulara uygun cevaplar verdigi icin kisinin

Cince bildigini diisiinmektedir. Ama Searle Cince bilmemektedir.[20]

2.2 Yapay Sinir Aglan

YSA’ nin hesaplama ve bilgi isleme giiciinii, paralel dagilmis yapisindan,
O0grenebilme ve genelleme yeteneginden aldig sdylenebilir. Genelleme, egitim ya da
O0grenme siirecinde karsilagilmayan girisler icin de YSA’ nin uygun tepkileri
tiretmesi olarak tanimlanir. Bu istiin 6zellikleri, YSA’ nin karmagsik problemleri
¢Ozebilme yetenegini gosterir. Giliniimiizde birgok bilim alaninda YSA, asagidaki

Ozellikleri nedeniyle etkin olmus ve uygulama yeri bulmustur.

2.2.1 Dogrusal Olmama

YSA’ nin temel islem elemanm1 olan hiicre, dogrusal degildir. Dolayisiyla
hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve bu 6zellik
biitiin aga yayilmis durumdadir. Bu 6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan karmasik

problemlerin ¢6ziimiinde en 6nemli arag olmustur.

2.2.2 Ogrenme

YSA’ nin arzu edilen davranisi gosterebilmesi i¢in amaca uygun olarak ayarlanmasi
gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasi ve baglantilarin uygun
agirliklara sahip olmasi gerektigini ifade eder. YSA’ nin karmasik yapisi nedeniyle
baglantilar ve agirliklar onceden ayarli olarak verilemez ya da tasarlanamaz. Bu
nedenle YSA, istenen davranisi gosterecek sekilde ilgilendigi problemden aldigi

egitim orneklerini kullanarak problemi 6grenmelidir.
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2.2.3 Genelleme

YSA, ilgilendigi problemi 6grendikten sonra egitim sirasinda kargilagsmadig test
ornekleri i¢in de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter tanima amaciyla
egitilmis bir YSA, bozuk karakter girislerinde de dogru karakterleri verebilir ya da
bir sistemin egitilmis YSA modeli, egitim siirecinde verilmeyen girig sinyalleri i¢in

de sistemle ayn1 davranis1 gosterebilir.

2.2.4 Uyarlanabilirlik

YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarini ayarlar. Yani, belirli
bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere gore tekrar
egitilebilir ve degisimler devamli ise ger¢cek zamanda da egitime devam edilebilir.
Bu 6zelligi ile YSA, uyarlamali 6rnek tanima, sinyal isleme, sistem tanimlama ve

denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilir.

2.2.5 Hata Toleransi

YSA, cok sayida hiicrenin ¢esitli sekillerde baglanmasindan olustugu i¢in paralel
dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin baglantilar
tizerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA’nin baz1 baglantilarinin
hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi iiretmesini 6nemli
Ol¢iide etkilemez. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore hatayr tolere etme

yetenekleri son derece yiiksektir.

Yapay sinir aglari; ses tanima, yazilan karakteri tanima, robot kontrolleri, resim
isleme ve yiiz tanima sistemlerinde gok sik olarak kullanilmaktadir. insan1 (6zellikle
insan beynini ve algi sistemlerini) modellemenin giderek 6ne ¢iktig1 son yillarda, yiiz
tanima sistemlerinin dnemi de giderek artmaktadir. Gelecekte hem de ¢ok yakin
gelecekte yiiz tanima sistemleri havaalanlarinda, ATM’lerde, giivenlik kameras1 olan
yerlerde kullanilmaya baslanacaktir. Su siralarda birka¢ havaalaninda ve sirkette
deneme asamasinda olan bu sistemlerin performanslarinin gercek zamanlh
caligmalara uygun hale getirilmesi i¢in ¢aligmalar yapilmaktadir. Bu sistemlerin en
bliylik zorlugu, gercek zamanli olarak dogru bir sekilde ¢alismasinin saglanmasidir;
cliinkii gerceklestirilecek sistemin ¢ok degisik goriintiileme sartlarinda ¢aligmasi

gerekmektedir ve goriintii isleme algoritmalarinin uygulanmasi i¢in ¢ok hizli ve ¢cok
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biiyiik bellekli bilgisayarlara ihtiya¢ vardir. Ger¢cek zamanli caligmaya ihtiyag
duymayan uygulamalarda -6rnegin polis sabika kayitlarinda-, ¢ok yiiksek dogruluk

oranlar1 ve ¢ok hizli ¢alisan sistemler kullanilmaktadir.

Yiiz tanimada kullanilan ¢ok cesitli teknikler olmasina ragmen, aslinda bu
tekniklerin biiyiik ¢ogunlugu insan algist modellenmeden gelistirilmis tekniklerdir.
Bu noktada ilk yapilmasi gereken is resimleri bilgisayar i¢in anlamli hale getirmektir.
Bilgisayarda resimler, insan i¢in fazla anlamli olmayan say1r kiimeleri halinde
tanimlanir ve resimler iizerinde yapilacak her is, bu say1 kiimesi iizerindeki matris
operasyonlart sayesinde yapilir. Aslinda yapilan tiim bu hesaplamalarin gergekte
beynimizde elektrik sinyalleriyle yapildigini, hatta isi biraz daha abartarak tipa tip
ayn1 sekilde gergeklestigini sOylemis olsak, pek de yanilmayiz. Sonugta, bilgisayarda
1 veya 0 dedigimiz her sey, beynimizde pozitif (+) ve negatif (-) voltaja karsilik
gelmektedir. Peki nasil oluyor da insan gozii, gordiigli bir nesneyi yeniden
gordiigiinde bunun ilk gordiigli nesne oldugunu anlayabiliyor. En basit anlamda o
nesneyi bir sekilde hafizaya kaydediyor, yeni bir goriintii aldiginda ise elektrik
sinyallerinden olusan bu goriintiiyli bir sekilde hafizasindakilerle karsilastiriyor.
Tabii ki bu karsilagtirma bildigimiz anlamda olmaktan 6te, degisik hesaplamalarla
yapilir. Iste bu islemler, yapay sinirler igin de hemen hemen aynidir. Yalniz burada

sinyaller ~ degil, g¢esitli ~ matematiksel  hesaplamalar s6z  konusudur.

Yiiz tanima islemi, insan yiiziiniin tamami kullanilarak gergeklestirildigi gibi,
alman bu yiize c¢esitli teknikler uygulayarak da gergeklestirilebilmektedir. Bu
teknikler, temel olarak, yliziin tanimayr kolaylagtiran kritik bolgelerini ortaya
cikararak veya yiiziin biitiiniinii yine degisik metotlarla sikigtirarak Ogrenmeyi

kapsamaktadir.[18]

2.3 Yapay Zekanin ve YSA’nin Askeri Alanda Kullanimi

Bilgisayarlarin 6nemi giiniimiiz savunma sanayinde giin gectik¢e artmaktadir.
Aslinda; hesaplama yontemlerinin gelismesi ordularin ihtiyaclar1 dogrultusunda
gerceklesiyordu. Bu manada bilgisayarlarin operasyonel olarak kullanilmas: 2.

Diinya Savasi’na rastlar. Alan Turing gibi iinlii bilim adamlar askeri alandaki
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gelismelerle ilgilenerek bilgisayarlarin savunma sanayinde kullanilmasina 6nemli

katkilarda bulunmuslardir.

Bilgisayarlarin kapasitesinin artmasi ile beraber daha karmasik algoritmalar ve
simiilasyonlar olusturulmaya baslandi. Buna paralel olarak Japonlarin 5. jenerasyon
bilgisayar1 tasarlayacaklar1 haberi YZ’ye verilen onemin artmasina neden oldu.

Bununla beraber robot gibi insansiz araglarin gelistirilmesine hiz verildi.

YZ’nin askeri alandaki baslica kullanim alanlar1 silah yonlendirme, hedef izleme,
nesne ayirt etme, yiiz tanima, yeni algilayic tipleri, sonar, radar ve veri sikigtirmasi

iceren gorilintli sinyal isleme, sekil tanima, giiriiltii nleme, sinyal/goriintii tanimadir.
Bir Ornek

Goriintii isleme konusunun onemli bir 6zelligi yeni ve Onceden kaydedilmis

resimler arasindaki farklari ayirt edebilmesidir.

Sekil 1 : Askeri Alanda Ornek bir Gériintii Isleme Uygulamasi

Bu metoda Coherent Change Detection (CCD) denmektedir ve askeri alanda
kullanim1 gitgide yayginlagsmaktadir. Ayni bolgeye ait eski ve su anki resimleri
karsilastiran sistemler yeni nesnelerin yerlestirildigini(mayin),arag¢ ve insan izleri gibi
yakin bir zamanda olmus hareketin izlerini veya silipheli bir durum yaratabilen
kamuflaj uygulamalarin1  kesfedebilirler. Bu goriintiiller termal resimlerle
birlestirilirse yakin zamanda gergeklesmis insan hareketleri bulunabilir. Belirli bir tip
nesne aramak icin Ozel algilayicilarla hiperspektral analiz yapilabilir ve kimyasal ve

organik maddeler fark edilebilir.
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Sekil 2 : Askeri Alanda Ornek Bir Gériintii Isleme Uygulamasi

Baz1 minyatiir insansiz hava araglar1 programlanarak mayin yerlestirilmesi gibi

alandaki degisiklikler ve yol kenarindaki pusular fark edebilir.

Otomatik pilotlar da YZ’nin askeri alanda kullanim alanlarindan sadece bir tanesi
olarak verilebilir. YZ vasitas1 ile gelistirilen otomatik pilotlar; pilotlarin tehlikeli

manevralar yapmalarini engelleyebilir.
Combat Identification Systems (Savas Tanmimlama Sistemi)

Bu sistemler savas alanindaki nesnelerin (ugak,gemi vs.) siniflandirilmasi igin
kullanilmaktadir. Bu sistemde nesneler dost, diisman, notr vs. gibi gruplara ayrilir.
Bu durumda karar vermek icin iginde bulunulan durum, taktiksel secenekler, silah

kaynaklar1 gibi bagka veriler de kullanilir.

Identification Friend Or Foe Systems (Dost Veya Diisman Tanmimlama

Sistemleri)

Bu sistemler savas alanindaki ucaklarin siniflandirilmasi i¢in kullanilmaktadir.Her
ucakta pilot bir IFF kodu girebilmektedir ve tamimlama bununla
yapilmaktadir.Ucaklardan alinan veriler AWACS wugaklarinca toplanarak
islenmektedir. Eski AWACS sistemleri wugaklardan gelen wverileri yanlis
degerlendirebiliyordu. 1997'de gelistirilen yeni bir sistemle kodlar ve ugagin

pozisyonu daha giivenli olarak elde edilebilmektedir.
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Sekil 3 : AWACS

AC-130U Spooky

Bu ucak son derece gelismis ozellikler tasimaktadir. Zirh koruma sistemi (APS),
yiiksek ¢ozlintirliikli algilayicilar (All Light Level Television (ALLTV)), infrared
tespit seti (IDS) ve radar, havacilik sistemleri ve EW sistemleri, karmagsik bir yazilim

kontrollii ates kontrol sistemi ve ¢esitli silahlart bulunmaktadir.

AC-130U bugiin diinya iizerindeki en karmasik hava silah sistemidir.Gorev
bilgisayarlarinda ve havacilik sistemlerinde 609,000’den fazla satir kod igermektedir.
Her tiir hava sartinda ¢ok uzak mesafelerdeki hedefleri tespit etme,tanima ve

siniflandirma gibi 6zellikleri vardir.

Sekil 4 : AC-130U Spooky

AH-64D Longbow Apache ve RAH-66 Comanche

SDI igerisinde Steve Smith tarafindan dizayn edilen EA evrim algoritmasinin

kullanildig1 bu iki helikopter hedef cismin belirlenmesi ve niteligini bulmak ig¢in



24

genetik programlama teknigini kullanirlar. Girdi olarak radar verileri ya da FLIR

kullanilir. Bu islemden sonra EA en iyi algoritmay1 bulmaya ¢alisir.

Basit¢e anlatmak gerekirse ; EA 2 algilayicidan gelen toplam 42 girdi ile
beslenir.Bu girdilerden hareketle EA bir dizi ifade agaclar1 olusturur. En iyi program

bulundugunda; EA yeni olusan agagtan en iyi sonucu bulmaya calisir.

Sekil 5 : Apache

Amerikan Fiize Savunma sistemi

Amerika’nin gesitli bolgelerinde bulunan elemanlardan olusan bu sistem ABD’nin
50 eyaletini balistik fiize saldirilarindan korumak i¢in diigliniilmiistiir. Erken Uyari
Sistemi diigman filizeleri tanimlayip izleyecek ve veriler toplayacaktir. Onaylanirsa
bu veri Savas Yoénetim/Komuta Kontrol iletisim sistemine gegilecektir. Bu sirada
radarlar gelen flizeyi tanimlamis ve izliyor olacaklardir. Bu bilgilerle bir kars1 saldiri
planlanacaktir. Bir veya daha fazla flize gelen flizeye yollanacaktir. Bu sirada
radarlar bilgi toplama ve islemeye devam edeceklerdir. Bu sayede yollanan fiizenin
baska nesnelere carpmasi engellenecek , gercek tehdide ¢arpmasi saglanacaktir.
Carpmadan sonra da radarlar bilgi toplamaya devam edecek ve basarili olunup

olunmadigini bulacaklardir.
Ground Sensor Equipment (BSA)

Rheinmetall Defense (Almanya) tarafindan gelistirilen arag¢ goriintiisel infrared

algilayict kullanarak personeli, tekerlekli ve diger araclari tespit, siniflama ve
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tamimlama yapabilmektedir. Pasif, kendini yonetebilen, gizli alict yol kenarina

yerlestirilebilmektedir(veya gomiilmektedir).

Sismik(jeofon), akustik(mikrofon) ve manyetik alicilar ana birimden ayrilarak
direk yolun kenarina yerlestirilir. Bir IR ¢izgi kamerasi, Passive Infra-Red alic1 ve ek
mikrofon ile donatilmis merkezi iglem birimi 20m uzaga kamuflajli olarak veya
gomiilerek yerlestirilir. Uzaktaki algilayicilardan gelen veriler merkezi islem
biriminde islenip bir esleme yapilmaya calisilir. Bu tiir bir esleme yapilirsa bir alarm
sinyali hedef siniflama verisiyle birlikte 10km’ye kadar uzakta bulunan bir goriintii

terminaline gonderilir.

BSA’nin 6zelligi 6grenebilme kabiliyetidir. Yeni araglar veya bilinmeyen diger
hedefler tespit edildigi zaman spesifik imzalar1 aracin bellegine kaydedilir ve daha
sonra hedef kiitiiphanesini giincellemek icin kullanilir. Bir bagka 6zelligi ise ¢evresel
kosullara uyum saglayabilmesidir. Akustik arka plan seslerini filtreleyebilir, jeofon
filtrelerini alicinin bulundugu topragin kosullarina goére ayarlayabilir. Algilayic
ayrica kesif-devriye araclarinin giivenliklerini saglayabilir, konuslanma mevkileri

i¢in giivenlik saglayabilir.
Terrain Commander

Terrain Commander istihbarat toplama, savas alani1 gozetleme, kuvvetlerin
giivenligi, siir giivenligi amaciyla kullanilan aga baglanabilme 6zelligine sahip olan
bir kesif sistemidir. Optik, akustik SATCOM entegre algilayict1 (OASIS) gece ve
giindiiz ¢alisabilen ¢ok algilayicili bir sistemdir. Elektro optik gece/giindiiz algilayici,
akustik algilayici, ana sistemden 300m uzaga kurulabilen ve kablosuz iletisim
kurabilen pasif infrared, manyetik, sismik, basing algilayicis1 gibi minyatiir saldir
algilayicilart bulunmaktadir. Sistem bir insan boyutundaki hedefleri gece ve giindiiz
150m’den ,aym1 zamanda akustik algilayicilarla da taninabilen araglart 500m’den
taniyabilir.Bir tanki akustik sinyaller sayesinde 2,5 km uzakliktan, bir helikopteri ise

akustik ve elektro optik tanima menzili olan 10km’den taniyabilir.

Gelistirilmis OASIS algilayicilart diisman sahasini veya giivenlik kuvvetlerinin
bulunmadigi hassas alanlar1 izlerken bolgelerindeki olaylar1 otomatik tespit,

smiflama, resim yakalama ve igleme gibi igslemler yaparlar.
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Neuron

Neuron basinda Fransa olan bir konsorsiyumun gelistirmekte oldugu bir insansiz
ucaktir.Test amaciyla ve Avrupali miihendislerin becerilerini gelistirmeleri ig¢in
tiretilmesine karar verilmistir. Planlara gore 2010°da test ugusu yapacak olan Neuron
bu deneyde ¢esitli havadan karaya operasyonlar gerceklestirecek, radara goriinmeme
ozelligini kullanacak ve c¢esitli silahlar kullanacak. Arag icin yeni silah,gii¢ kaynagi,
algilayic1 gelistirilmeyecek ancak piyasada bulunan bilgisayarlarda ¢alisan, gercek
zamanl, gorev-kritik bir havacilik sistemi gelistirilecek. Avrupa’da gelistirilen ilk
radara yakalanmayan ugak olmasinin yani sira kendi kendine yon belirleme ve ¢esitli
yazilimlarin denendigi bir ortam olacak. Program gorev sirasinda sistemi sinayacak
ve tekrar ayarlayacak, cevre degisirse planlar1 inceleyip degistirebilecek.Ayrica ¢ok
sayidaki Neuron’u ¢esitli gercek zamanli strateji oyunlarindaki gibi gruplamak ve
grubu topluca yonetme gibi 6zellikleri olacak. Tasarimi ve gelistirilmesi tamamen

sanal ortamda yapilacak ilk arag olacak.

Sekil 6 : Neuron

Autocopter

Kendi kendine sabitlenebilen insansiz mini bir helikopterdir. Gokylizii
fotograflama, gozetim, konvoy takibi ve mayin tespit etme gorevlerini yerine
getirebilir. YSA tabanli ucus kontrol algoritmasi ile sistem zeki hale getirilmistir.
Daha sonra bu mini helikopterin silahlandirilmig bir versiyonu piyasaya siiriilmiistiir.
Autocopter-Gunship adini alan bu versiyon diismani fotograflama ve tespit etme;

ayni zamanda da hedefe saldirma 6zelliklerini kendine eklemistir.
Dragon Runner

Kent catigmalarinda kullanilmak tizere gelistirilmis bir robottur. Bir askerin sirt
cantasinda tasiyabilecegi kadar hafiftir(4 kg). Carnegie Mellon Universitesinde

gelistirilen robotun elektronik aksani ve termoplastik kabugu Automatika Inc.
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tarafindan iretildi.4 tekerlekli 15 inch (38cm) uzunlugunda 1 foottan daha az
genislikte ve 5 inch(13cm) yiiksekliginde bir robottur.Duvarin iistiinden,merdivenden
asagl veya saatte 45 mil(70 km) hizla giden bir aragtan atilabiliyor.Nasil diistiigii
farketmiyor ¢iinkii {ist tarafi yok. Askerler icin ¢ok tehlikeli veya ulagilamayan

alanlar icin tasarlandi.
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ORUNTU TANIMA VE BIYOMETRI

2.4  Oriintii Tamma

Insanlarin giinliik yasaminda, belirli bir sesi veya goriintiiyii tanimak icin
kullandiklar1  kurallar1  tamimlamak miimkiin degildir. Insanlarin  pratikte
kargilastiklari bu Oriinti tanima olaylarii, makine tabanli Oriinti tanima
uygulamalarinda belirli kriterlere oturtmak miimkiindiir. Bunun i¢in, oriintiilerin bir
birinden bagimsiz ve belirli karakteristik niteliklerinin elde edilmesi 6zellik ¢ikarim
siireci ile gerceklestirilir. Bu 6zellikler bir siiflandiriciya verilerek her bir Oriintii

belirli siniflara ayrigtirilip tanimlama yapilir.

Oriintii, ilgilenilen varliklar ile ilgili gdzlenebilir veya dlgiilebilir bilgilere verilen
addir. Gergek diinyadaki bu oriintiiler, genellikle ilgilenilen verilerin nicel tanimlama
sekilleridir. Oriintii tanima, insanlarin gesitli ses, goriintii ve benzeri tiim &riintiilerin
bicimsel sekillerinden ¢ikardiklari dilsel sekillendirmedir. Aslinda, oriintii tanima
bilimin, miihendisligin ve gilinlik hayatin genis bir alanindaki etkinlikleri
kapsamaktadir. Oriintii tanima uygulamalarimi insanlarin yasantisinda da gorebiliriz:
hava degisimin algilanmasi, binlerce ¢icek, bitki, hayvan tiiriinii tanimlama, kitap
okuma, yiiz ve ses tanima gibi bulanik sinirlara sahip birgok etkinlikte Oriintii tanima
kullanilir. Insan oriintii tanimasi, ge¢mis tecriibelere dayali 6grenme esashdir.
Boylece, insanlar pratikte karsilastigi Oriintii tanima olaylarini tecriibeleri 1s1ginda
degerlendirebilme yetenegine sahiptirler. Belirli bir sesi tanimak i¢in kullanilan
kurallar1 tanimlamak miimkiin degildir. insanlar bu islemlerin bir ¢cogunu oldukga iyi
yapmalarina ragmen, bu islemleri daha ucuz, iyi, hizli ve otomatik olarak
makinelerin yapmasmi arzularlar. Oriintii tanima, bdyle akilli ve ogrenebilen

makineleri gergeklestirmek icin, ¢ok boyutlu bir mithendislik disiplinidir.

Oriintii tanima olayin su sekilde irdeleyebiliriz: Aralarinda ortak 6zellik bulunan
ve aralarinda bir iliski kurulabilen karmasik isaret Orneklerini veya nesneleri bazi
tespit edilmis 6zellikler veya karakterler vasitasi ile tanimlama veya siiflandirmadir.
Bu baglamda, Oriintii tanimanin en 6nemli amaglar1; bilinmeyen Oriintii siniflarina

belirli bir sekil vermek ve bilinen bir sinifa ait olan Oriintiiyii teshis etmektir.

Insan beyninde her bdlgenin kendi gorevi oldugu bilinmektedir. Bunun sonucu

olarak insan, beyninin sinirli bir bolgesinde hasar oldugunda diger yetenekleri



29

normal olmasina ragmen belirli bir yetenegini kaybetmektedir. Bunlara 6rnek olarak
da beynin sag tarafinda belirli bir bolge hasar gordiiglinde bildik yiizleri tanimayan
insanlar1 gosterebiliriz. “Prosopagnosya” olarak bilinen bu durum bazi psikolojik

islevlerin yiiz tanima gibi beynin belirli bir bolgesiyle sinirlandigini kanitlamaktadir.

Gorme olayinda, nesnelerin ne olduklarinin belirlenmesine oriintii tanima siireci
ya da kisaca tanima denir. Gorme korteksindeki is bdliimii, yerlestirme ve tanima
arasindaki boliinmeyle sona ermez. Tanimada kullanilan farkli bilgi tiirlerinin (renk,
bicim, doku) korteksin tanima dalinin farkli alt bolgelerinde ya da hiicrelerinde
islendigi goriilir. Keki’ye gore bilgi ilksel alic1 alandan gorme korteksinin 6teki
alanlara dogru hareket ederken uzmanlagsma daha carpict hale gelir. Tiim bir bolge
yalnizca bicime, diger bir bolge yalnizca renge, bir baskasi ise yalnizca harekete

ayrilacaktir.

Bir nesneyi tanimak, onu bir siiflandirma igerisinde degerlendirmek anlamina
gelir. Ister nesneler, isterse de insanlar olsun, her iki durumda da tanima, nesnenin
bircok gizli 6zelligini anlamamiz1 saglar. Peki bir nesnenin hangi 6zellikleri onu
tanimamizi saglar? Cismin renk, bi¢cim, doku, blyiikliik vb. 6zellikleri olduguna
deginmistik. Fakat cismin bi¢imi — bilesenleri arasindaki iligkilerin tanimada énemli
rol oynadig1 goziikmektedir. Biz bir baligi onun biiyiikliigii ya da kiiciikliigiine,
rengine bagimli olmayarak bigimine gore rahatlikla taniyabiliriz. Tanimada bi¢imin
Onemini gosteren bulgulardan biri, pek ¢ok nesneyi yalnizca onlarin bigimlerini
gosteren basit cizgilerle taniyabilmemizdir. Fakat bir nesneyi taniyabilmemiz ig¢in

onu bicimine gore uygun smifa nasil yerlestiririz? insan bir harfi nasil algilar?

Marr’a gore algisal sistem nesneyi ¢izgiler, kenarlar ve agilar gibi ilkel bilesenlere
gore tamimlamak icin retina iizerindeki bilgileri, 6zellikle de yogunlagsmadaki
degisimleri kullanir. Sistem, bu ilkel bilesenleri nesnenin kendisine iliskin bir tasviri
¢izmek i¢in kullanir. Daha sonraki agsamalarda ise nesnenin tasvirini, gorsel hafizada
depolanmis ¢esitli nesne tiirlerinin bi¢cim tanimlamalar1 ile kiyaslar ve en uygun
olanim seger. Ornegin bir “A” harfini tanimak, bu nesnenin bigiminin o6teki
harflerden daha ¢ok “A”ya uygun oldugunu sdylemektedir. Bir bi¢gimin tasviri igin

onun dzellikleri arasindaki iliskiler belirlenmelidir. Ornegin bir “H” harfi iki dikey



30

ve bir yatay ¢izgiden olugsmaktadir. Bu ¢izgiler uygun bicimde bir araya getirilmezse,

ortaya cikan Oriintii “H” degildir.

Diger bir soru ise bir nesnenin tasvirinin hafizamizdaki bi¢im tasvirleri ile en
uygun eslesmesinin nasil saglandigidir. Burada temel fikir, harflerin belirli
ozelliklerine gore tasvir edildikleri ve hangi 6zelligin hangi harfe uygun diistiigline

iligkin bilginin bir baglantilar sebekesi icerisinde yer aldigidir.

Bir nesnenin, tim depolanmis bi¢im tasvirleri ile paralel olarak kiyaslanmasi da
bu modeller temelinde yapilmaktadir. Ayrica baglamin harfleri algilama
yetenegimizi nasil etkiledigini, 6zellikle bir harfin tek basina degil de, bir s6zciigiin
pargast olarak sunuldugu zaman neden daha kolay algilandigini agiklamak i¢in ayrica
psikologlar tarafindan yukaridan asagiya geri beslemeli aktivite sebekesi lizerinde
durulmaktadir. Burada harfin tek basma degil, kelimede yeri ve bir biitiin olarak
tutulmas1 séz konusudur. Ornegin MASA kelimesinde M harfi, A-S-A ile iliskili
olarak yukaridan asagiya olan baglantilar araciligi ile sozcliglin harfleri igin geri

besleme faaliyeti saglar.

Atkinson’a gore harf bir sozclik i¢cinde verildiginde ek bir faaliyet kaynagi vardir
ve bu, sozciik i¢indeki harfin, ayn1 harfin tek basina olmasina kiyasla daha kolay
taninmasinin nedenidir. insan bilgi dagarcigindaki kelimelerde olan harfleri daha
hizli algilamaktadir. Sozciik hafizasinda olmadiginda ise durum yine ayrik bigimde
tanimaya karsilik gelir. Ornegin, M-R-U-K-T-J-P  kelimesinde M harfinin
algilanmas1 M-A-S-A’ya gore daha yavastir.

Biyometride Yapay Zeka Uygulamalar:

Bilgi teknolojileri dedigimiz bilgisayar tabanli sistemlerde olan gelisim, ¢agimizi
teknoloji ve internet ¢ag1r yapmistir. Teknoloji ve bilgi artik her yerde ve her alanda
bulunmaktadir. Amag¢ hep daha hizli, daha giivenilir, daha akilli ve daha kullanigh
sistemleri olusturmaktir. Yirmi ya da otuz yil Once gergek zamanli olarak
yapilamayan bazi uygulamalar giiniimiizde kolaylikla ger¢eklestirilebilmektedir. Bu
sistemlere Ornek olarak uydu teknolojilerini, e-bankaciligi, mobil uygulamalar
gosterebiliriz. Hizli bir sekilde gelisen teknolojiler beraberinde cesitli gereksinimleri
ortaya ¢ikarmistir. Bu gereksinimlerin baginda sistemlerin giivenligi ve islevselligi

gelmektedir.
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Uygulamalardaki gereksinimler, genellikle kullanici tanimlama ve tanimlamaya
gore kisilere ilgili sistemde hak verme seklinde olmaktadir. Bu amagla yapilan ve
giinimiizde de kullanilmakta olan sistemler genellikle kullanici tanimlamalarini
kisiye verilen bir anahtar ile yapmaktadir. Bu anahtar degerleri unutulabilir,
kaybedilebilir ya da tahmin edilebilir yapida olduklarindan biiyliik dezavantajlar

icermektedir.

Bu eksiklikleri biiyiik 6l¢iide ortadan kaldiran sistemler biyometrik sistemlerdir.
Bir bireyin Olciilebilir fizyolojik ya da davranigsal o6zelliklerine biyometri denir.
Bagslica biyometrik 6zellikler, parmak izi, avug ici bilgisi, retina, iris, DNA ve el
yazisi olarak Orneklendirilebilir. Biyometrik sistemlerin en biiyiik istiinliigl, bu
Ozelliklerin unutulmayan, kaybedilmeyen, ve de tahmin edilemeyen yapilar
olmasidir. Kisiden kisiye degisen ve bu nedenle transfer edilmesi zor olan bu
ozellikler biyometriyi giivenlik sistemlerinde en cok tercih edilen alan haline

dontstiirmiistiir.

Biyometrik 6zellikleri kullanan sistemlere biyometrik sistemler ad1 verilir. Giin be
giin gelisen teknoloji beraberinde bu tiir sistemlere olan gereksinimi artirmaktadir.
Gliniimiizde biyometrik sistemler; bankacilik, kriminoloji, giivenlik ve oylama

sistemleri gibi bir¢ok farkli alanda kullanilabilmektedir.
Insan Yiiziiniin Taninmasi

Cagdas bilgi caginda e-ticaret hayatimizin ayrilmaz bir pargasi haline gelmistir.
Buna bagli olarak bilgisayar ortaminda kimlik tespiti, giivenlik agisindan biiyiik

Onem tagimaktadir.

Yiiz tanima temel olarak giivenlik sistemlerinde, suglularin takibinde ya da ¢ok
gizliligi olan yerlerdeki giris-¢ikislarin kontroliinde ve arsiv analizlerinde kullanim
alan1 bulabilmektedir. Bir bilgisayarin ise, ister bir suclunun tespiti, ister bir oy
verme isleminin otomatlastirilmasi olsun; yorumlayarak tanimay1
gerceklestirebilmesi yapay zeka arastirmacilarint ilgilendiren konulardandir. Bu
konunun tarihsel gelisimine kisaca goz atmamiz bu islemin kat ettigi mesafeyi

algilamamiz i¢in 6nemlidir.

Italyan doktor ve dedektif Chezare Lambrezo (1835-1909) giiniimiizde az da olsa

kullanilan lambrezzoculuk teorisini olusturmustur. Lambrezo; 2839 mahkum ve infaz
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edilmis 383 suclu kafatasini inceleyerek insan beyninde katle, soyguna vs. tahrik
eden boliimlerin var oldugunu ortaya koymaya ¢alistyordu. Onun teorisine gore
dogumdan gelen suglular olmakta ve cinayete egilimlilik kalitimsal olarak gegmekte
idi. Lambrezzo; antropolojik Olgiimlere gore yiiziin ve kafatasinin yapisi ile bu
“dogustan” gelme suglularin taninmasiin miimkiin oldugunu iddia ediyordu. Hatta
bu “dogustan suclularin” toplumdan tecrit edilerek cezalandirilmasini 6nermekte idi.

Bu ilkel yaklagimin giiniimiizde az da olsa hala savunucular1 bulunmaktadir.

Insanin yiiz cizgilerini Ogrenen dala fizyognomi denir. Bu yiiz ¢izgileri
Ogrenilerek insanin ruhsal durumu, aligkanliklari, karakteri ve hatta hastaliklar ile
ilgili muhtemel yorumlar getirilmektedir. Fizyognomi ile ilgili ilk caligmalar ¢ok
eskilere dayanarak ilk kez koklii bir bigimde Isvigreli 1. Lafather (1741-1801)
tarafindan arastirilmaya baslanmistir. Bir¢ok hata ve yanliglarina nazaran, “goniillii
hareketi” sonucunda mimiklerle ifade edilen psikolojik durumlar ve duygusallik
arasindaki iligkinin varligin1 gosteren Lafather’in calismalar1 6znel nitelik tagimakta,
yiizlerin smiflandirilmasinda bazi1 genel ipuglar1 vermekteydi. Lafather’in teorisi ne
kadar tartisilsa da, onun ylizdeki organlarin siniflandirilmasiyla ilgili yaptig
caligmalar kriminoloji ve bilgisayarli yliz tanimada belirli derecede de olsa yardimci

olmaktadir.

Burada bazi somut gostergeler olsa da sonucglarin kesin bir teori bi¢iminde
topluma uygulanmasi ¢ok yanlistir. Birgok arastirmaci insanlarin giyimine , sesine,
konusmasina, yiirlimesine, aligkanliklarina; surat, géz, burun, alin, tirnak yapisina
gore bazi deterministik degerler vermektedirler. Bu yaklasimlart dogru kabul etmek

giintimiizde ¢ok yanlistir ve etik degildir.

Bir insanin taninmasi i¢in robot-resim ydntemlerine de gecilmektedir. Insanin
surat yapisina gore taninmasinda kriminolojide, ¢ok da basarili olmamasina ragmen,
foto-robotlar kullamlir. Ornegin kriminolojide kulak 50°den fazla &zellikle
karakterize edilebilmektedir. Sozlii ifadelendirme ile olusturulan foto-robotlar bu
nedenle zorluklar igermektedir. Fransiz Mishel Reno bir¢cok insan {izerinde
gergeklestirdigi deneyler sonucunda dudaklarin insana 6zgii ve tekrarlanmayan bir

yapida olmasindan dolayi, tanimayr bu agiz yapisina gore gerceklestirmeyi
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onermekteydi. Fakat anlasildig itibari ile bu yontemler ¢ok sayida veri gerektirir ve

bu verilerin islenmesi ¢ok zaman alir.

Asagidaki resimler insan dudaginin ve gozlerinin farkli bicimlerini icermektedir.
Ornegin bir bilgisayarli dudak okumada veya giivenlik sistemlerinde bu organlarin
bilgisayara egitilerek ayirt edilebilmesi, bilgisayarin zeka gostergesi olan kisi

tanimada kullanilabilir.
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Sekil 7 : Dudak Bigimleri
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Sekil 8 : Sol Goz Bigimleri

Literatiirde imge iizerinde bir veya birden fazla yiiziin yerini algilamak i¢in
gelistirilmis ¢esitli algoritmalar bulunmaktadir. Bu yoOntemlere 6rnek olarak

hesaplama yontemi, graf yontemleri vb. yontemler gosterilebilir.

Yiiz tanmima ve yorumlanmasmin uzun bir ge¢misi vardir. Bilgisayarl yiiz
tanimada genellikle gozler, agiz, burun ve bas ¢evresi gibi 6zelliklerin algilanmasi ve
bir yliz modelinin konum, biiyiiklik ve bu &zelliklerin iliskilendirilmesi tizerinde

durulmaktadir.
Yiiz tanima problemi 3 gruba ayrilabilir.
Yiizii Bulma(Face Detection)
Yiiz Kesimleme(Face Segmentation)

Yiiz Onaylama(Face Identification)
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Yiiz tanima sistemlerinin basarim degerlendirilmesinde, sistemin hizi, yanlig
alarm orami dikkate alinmaktadir. Yiiz tanimada karsilagilan problemler genellikle,

aydinlatma problemi ve pozlarin ¢ok ¢esitli olmasi ile ilgilidir.

Isiklandirmadan dolay1 yiiz taninmayabilir. Bu sorunun giderilmesi igin

1siklandirma konileri kullanilmaktadir.

Insanin yiiz tanima stratejileri ile ilgili arastirmalar, bireysel ozelliklerin ve
bunlarin arasindaki iliskilerin 6n plana c¢iktigini gostermektedir. Bilgisayarli yiiz
tanimada en basarili yaklasimlardan biri, iki boyutlu sabit resimlerden global
Ozelliklerin elde edilmesidir. Bu cesit teknikler goriintiilerdeki temel bilesenlerin

analizlerini direk olarak veya bir sinir ag1 tizerinden yapilmasini gerektirir.
Yiiz Geometrisi

Dikkat edilirse insanin yapisinda her sey miikemmeldir(bizim algilamamiz
icerisinde) ve yliz yapisinda da belirli iligkilerin degismezligi s6z konusudur. Bu
oranlarin en azindan ideal yiiz igin sabitligi yiiziin morfolojisinin olusturulmasinda
yardimc1 olabilir. Insanoglu bircok yapida, tasarimda gboze hos oransallig
korumaktadir. Bu hos oranlardan Altin Oran 6rneklerine ideal Olgiilere sahip insan

yiizlinde de gérmek miimkiindiir.

Omegin ideal yiizdeki asagidaki oranlar sabit olup Altin Oran ile ifade
edilmektedir.

Yiiz Yiiksekligi / Yiiz Genisligi

Tepe-Goz Yiiksekligi / Sa¢ Dibi-Goz Yiiksekligi
G6z-Cene Arasi / Burun-Cene Arasi

Alin Genisligi / Burun Boyu

G0z-Agiz Arasi /Burun Boyu

Burun Alti-Cene /Ag1z-Cene

Yiiz Genisligi / Gozbebekleri Arasi
Gozbebekleri Arast / Agiz Genisligi

Ag1z Genisligi / Burun Genisligi
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Bu bilgilerden faydalanarak en azindan yalniz bir 6n bilgi bilindiginde uygun yiiz

sablonu kullanilarak tanima igslemi daha kisa zamanda gerceklestirilebilir.

Insan viicudunun ideal orantilar1 {izerinde yapilan arastirmalar sonucunda
Antropometri adli bilim dali ortaya ¢ikmistir. Antropometri, temellerini Fransiz A.
Bertillon’un (1879) calismalarindan almis, cinsellik ve yas agisindan binlerce
viicudun orantilart kiyaslanarak, yiizyillardan bu yana ressam ve heykeltiraglarin
kullandiklar1 6l¢iimlerin incelenmesiyle olugsmustur. Daha sonra Kanon adi verilen
insan viicudunun ideal orantilarin1 belirten bir yapi ortaya cikarilmistir. Ornegin
Alman sanat¢ist A. Diire tarafindan oOnerilen kanona goére, insan viicudu “sekiz

bas”lik 6l¢ii tizerine kuruludur.

Kanon bilgileri, bilgisayarlarin yiiz tanima, yliz ¢izme veya birka¢ organa gore
yiiz goriintiisiiniin tamaminin sezgisel olarak tamamlanmasinda faydali olabilir. Insan

basinin ideal orantilartyla ilgili kanonlar asagida agiklanmistir.

Onden bakildiginda insan basmin yiiksekligi ve genisligi, bir kenar 3,5 birim
yiiksekliginde, 6teki kenar1 2,5 birim genigliginde bir dikdortgen meydana getirir. Bu
dikdortgenin kenarlarinin orta noktalarindan gecen diisey ve yatay orta cizgileri
cizersek, burun ve agzin diisey orta ¢izgi iizerinde; gozlerin ise yatay orta ¢izgi
tizerinde yer aldigimi goriiriiz. Yandan olan goriintiillerde insan baginin hem
yiiksekliginin hem de genisliginin alin yiiksekliginin 3,5 kat1 oldugu goriilmektedir.
Dolayisiyla profilden bakildiginda insan basi 3,5:3,5 orantili kare bigimindedir.
Bunlarin disinda profil goriintiisiinde de organlarin yerlesimine gore ilging orantilar

bulunmaktadir. Bu orantilar asagidaki sekilde gosterilmistir.
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Sekil 9 : Yiiz Organlar1 Oranlari

Insan basma iliskin asagidaki baz1 dnemli sonuglar ¢ikarilmistir.
Gozler; basin yiiksekliginin tam ortasinda yer alirlar.

Iki goz arasindaki mesafe bir gdziin genisligi kadardur.

Her goziin genisligi yiiziin genisliginin 1/5°1 kadardir.

Yiiziin simetri ¢izgisi olmaktadir.

Agiz, burun ve ¢ene genisligi yaklasik olarak aynidir.

Profilden goriilen insan basi, bir kiire ile, ona 80 derece kadar meyilli olarak
cizilen ¢izgi bigimine indirgenebilir. Kaslarin yeri bu ¢emberi tam ortadan iki yere

bolen dogru iizerindedir.

Yas gruplart i¢in bu oranlarin ¢ikarildigini da diisliniirsek, uygun bilgilerle
bilgisayarlar1 donatarak, 2 yasindaki ¢ocuk yiizii ile yaslt bir insanin yiizii arasindaki
farkin anlagilarak taninmasi isleminin gergeklestirimi miimkiindiir. iste makinenin

zeki davranislarindan birisi de budur.

Kisiye veya kisinin resmine gore yasinin belirlenmesi 6nemli problemlerden

biridir. Ister adli, isterse de giivenlik acisindan zor bir problem olan yasin
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belirlenmesi bilgisayar yoniinden de zordur. Yasin belirlenmesinde genellikle
antroskopik ve antrometrik ozellikler incelenmektedir. Antroskopik ozellikler deri
ortiistinlin durumu, dislerin olusmasi, degismesi ve siirtiilme derecesi ile 6grenilir.
Antrometrik o6zellikler ise; yiiz, boy, agirlik, gogiis kafesi ile belirlenir. Genellikle
cok da zorluk ¢ekmeden karsimizdakinin bebek, ¢ocuk, eriskin, gen¢ veya yash
oldugunu soyleyebiliriz. Ancak bu yas periyodlar1 birka¢ yili icerdiginden yasin
kesin olarak belirlenmesi ¢ok da kolay olmamaktadir. Bilgisayarli uygulamalarda da
yasin belirlenmesi i¢in antropolojik 6zellikler kullanilabilir. Ornegin; 2, 6, 12 ve 25
yaslarinda olan insanlar1 yiliziin geometrik yapilarindan faydalanarak belirleyebiliriz.
Ornegin; yukarida da agiklandig1 gibi 6nden bakildiginda yetiskinlerde insan bagimin
yiiksekligi ve genisligi 3,5:2,5 oranlarinda bir dikdortgendir. Oysa 2 yasindaki bir
cocukta bu oranlar 4:3 degerindedir. Yetiskinlerde yiiz 3:2,5 oraninda ise, ¢ocuk
yiizli cok daha karesel yapidadir. Diger taraftan cocuklarin gozleri iri, burunlar

kiigiik ve kalkik, baslar1 ise biiyiiktiir.

Yasin belirlenmesinde 6nemli zorluklardan biri de metrik yasla tibbi yas
arasindaki farkliliklardan kaynaklanmaktadir. Ornegin bu konudaki tecriibeli
uzmanlar dahi 70-80 {stii yaslardaki bireyler 10 yila kadar hatalar
yapabilmektedirler.

Diger bir 6nemli onu ise yasa gore cinsiyetin belirlenmesidir. Yalniz bas resimleri

verildiginde, acaba biz neye gore bir bayan1 erkekten ayirabiliriz?

Erkeklerde kaslarin daha kalin, bayanlarda ise gozlerin nispeten daha biiylik
olmas1 sdylenebilir. Fakat hepimizin gordiigii ve ayirt edebildigi bu 6zellikleri daha

belirgin bicimde agiklamak zordur.

Bu konu her ne kadar zor olsa da; erkek ve bayan yiizlerinde baz1 geometrik
farkliliklar bulunabilir. Asagida bir bayan ile bir erkek yiizii arasindaki geometrik

farkliliklar sekil bi¢iminde verilmistir.



38

Sekil 10 : Kadin ile Erkek Yiizii Arasinda Orantisal Farklar

Burada yiizlerle ilgili ¢ok kullanilan bir teknige de deginmek faydali olacaktir.

Farkli yiizlerin birbirine oturtulmast ve doniistiiriilmesi islemine morfleme

(mophing) denir. Asagidaki sekilde, M. Fujiyama tarafindan morfleme islemi

sonucunda baba ve anneden elde edilmis sanal goriintiiler yer almaktadir.

Anne

Marfleme sonucunda baba va
anne resimlerinden alde
edilmis sanal gtirlntd

Baha

Sekil 11 : Fujiyama’nin Averaj Yiiz Hesaplamasi

Bilgisayarin bir erkekle bir bayani ayirt edebilmesi veya yast tahmini olarak

resimden ¢ikarabilmesi Yapay Zekanin goriintii yorumlamasi ile ilgili olan kismidir.

Yiiz isleme, yiiziin algilanmasini, yliziin izlenmesini, yiiziin taninmasini ve dudak

okuma, cinsiyet belirleme gibi arastirmalar1 da kapsamaktadir. Bu konuda ylizlerce
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makale yazilmasina ve binlerce arastirma yapilmasina ragmen ¢ok basarili bulgular

elde edilememistir.

Oriintii tanima tekniklerinin uygulamalar1 bircok miihendislik, tip, askeri ve bilim
alanina agiktir. Bunlardan bazilarina; ses tanima, EEG siniflama, DTMF haberlesme
isaretlerini tanima ve radar hedef siniflama, biyomedikal kontrol, veri madenciligi
ornek olarak verilebilir. Oriintii tanima olarak bilinen bu uygulamalar, makine
O0grenmesi, Orlintii siniflandirma, ayrim analizi ve nitelik tahmini gibi isimlerle de
anilmaktadir. Oriintii tanima kavrami, Sekil 2.6 da gosterildigi gibi ii¢ onemli

birimden olugmaktadir:

Isaret / Goriintii Isleme : On islem asamasidir. Isaret veya goriintiiniin filtre
edildigi, cesitli donilisiim ve gosterim teknikleri ile islendigi, bilesenlerine ayrildig
veya modellendigi kisimdir.

Ozellik Cikarma: Isaret ve goriintiiniin veri boyutunun indirgendigi ve tanimlayici

anahtar 6zelliklerinin tespit edildigi ve ayn1 zamanda normalizasyona tabii tutuldugu

asamadir. Sistemin basariminda en etkili rolii oynar.

Smiflandirma: Cikarilan 6zellik kiimesinin indirgendigi ve formile edildigi

tanimlayici karar agsamasidir.[3]

Isaret / Gériintii
Isleme

ORUNTU TANIMA

Sekil 12 : Oriintii Tanima
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2.5  Biyometri

Biyometri, kisileri biyolojik 6zellikleri araciligiyla tanimlamaktir. Artan giivenlik
ihtiyacinin  sifrelerle karsilanamayacagi goriildiigli i¢in biyometrik sistemlerin
gelistirilmesi kaginilmaz olmustur. Son zamanlarda iletisimde ve ag uygulamalarinda
ortaya ¢ikan bir¢ok yenilik insanlarin saglikli ve giivenilir olarak kimliklerinin
dogrulanmasina ihtiya¢ duyulmasini sagladi. Bu giinlerde kimlik dogrulama islemi 2

farkli genel yontemle yapilmaktadir.
Sahiplik(Possession) tabanli kimlik dogrulama islemleri
Bilgi tabanli kimlik dogrulama islemleri

Ik yaklasimda tiim giivenlik bir kullanicinin sahip oldugu bir simgeye baglhdir.
Eger kullanict bu simgeyi (kredi kart1 vb.) kaybederse bu simgenin baska kisilerin

eline gecmesi durumunda giivenlikte bir acik meydana gelebilir.

Ikinci yaklagimda ise genellikle bir sifre kullanilir. Tiim veritabanimiz ¢ok iyi bir
kriptolama algoritmasina dayansa bile halen bir anahtara baglidir. Eger bu anahtar
cok basit olursa rahatca tahmin edilebilir ya da rahat¢a kirilabilir. Eger cok karmasik

ise de bu sefer sifreyi unutma gibi bir durum olusabilir.

Goriildigi gibi bu dogrulama yontemleri her zaman zay1f bir tarafa sahiptirler. Bu
zayiflar anahtarin kendi viicudumuz oldugu dogrulama sistemleri ile giderilebilirler.
Unutulmamalidir ki viicudumuzun sahip oldugu bize has oOzelliklerin diger bir
viicuda gore farkliligi; anahtar kelimelerin birbirlerinden olan farkliliklarina nazaran

cok daha karmasik ve ¢ok daha belirleyicidir.

Bir biyometrik tabanli dogrulama sistemin standart bir sisteme gore avantajlari

asagida belirtilmistir.
Biyometrik 6zellikler kaybedilemezler ya da unutulamazlar.
Biyometrik 6zelliklerin kopyalanmasi olduk¢a zordur.
Dogrulama aninda dogrulanmasi gereken kisinin kendine ihtiya¢ duyulur.

Biyometrik karakteristikler ana olarak iki sinifa ayrilabilir.
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Fizyolojik 6zellikler

Davranigsal 6zellikler

Fizyolojik 6zellikler viicudun sekliyle alakalidir. Kullanilmasi en eski tarihlere
dayanan parmak izi 6zelligi bir 6rnek olarak verilebilir. Ayrica bu karakteristiklere

yiiz, el geometrisi ya da iris 6rnek olarak verilebilir.

Davranigsal Ozellikler adindan da anlasilacagi gibi bir insanin davranigina ait
ozelliklerdir. Imza, ses, klavye kullanim dinamikleri bu tiir karakteristiklere 6rnek

olarak verilebilir.

Bir fizyolojik ozelligin biyometrik 6zellik olarak kullanilip kullanilamayacagi

asagidaki parametrelere sahip olup olmadigina gore belirlenir.
Genellik
Kendine haslik
Kalicilik
Performans
Kabul edilebilirlik
Tuzaga diislirebilme
Toplanabilirlik

Asagidaki tabloda genel olarak biyometrik 6zellikler verilmis ve bu 6zelliklerin

yukarida belirtilen parametrelere gore kullanilabilirlikleri derecelendirilmistir.

Biyometrik Kalicilik | Toplanabilirlik | Performans Kabul

Ozellikler Edilebilirlik

Yiiz D ) Y D

Parmak izi Y Y O Y

El geometrisi O 0) Y O

DNA Y Y D Y

Iris Y Y 0 Y

Imza D D Y D

Ses D D O D

Tablo 4 : Biyometrik 6zellikler ve kullanilabilirlikleri
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Yukaridaki tabloda O harfi orta seviyeyi, Y harfi yiiksek seviyeyi, D harfi ise
diisiik seviyeyi ifade etmektedir.

Mevcut biyometrik tanima sistemlert;

Ses tanima

Retina ve iris tanima

Yiiz tanima

El tanima

Imza tanima

Kulak tanima

olarak siralanabilir.

Asagida bazi1 biyometrik tanima sistemlerinin genel birer tanimi verilmistir.
Ses Tanima

Ses tanima; konugmaci tarafindan sOylenen sozleri tanimlamak igin isitsel
sinyallerin analizi islemidir. Basit gibi gorlinmesine ragmen bu islem, yazilim
gelistiricilerinin  karsilastiklar1 en karmasik problemlerden biridir. Sadece son
yillarda, giic ve hafiza kapasitelerindeki ilerlemelerin yardimiyla, yiiksek

kapasitedeki ses tanima sistemleri ticari agidan uygulanabilir gdztiikmektedir.
Iris Tanima

Genellikle retina ile karistirilir. Ancak resimden de goérecegimiz iizere iris ve
retina arasinda c¢ok biiylik fark vardir. Bu durum iris tanima ile retina taramasi

arasindaki farki da aciklar.
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Tria

Selera

Optic Merve

Sekil 13 : Goz ve Iris

Halk arasinda gbz tanima sistemleri dendiginde "retina ve goz bebegi" akla
gelmesine ragmen iris, goziin bu sayilanlardan farkli bir kismini ifade eder. Goz
[risinin biyometrik teknolojilerden biri olarak kullanilmasinin sebepleri olarak sunlar

sayilabilir;
Diinya iizerinde bulunan her insan gozii essizdir.
Diinyada ayni irisin olma olasilig1 1/1078 'dir.
GOz irisi genetik olusumlardan en az derecede etkilenir.
G0z irisi kalitimsal hastaliklardan etkilenmez.

G0z, insanin yasamini yitirmesinin ardindan canliligin1 en ¢abuk (3 sn) kaybeden

organdir.
Irk, cinsiyet, renk gibi demografik 6zellikler irisi etkilemez.

Ozellikle 1 metreden daha kisa bir mesafeden alinan goriintiilerin taninmasinda
iris tanima tercih edilir. Irislerin 11 mm boyunda olmasinin goreceli dezavantaji bir
yana; irislerin diger biyometriklere gore Oriintii gesitliliginin ¢ok yiiksek olmasindan
kaynaklanan matematiksel varyasyon farkliligi avantaji vardir. Irislerin bir baska
onemli 6zellikleri de renkleridir. Melanin pigmentinin yogunlugu irislerin renklerinin

olusumundaki tek etkendir.
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[ris oriintiilerinin taninmasinda kullanilan algoritmalar; uygulama yazilimlart
olarak bilimsel ve ticari kurumlarda test edilmistir. Bu kurumlar British Telecom, US
Sandia Labs, UK National Physical Lab, NBTC, Panasonic, LG, Oki, EyeTicket,
IBM SchipholGroup, Joh.Enschede, IriScan, Iridian ve Sensar olarak siralanabilirler.
Yukarida siralanan kurumlarin testlerinde %0’a yakin yanlis esleme orani

saptanmistir. Bu da iris tanimanin ne kadar giivenilir oldugunun bir gostergesidir.

[ris tanimanin en ©6nemli uygulamalarindan bir tanesi de Birlesik Arap
Emirlikleri’nde hizmete sunulmustur. 2001 yilinda BAE I¢isleri Bakanligi tarafindan
17 farkli deniz, hava ve kara giris noktasinda bir iris tanima programi kullanilmaya
baglanmigtir. Tiim diinyada oldugu gibi bu sistemde de Daugman Algoritmasi
kullamlmistir. Ornek olarak bu sistemi arastirmamin nedeni diger iris tanima
sistemleri ilizerinde bu kadar biiyiilk cagli istatistiksel bir analizin yapilmamis

olmasidir.

Birlesik Arap Emirlikleri’'nde su ana kadar tam 2 trilyon iris karsilagtiriimasi
yapilmistir. Bu iilkeye giren her insanin IrisCode’u ile merkezi veritabanindaki her
[risCode’u karsilastirilmistir.  Uygulama yiiriirliikte oldugundan bu yana da tam
40.000 insan yanlis seyahat belgeleri ile lilkeye giris yaparken yakalanmistir. Abu

Dhabi polis merkezi su ana kadar hi¢ yanlis esleme yapilmadigini bildirmistir.

Asagidaki sekilde su ana kadar elde edilmis sonuglarin istatistiksel grafigi
verilmistir. Bu sekilde 632.500 farkl: irisin merkezi veritabanindaki IrisCode’lar ile
karsilastirilmas1 verilmistir. Bu karsilastirmalarin sayist 2 trilyondan fazladir ve 0
hata vardir. Buradaki “Hamming Distance” 2 farkli IrisCode arasindaki farkli bitlerin
sayisini gdstermektedir. Yani iki farkli IrisCode’un tiim bitleri ayni ise bu deger 0;

iki farkl IrisCode’un tiim bitleri farkli ise 1°dir.[5]
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200 Billion Iris Cross-Comparisons, 0 Rotations, UAE Database
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Sekil 14 : BAE iris tanima sisteminin bagarim grafigi
El Tanima

El Tanima Sisteminin bazi problemleri vardir:

Birincisi, elle temas gerektirdigi i¢in bazi hastaliklarin (SARS) kisiden kisiye
bulagsmasina neden olabilir. Yiiz Tanima ise yiiz resmini belli bir mesafeden aldigi
i¢in aksine tamamen hijyeniktir. Ikincisi, sol ellerini kullanan kisiler okuyucuya sag
ellerini uzatirken zorluk yasamaktadirlar. Ugiinciisii, el tanima sistemini kullanmak
oldukca bilgi gerektirmektedir. Kisileri sistem kullanimina hazirlamak yaklasik 15
saniye almaktadir. Yiiz tanima islemleri yaklasik 1 saniye siirmektedir. Dordiinciisii,
kullanicilarin  yaklasitk %35’ ya ellerini okuyucuya tam ve dogru olarak
yerlestirmedikleri ya da elleri okuyucunun alanindan daha kii¢iik veya biiyiik oldugu
icin el okuyucusu tarafindan reddedilmektedirler. Reddedilme olasiliginiz

ATM’lerde yetersiz bakiye nedeniyle reddedilme olasiliginizdan bile daha azdir.
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Retina Tanima

Retina Tarama Sistemi, goziin arkasinda yer alan damar desenlerinin Sl¢lilmesi
esasina dayanir. Retina Taramasinin gerceklesebilmesi ic¢in kisiler gozlerine lazer
tutulan bir mercege bakmak zorundadir. Bu nedenle biyometrik olarak ne kadar
giivenilir olursa olsun, bircok kisi goziine lazer tutulmasini reddettigi icin
giivenirliliginin anlam1  kalmamaktadir. Retina Tarama biyometrikler icinde
kullanicilar tarafindan en az sevilen ve kabul edilenidir; ¢linkii insan bedenine en ¢ok

miudahale edenidir.
Parmak izi Tanima

Parmak izi en c¢ok bilinen ve uygulanan biyometriktir. Kendine hashigi ve
tutarliligt  dolayisiyla yiizyll Oncesinden bu zamana kadar kullanilan bir

biyometriktir.

Parmak izi tanimanin tarihgesi 19. yiizyil sonlarina kadar gitmektedir. Sir Francis
Galton parmak izlerinin taninmasinda bazi noktalar ve karakteristikler tanimlamistir.
Bu noktalara o donemlerde “Galton Points(Galton noktalar1)” deniyordu. Parmak izi
tanima 1960’11 yillarin baslarinda bilgisayar destekli hesaplamanin gelismesi ile
birlikte gelisim evresine girmistir. 1969 yilinda FBI'in da istegi ile parmak izi
tanima; bir insanin saatlerce ugrasmasi yerine bilgisayar destekli bir tanima
sisteminin gelistirilmesi ile otomatiklesmistir. Bu donemden sonra da yazilimsal bazi

gelismeler ile parmak izi tanima sistemleri giiniimiizdeki halini almistir.

Bir parmak izi genellikle koyu ¢izgilerden ve bu c¢izgiler arasinda bulunan beyaz
bosluklardan olusur. Koyu cizgilerin bitimi ve bu ¢izgilerden sonra olan ayrismay1
parmak izi tamima Onemli veriler olarak niteler. Asagidaki sekilde parmak izi

tanimada kullanilan bu 6nemli veriler goriilmektedir.
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Sekil 15 : Cizgilerin bitisi ve ayrismasi

Yukaridaki sekilde de goriildiigii gibi bir ¢izginin bitimi ve bu ¢izginin ayrigmasi

Oonemli parmak izi tanima verileri olarak kullanilmaktadir.

Asagidaki sekilde de diger parmak izi karakteristikleri goriilmektedir.

CrOSsOvEr
core
Nlucazon
ricige ending

island

Sekil 16 : Diger parmak izi karakteristikleri

Parmak izi tanimada degisik tipte sensorler kullanilabilir. Bu sensorlere 6rnek
olarak optik ya da termal sensorler verilebilir. Burada amag¢ parmak izi ylizeyinin

dijital goriintiisiiniin elde edilmesidir.

Parmak izi tanimada yazilim olarak ise iki tlir yazilim kullanilabilir. Bunlar ayrinti
tabanli esleme ve Oriintli tabanli esleme olarak belirtilirler ve kullanilirlar.

Giiniimiizde en ¢ok ayrint1 tabanli eslemeye dayali yazilimlar kullanilmaktadir. [6]
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3. YUZ TANIMA

3.1 Yiiz Tanima Nedir?

Yiiz tanima, son yillarda uygulama alanini genisletmis ve biiyiik gelismeler
kaydetmis bir alandir. Bunun nedeni hukuki miieyyidelerin daha siki olmalar1 ve son

30 yilda bu teknige yardime1 olacak teknolojilerde biiyiik yenilikler olmasidir.

Son zamanlarda hem kullanici dostu hem de bize 6zel bilgilerin korunmasinda ve
giivenliginde daha etkili sistemlerin gelistirilmesi bir zorunluluk olmustur. ATM’den
para ¢ekmek i¢in PIN’e; bir bilgisayara erismek icin de sifreye ihtiyacimiz vardir.
Buna benzer olarak bazi sistemlerde de biyometrik kimlik dogrulama iglemi
gerekmektedir. Bu islemlerden bir tanesi de yiiz tanima olarak ifade edilir. Yiiz
tanima uygulamalar1 giliniimlizde yayginlasmaktadir. Asagidaki tabloda yiiz

tanimanin kullanildig1 bazi alanlar bulunmaktadir.

Alanlar Ozel uygulamalar

Biyometri Kimlik, pasaport, siiriicii ehliyeti
Bilgi giivenligi Internet giivenligi, internet erisimi
Akalli kartlar Kullanici1 dogrulama

Tablo 5 : Yiiz tanima uygulamalari

Yiiz tanima problemi genel itibari ile su sekilde ¢oziiliir. Verilen bir resim ya da

videodan, veritabaninda bulunan bir yiizii taniyabilme ve bu kimligi dogrulama.

3.2 Yiiz Algilama Nedir?

Yiiz algilama kisaca verilen bir resimdeki yiizlerin ayirt edilmesi ve bu yiizlerin

konumlarinin belirlenmesidir. Yiiz algilamada birden ¢ok yontem kullanilmaktadir.

Eger renkli resimler igersinde yliz araniyorsa, ten rengi analizinden yaralanilabilir.
Bu ydntemin avantaji hizli isletilebilir olmasi ve ydntemin yliziin rotasyonundan
etkilenmemesidir. Dezavantaji ise, ten renginin kisiden kisiye degismesi,
1siklandirmaya karsi hassashigi ve giinlilk yasantida ten rengine yakin birgok

nesnenin olmasidir. Yani ten rengi tam olarak ayirt edici bir 6zellik degildir.

Yiiz algilamada kullanilan diger bir yontem hareket algilamasidir. Yapilan yiiz

bulma caligmalarinin ana fikri hareketli olan alan iizerinde yogunlagsmaktir. Ciinkii
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yiizler video karelerinden en fazla hareket eden alana karsilik gelecektir. Fakat arka

planda hareket eden baska nesnelerin olmasi bu yontemi zayif kilar.

Insan gdzelerinin 1slak kalabilmesi igin gozlerini kirpmak zorundadir. Bu eylem o
kadar sik tekrarlanan bir eylemdir ki, ¢ogu insana ne zaman goz kirpacagini bile
bilemez. Sik tekrarlanmasi, yiliz algilamada tercih edilmesine neden olan bir
ozelliktir. Iki goziin aym anda kirpilmasi iki ayr1 konumda ayni hareketin tespitine
neden olacaktir. Yiiz iizerinde gozler simetrik yerlestiklerinden gozlerin konumu

bulunmus olacaktir.

3.3  Yiiz Tanimma ile Yiiz Algilama Arasindaki Fark

Yiiz algilama iki siniftan olusur. Yiiz sinift ve yiliz olmayan nesnelerin sinifi. Yiiz
tanimada ise M tane sinif mevcuttur. Her bir simif M adet kisiden bir tanesinin
resimlerini bulundurmaktadir. Yiiz algilama karmasik arka planlar1 ve insan yiizlerini
ayirt edebilmelidir. Yiiz tamima ise kisinin yiiziinde meydana gelen mimik
degisimlerine karsi duyarli olmalidir. Yani kisiyi yiiziindeki birtakim degisimlere
karsin dogru tanimalidir. Yiiz algilama bir resim lizerindeki yiizlerin konumlarini
belirtmek icin uygundur. Yiiz tanima ise her bir yiiziin kendisine ait 6zelliklerini

belirlemede kullanilir.

3.4  Yiiz Tanimada Kullanilan Algoritmalar

Yiiz tamimada simdiye kadar bir¢ok algoritma kullanilmistir. Bu algoritmalar
PCA, ICA, LDA, Bayesian Framework vb. olarak siralanabilir. Bu algoritmalarin
bazilar1 resim tabanli yiiz tanima algoritmalari, bazilar1 ise video tabanh yiiz tanima

algoritmalaridir.

Simdi de bu algoritmalarin ¢ok kullanilanlarin1 detayli bir sekilde anlatacagim.

3.4.1 PCA(Eigenfaces) Yontemi

Eigenfaces yontemi yiiz uzaymin temel bilesenlerini ve yliz vektorlerinin temel
bilesenler iizerine izdlisimiinii kullanir. Bu yontem boyut indirgeme yontemidir ve
yiiz uzaymin boyutunu azalttig1 icin tanima ve 6grenme iglemleri hizlidir. Resimler

donlis ve yonlendirme bakimindan normallestirildiginde bu yontemin dogruluk
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performanst kabul edilebilir bir diizeydedir. En iyi performans %92 olarak

kaydedilmistir.

Bilgi teorisi kapsaminda; bir yliz resminin konu ile alakali boliimiinii secerek
bunu en verimli sekilde encode etmek bu yontemin 6ziinii olusturur. Bu islem ayni
sekilde veritabanindaki resimlere de wuygulanarak bir karsilastirma yapilir.
Matematiksel olarak konusacak olursak; eigen vektorleri olusturmak gerekir. Eigen

vektorler; yiiz resimleri arasindaki varyasyonlar1 karakterize eder diye diisiinebiliriz.

Her bir resim bir eigen vektore az ya da fazla olarak uyum saglar. Eigenfaces
sayist egitim setindeki farkli resim sayilarina esittir. Ancak bu eigenface’ler en
yiiksek eigen degerlerine karsilik gelenleri secilerek de olusturulabilir. Az sayida

eigenface kullanmak hesaplama agisindan daha etkili olabilir.

Eigenface yontemi ilk olarak Sirovich ve Kirby tarafindan ortaya atilmistir. Bir
resim kiimesinin belirli agirliklar ve belirli kii¢lik resimler olarak betimlenebilecegi

fikrini ortaya atmiglardir.
Eigenface yonteminin belli bagh safhalar1 asagidaki gibidir.

Egitim kiimesi olusturulur ve “face space’i olusturan eigenface degerleri

hesaplanur.

Yeni bir resim bulundugunda; giris olarak kullanilacak resme gore agirlik

kiimeleri hesaplanir.

Bu resmin yiiz olup olmadigi saptanir. Burada resmin “face space’e ne kadar

yakin degerlere sahip olup olmadig1 6nemlidir.

Eigenface Degerlerinin Hesaplanmasi
Resmimiz;
1(x,y) olarak tanimlansin.

Bu resmin yogunlugu da NxN olsun.

256x256’lik bir resim 65,536’lik bir vektore karsilik gelir.
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Resimler; bir noktalar toplulugunu haritalar. Onemli olan tiim bu vektorler
toplulugunun hangi vektor tarafindan betimlenebilecegidir. Boylece bir resmin yiiz

olup olmadig1 daha da kolay ve daha da kisa bir zamanda anlagilabilir.

Her vektor NxN uzunlugundadir ve NxN’lik bir resmi ifade eder. Bu vektdrlerin

tamami1 kiimemizdeki tiim yiiz resimlerine karsilik olarak ifade edildiginden;

“eigenfaces” adin alirlar.

Asagidaki sekilde bazi egitim kiimesi degerleri vardir.

4

Egitim kiimesindeki her bir resme sirayla I',, T',, ..., I',, degerlerini verelim. Bu

Sekil 17 : Egitim kiimesi

yliz setinin averaj yiizii;

M
Y= ﬁ Z I', olarak hesaplanir.

n=1
Her yiiz averaj yiizden asagidaki vektor kadar farklidir.

@, =T,-¥

Iste bu degerler ve olusturduklari vektdrler oriintii analizinde dikkate almirlar.
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Sekil 18 : Averaj Yiiz

Bu vektdr degerleri de sonradan M adet ortonomal vektdre cevrilir. Ornek olarak

k. siradaki vektor u, ;

A =i§(u "d
k anl k n

degerinin maksimum deger aldig1 yerde segilir.

u, ve A, degerleri eigen vektorleri ve eigen degerlerini(eigenvalues) olusturur ki,

bu degerler de;

M
C= iz ® O = 44" matrisini olugtururlar.

n=1

3.4.2 LDA Tabanh Algoritmalar(Linear Discriminant Analysis)

Oriintii siniflandirma problemlerinde; LDA tabanli algoritmalarin PCA(Principle

Component Analysis) tabanli algoritmalara nazaran daha etkili oldugu sdylenilebilir.
SSS(Small-sample Size) Problemi

Bir egitim kiimesi tanimlanmis olsun.

Z= {Zi}iczl ;
Bu egitim kiimemiz C adet sinif igeriyor.
Ve her simnif da;

Z, ={z,}, olarak ifade edilsin.

Ve her resim de

I.xI,

w



53

biiyiikliigiinde bir vektor olarak betimlensin.

. J
Zij€|

Yani her bir resim J-boyutlu gercek uzaydadir.
LDA algoritmas1 M adet (<<J) temel yiiz hatt1 vektorii bulur.

Bu yiiz hatt1 vektorleri de

{W 1 olarak ifade edilsin.

m=1

Bu yiiz hatt1 vektorlerinin bulunmasinda en 6nemli olan kistas siniflar arasindaki

ve siniflart dahilindeki yayilim oraninin maksimize edilmesidir.

Bu maksimizasyon problemi asagidaki gibi formiile edilir.

T
Y =arg maxw (1)
v (WS, ¥)

Burada;
Y =[y,.v,,...,, ] Ve w,,&; ’ olmast bir 5nkosuldur.

Ve §,, S, sirasiyla siniflar arasindaki ve siniflar dahilindeki yayilim matrisleridir.

Bu matrisler;

c o c
S, :%ZC;(Z;—Z)-(Z[—Z)T - zq)b”'q);i
i=1 =l

C(zy—z)(z,—2,)

1
1

~.
]

Mo

S Ly
N

i=1
olarak hesaplanirlar.

Burada;

®,, =(C,/N)"(z-2)

el z z; (Z, smifinin ortalamast )
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Birinci  denklemdeki  optimizasyon  problemi asagidaki  denklemdeki

eigenvalue(eigen degerleri) problemine denktir.

Sy, =4Swy, , m=1.M

S, tek olmadigi anda; temel vektor olan ‘Y degeri M adet en biiyik
eigenvektoriine tekabiil eder.

Iste SSS problemi de bu degerlerin asir1 bozulmasindan kaynaklanir.

DF-LDA(Direct Fractional Step LDA)

Yukarida SSS problemini gormiistiik. D-LDA metodu hi¢cbir PCA asamasi
gerceklestirmeden bu problemi ¢ozmeye calisir. Eger S, degerinin degersiz(null)
uzayl varsa ve S_degerinin degersiz(null) oldugu uzay 6nemli ayirt edici bilgileri
tastyor, izdiisimiinde S,uzayr 0 degerini almiyor ise; S, degerinin bos uzaymin
discard(atilmasi) edilmesi gerceklestirilebilir.

Sirayla S, ve S, degerlerinin degersiz(null) uzayina A ve B diyelim.

A= -A
Ve
B=;"-B

olarak bulunur.

D-LDA algoritmasi ile bulunan optimal discriminant uzayi ise;
A1B

olarak bulunur.

D-LDA’nin Varyansi

Birinci maksimizasyon denklemindeki deger tanima isleminin
degerlendirilmesinde kullanilan siniflandirma hatas1 degeri ile bagdastirilamaz. Bu
metodun degistirilmis versiyonlart (6rn : F-LDA) giris uzayinda bir agirlhik
fonksiyonu kullanirlar. Bu agirlik fonksiyonu kullanimi islemi ile ¢ikistaki bazi

yanlis siniflandirmalarin 6niine gegilebilir.



Agirliklandirilmis S, degeri;

A

c
b= z ®[(D[T
i=l

olarak hesaplanir.

Buradan da ¥ degeri;

T A
Y = arg maxw
Y S Y

olarak bulunur.

Burada S,

A

Sior =8, +8, denklemine gore bulunur.

Adim Adim DF-LDA Algoritmasi
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Input : Yiiz resimlerinden olugan bir egitim seti {z,}., verilmistir. Bu egitim seti

N boyutlu bir vektor ile tanimlanmaktadir.

Output : y =/ (z)donlisimi olduktan sonra; bir ayirt etme fonksiyonu ile z daha

az boyutlu bir sekilde tanimlanabilecektir.

Adim 1 : O degeri olmayan eigen degerleri ile olusan eigen vektdrlerinin

hesaplanir.

Yani @, ®, degerleri hesaplanir.

Burada £ =[e,e,,¢e,,..e,] ve m<C—1

Adim 2 : En anlamli m adet eigen vektorlerini ve bu vektdrlerin eigen degerlerini

hesapla.

V=®,E ven,=V"'SV

Adim 3 : U =V A;'"?olarak al.

U'S,,,U,P eigen vektdr degerlerini hesapla.
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Adim 4 : P’de en yiiksek degerleri alan eigen degerlerini discard et.

P. ve A, degerlerini M (< m)olarak segilen eigen vektorleri ve eigen degerleri

olarak al.
Adim 5 : Tiim yiiz resimlerini bu M boyutlu uzaya haritalandir. Burada;
I'=UP, A" (alt-uzaya haritalandirma islemi)
x, degerininx, ="'z, oldugu yerde {x,}, degerini bul.
Adim 6 : x, ’nin boyutunu M boyutludan M boyutluya degistir(F-LDA islemi ile).

W=( M x M) degerini de ¢1kis uzay1 olarak hesapla.

Adim 7 : y degerini hesapla.

y=w(2)=@CW) z[8]

-4000
40000 -5000 5000

Sekil 20 : 170 farkli resimin 5 sinifa PCA-tabanl alt uzayda dagilimi
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12

L]

10 =
aP %: “ : o
glooo T

{} ..l' -
4 + -
0 + 5

Ty

_2 + _1
4 "
-30 25 20 15 10

Sekil 21 : D-LDA-tabanli dagilim

-0 -5 0

Sekil 22 : DF-LDA-tabanli dagilim

3.4.3 Bayesian Yiiz Tamima Metodu

Bu yontem olasilikli benzerlik 6l¢iimii yaparak gerceklestirilir. Resimlerdeki
farkliliklar tizerine Bayesian analizi yapilir. 1996 yilinda yapilan FERET yliz tanima
yarismasinda Bayesian algoritmasi birinci olmustur. Bu algoritmanin genel olarak
kullanilmasinda bu yarismanin payt oldugu kadar biiylik veritabanlarinda diger
algoritmalara karsi daha hizli iglem yapabilme yetisi de daha yaygin olarak

kullanilmasinda biiyiik bir etkendir.

Bu algoritmada biraz 6nce de bahsettigimiz gibi olasilikli benzerlik 6l¢iimii

yapilir.
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Bu boliimde iki tiir farklilik sinifindan s6z edecegiz.

(2, (Ayni bireyin farkli resimlerindeki varyasyonlarint)

(2, (Farkli bireylerin resimleri arasindaki varyasyonlart)

ifade edecek.
Benzerlik 6l¢tiimiimiiz de;

S(1,,1,) olarak ifade edilecektir.
Burada S(/,,1,);
S, 1,)=P(AeQ))=P(Q, |A)

olarak formilize edilir.

Bu benzerlik metodlarindan yola ¢ikarak ve Bayes kuralin1 uygulayarak bir
“posteriori” olasilig1 hesaplayabiliriz.

P(A[Q)P(Q))

S(II’IZ):P(A|Q])P(QI)+P(A|QE)P(QE)

Bu islemden sonra da MAP(Maximum a posteriori ) kurali uygulanarak resmin o

bireye ait olup olmadig1 anlagilabilir.
Mesela;

S(1,,1,)>1/2 ise o bireye aittir denebilir.

Bayesian yaklagiminin bir dezavantaji da farklilik vektoriiniin ¢ok boyutlu
olabilmesidir. Bu da islem zamaninin artmasinit ve algoritmamizin kullanigsiz bir

bigimde ¢alismasini tetikler.

Yukaridaki soruna ¢are olarak Moghaddam ve Pentlant’in gelistirdigi yogunluk

tahmin metodunu(density estimation method) kullaniriz.
Bu metodla uzayimiz birbirini timleyen iki alt-uzaya ayrilir.

Bu ayrisma sonucu olusan iki ayrik uzayin marjinal Gauss yogunluklarinin

carpimui bize genel benzerlik tahmini degerini verir.
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£2(A))
2

M ‘L0 (N—Z\I[Z)/Z
(272-)M/2H /11'1/2 ( 72',0)

i=1

) exp(—1/ 2%{{2) exp(—
P(A|Q)= =1 /i

Asagida bu alt uzaya ayirma iglemi ile ilgili sekiller bulunmaktadir.

JiF

-8

DFFS

DIES _ .

F

Sekil 23 : Alt uzaylara ayirma islemi

Buradaki DIFS ve DFFS degerleri iki alt-uzaydaki ayr1 ayr1 Gauss yogunluklari
fark degerleridir.

Tl

Sekil 24 : Eigen value degerlerinin iki alt-uzayda dagilim1
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3-Boyutlu Morphable Modelleri ile Bilesen-Tabanli Yiiz Tanima

3-Boyutlu Morphable Modeli veritabanindan alinan ayni insana ait 3 adet girdi

resmi ile 3-Boyutlu yiiz modelleri yaratmak i¢in kullanilir.

Ardindan yaratilan bu 3 boyutlu yiiz modelleri bilesen tabanli yliz tanima
sistemini egitmek icin kullanilirlar. 6 kisiye ait 1200 resmin bulundugu bir
veritabaninda bu yontemin basarist %90 olarak hesaplanmistir. Bu basar1 yiizdesi 3
boyutlu yiiz modellemesi ile bilesen tabanli yiiz tanima sisteminin biitiinlesik

kullaniminin ne kadar etkili oldugu sonucunu ¢ikarmastir.
3 Boyutlu Yiiz Modellerinin Yaratimi

[k 6nce 3 adet egitim resminden 3 boyutlu yiiz modelleri elde edilir. Asagidaki

fotografta resimler ve yiiz modelleri goriilmektedir.

Sekil 25 : 3 Boyutlu Model Yaratimi

Yukaridaki sekildeki ilk 3 fotograf aymi bireye ait olan 3 farkli fotografi
gostermektedir. Sekilde de goriildiigli gibi 6n profilden, yan profilden ve yar1 yan
profilden olmak {iizere ayni bireye ait 3 resim alinmistir. Alt taraftaki 2 resim ise

yaratilan 3-boyutlu modelden yapay olarak olusturulmustur.

Bu kullanimin temel amaci bir veritabanindaki resimleri kullanarak yapay bir 3

boyutlu model yaratilmasidir.
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Asagidaki sekilde de goriildiigi gibi 3 boyutlu modelden de farkli yapay yiiz

resimleri yaratilabilir.

vewe

Sekil 26 : Farkli yapay modeller

Bilesen Tabanli Yiiz Saptama

Bilesen tabanli saptayici, girilen bir resmi saptayarak daha sonra yiiz tanimada

kullanilacak yliz bilesenlerini seger.

Asagidaki sekilde basit bir yiiz saptama mimarisi gosterilmistir.

*Outpaits of compoment
axperts: bekght intensiies
indicate hgh confdance.

Laft Eya
expait, T

Linear SVM [LEP 9

| LIS o8 SRR S S

mim
I..inunr E\r'll |

Moss expart:
Linear SVM

Mauth
axpart ————=
Linear SVM ;
- Bras K Fa)
1. Bhift 58258 window 2. Shift companant = 3. Farsach componanl & 4. Final dacision:
ovar inpul imags enparts avear delarming ils masxmum face / background
5858 window autput within a saarch
region and ils localion:
1, AR

Sekil 27 : Ornek Yiiz Saptama Mimarisi
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Sekilde gorildigi gibi ilk diizey 14 adet birbirinden bagimsiz bilesen
siiflandiricisindan olusmustur. Her bir bilesen uzmani; farkl: yiiz bolgeleri tizerinde
veya yiiz harici oOriintiiler lizerinde egitilmislerdir. Sekildeki 6rnekte sol g6z uzmani,
burun uzmani ve agiz uzmani orneklendirilmistir. Asagidaki sekilde de bu 14 farklh

bilesenin saptanmasi gosterilmistir.

.!-- A S rﬁ-—ﬂ
hmwid] L )
il -— k|

FoWEs
ml'ifng_! -
- 3

Sekil 28 : Bilesenlerin Saptanmasi

Bilesen Tabanh Yiiz Tanima

Yiiz taniyicisy, yiiz saptayicisinin saptadigi ayrik bilesenleri girdi(input) olarak
alir. Mesela alinan bu 14 ayrik bilesenden sadece 9 tanesi yiiz tanima islemi ig¢in
kullanilir. Elenen bu 5 bilesen diger bilesenlerle karistigi icin gri tonlar agirlikta
oldugu icin kullanilmayacaklardir. Asagidaki sekil bu 9 bilesenin bir araya gelmesi

ile olusan sekilleri gostermektedir.

)

B

& e
‘W E
2EYE

Sekil 29 : Bilesenlerin Birlestirilmesi
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Yukaridaki resimler baz alinarak yiiz tanima islemi gerceklestirilir.

3.44 ICA(Independent Component Analysis)

Daha 6nce de arz ettigim gibi yiiz tanima uygulamalarinda kullanilan ¢ok sayida
algoritma vardir. Genel olarak bu algoritmalar yiiz goriintiilerini ifade eden temel
goriintiileri bulurlar ve bu goriintiileri lineer kombinasyonlar olarak betimlerler. ICA
da bu metodlardan bir tanesidir ve PCA algoritmasinin genellesmis bir hali olarak

tanimlanir.

ICA algoritmasint uygulamak i¢cin pek cok yontem vardir. Biz bu anlatimda

“infomax” yontemini kullanacagiz.
Bu yonteme gore;
Ortamdaki girdileri ifade eden n boyutlu vektore X diyelim.
W de nxn’lik bir matris olsun. Buradan;
U = W.X olsun.

Y = f (U) ise n adet ndriinun ¢iktisint ifade eden n boyutlu bir degisken olarak

tanimlansin.

f= (/. f.._f,) ‘in her bir eleman1 da gergel sayilar1 [0,1] arali§ina haritalandiran

birer fonksiyon olarak tanimlansin.
. _ 1 .
Genelde bu fonksiyon; f;(u) = W olarak secilir.

U 1> U 2aeees U,, degerleri ise girdilerin lineer kombinasyonlaridir.

Yl’ Y 2,...Y n degerleri ise 0 ile bir arasinda sinirlandirilmis noron ¢iktilarini ifade

ederler.

Algoritmanin ana hedefi X ve Y arasindaki ortak bilginin maksimize

edilmesidir.[11]
PCA, ICA ve LDA Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Bu bolimde PCA, ICA ve LDA yontemlerinin es calisma kosullarindaki

performanslari ile alakali bir karsilagtirma yapilacaktir.
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Bu 3 yontemi daha 6nce anlatmamiza ragmen genel bir tekrar yapacagiz.

iki boyutlu bir I gériintisiiniin m satirli ve n siitunlu oldugunu diisiinelim. Bu

goriintli N boyutlu bir vektor olarak ifade edilebilir. (N=nxm)

Asagidaki sekilde yiiz tanima isleminin sathalari goriilmektedir. Sirasiyla bir
gorlintiiniin normalizasyonu, ortalamanin(mean) ¢ikarilmasi, alt uzaya projeksiyon
yapilmas1 ve bu projeksiyonun depolanmis projeksiyon goriintiileri(veritabaninda) ile

karsilastirilmast anlatilmaktadir.

Mezn
imzge
Kot DISTANCE
N 1 , 3 = . CALCULATION
New ] P ila , ¥
rmge —] || :NL)ID f:_;i —)| E=F'X = i
hermalization s P
y w__‘._>
- DATABASE | P : A, P
Sicred aF, 7yl . s
progectzogs of RL(ﬂG}?qﬂ‘
G gellery ESL]
o 1mzges L\ dF, Py
Erample o face representaticr: \‘H_H_#f//_'f

feigzmvestors for PCA

Sekil 30 : Yiiz tanima islemi

Bu 3 ayri algoritma sirasi ile 4 farkli uzaklik metrigi kullanilarak test edilmistir.
L1(City Block Distance)
L2(Euclidian Distance)
COS(Cosine Angle)
MAH(Mahalanobis Distance)
PCA

Egitim seti olarak M adet yliz goriintiisiiniin s boyutlu vektor representasyonu
verilmistir. PCA t boyutlu bir alt uzay olusturur. Alt uzayda betimlenen ve s boyutlu

vektorlerin bu altuzaya karsilik gelen t boyutlu vektorlerinin kiimesine de “face
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space” adi verilir. Tiim yliz goriintiilerinin bu “face space”’e projeksiyonu sonucu
her vektoriin agirlik katkisi hesaplanir(temel vektorler). Ardindan bilinmeyen bir
yliziin bu “face space”’e projeksiyonu ile elde edilmis agirliklarla bilinen yiizlerin
agirlik degerleri karsilagtirilarak esleme islemi yapilir. Eger goriintii elemanlar

rastgele(random) degerler ise temel vektorler eigen vektorleri olarak bulunurlar.
< T
Sp = (%= 1).(x;— 1)
i=1

Yukaridaki formiilde 4 degeri ortalama goriintiiyi, ST degeri eigen

vektorlerinin olusturdugu matrisi, X; degeri ise i. goriintii vektoriinii ifade eder.

ICA
Daha dnce de belirttigimiz gibi ICA, PCA yonteminin daha genel bir ifadesidir.
Barlet ICA igin 2 adet mimari tanimlamistir.
Mimari - [ (ICAT)
Mimari — I[I(ICA2)
LDA

LDA kisaca siniflar arasi ve siniflar i¢i matrisleri tanimlar.

Sy =2Mi(xl~ —p).(x; =)’

Sy=2"% ()~ )

C
l=1 kaXl-

Bu yontemdeki asil amag SW degerini minimize ederken S pdegerini maksimize

etmektir.

Veri

Standart FERET wveri kiimesi kullanilmistir. Galeri 1.196 adet goriintiiden
olugmaktadir. Sinama kiimesi(fb) ise 1.195 adet goriintiiden olugmustur ve galeri
goriintlileri ile aym1 zamanda c¢ekilmistir. Farki deneklere farkli yiiz ifadeleri

almalarinin istenmesidir.fc sinama kiimesi ise 194 goriintiiden olugsmaktadir ve farkli
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1siklandirmalarla ¢ekilen goriintiilerdir. Dupl kiimesi galeri goriintiilerinden 18 saat
sonrast ile — 1.031 giin sonrasi arasinda ¢ekilen goriintiilerden olusmaktadir. Dup2
kiimesi de Dupl kiimesinin bir alt kiimesidir ve en erken 18 ay sonra g¢ekilen

gorlintiilerden olusmaktadir. Tiim goriintiiler 384 x 256 piksel biiyiikliiglindedir.
Onisleme

Tiim algoritmalar MATLAB ortaminda uygulanmistir. Tim goriintiiler

60 x 50’lik biiytikliige denk gelecek sekilde 6l¢eklendirilmistir.

Sonuglar

Deney sonucunda asagidaki tablolardaki sonuclar elde edilmistir.

Results at rank 1 CMS results
Metric: L1 L2 MAH COS Highest curve  Same as rank 1
Algorithm: /b
PCA 82,26% §2,18% 64,04% §1,00% PCA+COS N
ICAl 81,00% 81,51% 64,04% 80 92% ICAI+L2 Y
ICA2 64,94% 74,31% 64,04% 83,85% ICA2+COS Y
LDA 78,08% 82,76% 70,88% 81,51% LDA+COS N
Je
PCA 55,67% 25,26% 32,99% 18,56% PCA+L1 Y
ICAl 18,04% 17,.53% 32,99% 12,89% ICAI+L] N
ICA2 15,958% 44,85% 32,00% 04,95% ICA2+COS Y
LDA 26,80% 26,80% 41,24% 20,62% LDA+L2 N
dupl
PCA 36,29% 33,52% 25,62% 33,52% PCA+L1 Y
ICAl 32,55% 31,86% 25,62% 32,27% ICAI+L1 Y
ICA2 28,81% 31,99% 25,62% 42,66% ICA2+COS Y
LDA 34,76% 32,06% 27,70% 33,358% LDA+L1 Y
dup2
PCA 17.09% 10,68% 14,53% 11,11% PCA+L1 Y
ICAlL §,97% 7.69% 14,53% 8,97% ICAI-MAH Y
ICA2 16,24% 18 66% 14,53% 28,21% ICA2+COS Y
LDA 16,24% 10,26% 16,67% 10,658% LDA+L1 N

Sekil 31 : Sonuglar
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e FCA:COS
24% —a—ICATHLE
— —a— ICAZHCOS
- —a—LDA+COS
E: T T T T T T T T
10 20 30 40 50 a0 0 80
RANK
Sekil 32 : Sonuglar
CMS fc

Recognition rate

10 20 a0 40
RANK

50 a0 70 ED

Sekil 33 : Sonuglar
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e CMS dup1
0%
30%
|
1!
cor%
-
% 50%
g
&x
=% —+— PCALT
—a— ICAT+L
4% 4 —a— ICAZ+COS
—e— DA+
W% . T T T T T T T
1 10 20 0 40 50 &0 0 a0
RANK
Sekil 34 : Sonuglar
e CMS dup2
E B0
s
o 407
o —a— PCAZL]
- —m ITATEMAH
2L - —a— ICAZ+CO3S
—a— LD+
10 20 3 40 50 &0 T B

Sekil 35 : Sonuglar

ICA2 + COS kombinasyonu gecici degisiklikler i¢in en iyi se¢imdir.
PCA + L1 kombinasyonu degisik 1siklandirmalarda en iyi sonucu vermektedir.

L1 ve COS metrikleri tiim algoritmalarda genel olarak en 1iyi sonuglari

vermislerdir.[12]
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4. MATLAB

Bu bolimde ornek bir yiiz tanima sistemi gelistirecegiz ve bu sistemi
deneyecegiz. Ancak uygulamada MATLAB dilini kullanacagimiz icin MATLAB
hakkinda bilgi edinmek konunun daha iyi anlagilmasi bakimindan daha da faydali

olacaktir.

41 MATLAB

MATrix LABoratory” kelimesinin kisaltmasi olan MATLAB, Mathworks
firmasinin  gelistirdigi  teknik bir programlama dilidir. MATLAB, teknik
hesaplamalar ve matematiksel problemlerin ¢éziimii ve analizi i¢in tasarlanmis bir

yazilim gelistirme aracidir.

MATLAB, denklem ¢6ziimii, grafik ¢izimi, simiilasyon, veri analizi, goriinti
isleme karakter tanima (OCR) gibi islevleri iceren yazilimlarin gelistirilmesini

kolaylastirip hizlandirir.

MATLAB’da biitiin degiskenler matris olarak gozetilirler. Boyutu 1x1 olan bir
matrise skaler adi1 verilir. O halde mesela 5 sayis1 bir skaler veya boyutu 1x1 olan bir
matristir. Biitiin degiskenlerin bir matris olarak gozetilecegi unutulmamalidir. Tek
satirlt veya tek siitunlu matrislere vektor adi da verilir. Bir skalere de tek elemanli

vektor olarak bakilabilir.

[123:456;789]

[123
456

789]

1:3

4:6
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7:9

gosterimleri ayni1 matrisi ifade eder.

Bir satir i¢indeki elemanlar birbirlerinden boslukla veya virgiille ayrilmalidir.

Sayilarin iistel yaziliminda bosluk verilmemelidir, 3.49e-7 gibi.

Degiskenler :

a=[1 2 3;4 5 6;7 8 9] ifadesi 3x3 liikk bir matris olusturacak ve bunu a
degiskenine atayacaktir. Degisken isimleri mutlaka alfabetik bir karakterle
baglamalidir. Bunun diginda énemli bir sinirlama yoktur. Bir ka¢ 6rnek verecek

olursak;
al=10:-1:0; matlab degiskeni=[al;2*al]; x2x=[ ]; cs=cos (0)
Matris Boyutlarinin Bulunmasi

Bir matrisin, bir vektoriin ya da bir skalerin boyutunu bulmak i¢in size

fonksiyonu kullanilir.
» x=1:10;
» size(X)
ans =
110
Matris Elemanlan

Matris elemanlarini bulmak icin ilgili satir ve siitunlarin numaralar1 parantez
icinde virgiille ayrilmis olarak verilmelidir. Mesela a=[1 2 3;4 5 6;7 8 9]
olmak tizere a(2,3); a matrisinin ikinci satir {iclincii stitunundaki elemant yani 6’y1

verecektir.
Matris Islemleri

MatLab’ta asagidaki matris islemlerini yapmak miimkiindiir.
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Toplama(+)
Cikarma(-)
Carpma(.)

Us(")
Transpoz(*)
Sagdan Bolme(\)
Soldan Bolme(/)

Matematikten bilindigi gibi, matris ¢arpimi matrislerin karsilikli elemanlarinin
carpimi degildir. Matris carpimi ic¢in sadece * isaretini kullanmak gerekir. Matris

elemanlarini karsilikli ¢arpmak iginse .* isaretlerinin birlikte kullanilmasi gerekir.
Karmasik Sayilar

MATLAB’daki tiim islemlerde ve fonksiyonlarda karmagsik sayilar1 kullanmak

miumkindiir.

Karmagsik sayilar i ya da j kullanilarak girilir. Karmasik sayilar i=(-1)"0.5
seklindeki tanimla verilebilecegi gibi, mesela jj=(-1)"0.5 seklindeki bir tanimla da
girilebilir. Herhangi bir ¢alisma alaninda (workspace) karmasik sayilar 6rnegin 1 ile
verilmisse, i degiskenine yapilacak baska bir atamadan sonra karmagsik sayilarla

islem i¢in i’nin tekrar kullanilamayacagi unutulmamalidir.
»i
ans =
0+ 1.00001
Calisma Alani(Workspace)

Bir calisma yapilirken verilen ve elde edilen degiskenler bir ¢aligma alaninda
saklanmistir. Bunlarin neler oldugunu gérmek i¢in who komutunu girmek gerekir.
Daha detayl1 bilgi elde etmek i¢inse whos komutu kullanilir. Bilgisayarimizi yeni

actigimizi varsayalim ve bazi degiskenler tanimlayarak bu komutlari kullanalim.

» clear
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»x=12;y=[-24 6 -1 0];
» z=(1+1)*x;
»m=[12;3 0];

» [p q]=size(m);

»[p ]

ans =

» who

Your variables are:

Calisma Alaninin Saklanmasi

Programdan ¢ikmak i¢in quit ya da exit komutlar1 kullanilir. Ancak programdan
¢ikmadan once elde ettigimiz degiskenleri daha sonra kullanmak {izere bir ¢alisma
alaninda saklamak isteyebiliriz. Bunun ig¢in save c¢aligma alani adi komutu
kullanilir. Ancak saklamak istedigimiz ¢alisma alaninin farkli bir klasore
(directory’ye) yerlestirilmesini istiyorsak bunun belirtilmesi gerekir. Boyle bir iglemi
yaptiktan diyelim ki {i¢ glin sonra daha onceki ¢aligma alanini elde etmek ve oradaki
degiskenleri kullanmak istiyorsunuz. Bunun i¢in de load ¢aligma alani_adi komutu

kullanilir.

Disk Yonetimi

MATLAB’da bazi DOS komutlarin1 kullanmak miimkiindiir. Bunlarin baslicalar

sunlardir;
dir
chdir veya cd

delete
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type
Cikt1 Formati

MATLAB’da biitiin islemler ¢ift duyarlilikla yapilir (double precision). Ancak bir
islemin sonucunun ekranda gosterimi i¢in bir ka¢ segenek vardir. Eger bir matrisin

biitiin elemanlar1 tam say1 ise sayilarin ondalikli kisimlar1 gdsterilmez.
Basit Matematiksel Fonksiyonlar
abs(x) mutlak deger veya karmasik saymin modiilii
angle(x) faz agis1 (karmasik sayida), sonug radyan cinsinden
sqrt(x) kare kok
real(x)karmasik sayimin gergel kismi
imag(x) karmasik saymin sanal kismi
conj(x) karmasik sayinin eslenigi
round(x) en yakin tam sayiya yuvarlama
fix(x) sifira dogru yuvarlama
log(x) e tabanina gore logaritma
log10(x) 10 tabanina gore logaritma
Programlamaya Giris

Baz1 islemleri ardigik olarak ve c¢ok sayida yapmak gerekir. Bu durumda

islemlerin bir program seklinde bilgisayara tanitilmas1 gerekir.

Simdi basit bir problemle programlamayr tanmitmaya c¢alisalim. iki vektor
diistinelim. a=[1 7 9 11], b=[2 8 10 12] olsun. Simdi bu iki vektoriin elemanlarini
sirayla her birinden birer eleman alarak yeniden siralayip yeni bir vektor elde edelim.
Bu islemi a ve b’nin eleman sayisi ka¢ olursa olsun yapacak bir dizi iglemi
bilgisayara tanitmak i¢in bir 'program' yazmak gerekir. Asagida boyle bir program

gosterilmistir.
% sirayakoy.m

% Bu program Once a sonra b vektoriinden birer eleman alir
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% Daha sonra bu isleme devam eder.

%a=[351311]veb=[4 614 12]ise c=[3456 13 14 11 12] olarak bulunur.
% Program a ile b’nin eleman sayis1 farkli ise bir uyar1 verecektir.
a=input (' a vektorlinii giriniz ');

b=input (' b vektoriinii giriniz ");

if length (a)~= length(b)

error (' a ile b nin eleman sayilar farkli olmamali')

end

c=[1;

for 1= 1:size(a,2)

¢ =[ca(i) b(i)]

end

Matlab Ortam
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Sekil 36 : Matlab Ortami

Matlab’ta yazilan programlar;
MATLAB i¢inden ¢alistirilabilir.
EXE veya DLL olusturulabilir.
C/C++ kodlarina doniistiiriilebilir.
GUI araci ile formlar olusturulabilir.

Matlab’da grafik ortami da vardir.

unied =51

Mt and2S8 N9 OFD%LO

soe 3]

¥ Botiom
™ Tizapaient

[ Edges

)

i

g 0 €58 | 51031 518 1 o1 1 ) < PR EREASTOOTIE.

Sekil 37 : Grafik Ortami

Matlab’da goriintii isleme komutlar1 da kullanilabilir.
Clear, close all
I = imread(‘rice.tif’);

Imshow(I) [13]

4
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Sekil 38 : Gériintii Isleme
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5. YUZ TANIMA UYGULAMALARI

5.1 [Eigen faces Yontemi ile Yiiz Tanima Sistemi-1

D D )@ ] D

Sekil 39 : Eigen faces

Yukarida eigen wuzayimizi yaratmak ic¢in kullanacagimiz bazi resimler
bulunmaktadir. Asagida eigenfaces yontemi ile yiiz tanima olayinin gerceklestirimini

MATLAB kodu ile anlatacagiz.
Adim 1

flk asamada bir S kiimesi yaratacagiz ve bu kiimenin M adet eleman1 olacak.

Sekilde 25 tane resim vardir. Bu da M degerinin 25 olacagini gosterir.
S={I,,T,,T;, ... T,

Adim 2

Kiimemizi elde ettikten sonra da ortalama(averaj) resmi bulacagiz. Bu da daha

once eigenfaces yonteminde anlattigimiz gibi;

1
¥ = ﬁZilrn
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formiila ile bulunur.

Sekil 40 : Ortalama resim

Adim 3

Yukaridaki adimlardan sonra orijinal resim ile ortalama resim arasindaki @ fark

degerini bulacagiz.
@, =T, -
Adim 4
M tane ortonomal vektérde verinin en giizel sekilde betimlendigi u,
degerini bulacagiz. k. Siradaki vektor;
1 M (7 2
A = ﬁznzl(uk (Dn)
degerinin maksimum oldugu noktada bulunur.

Bu da;

ulu, =8, ={l =k = l,digerleri—ise =0}

1

formiiliinden yola ¢ikarak bulunur.

Adim 5

C matrisini buluruz.



M n=l ~ non
= AA4"
A={D 0, 0, ... @}
Adim 6
AT
L =0 0,
Adim 7

Buradan da eigen vektor degerleri bulunur.

Sekil 41 : Eigen vektor degerleri
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Tanima Islemi
Adim 1

[k basta girdi resmi ile ortalama resim arasindaki fark bulunur ve bu fark her

eigen vektor degeri ile ¢arpilir.

Adim 2

Bu basamakta da hangi yiiz sinifinin girdi resmi i¢in en iyi tanimlama oldugunu

buluruz. Bu islem Oklid uzakliginin minimize edilmesi ile gergeklesir.
2
5 =[a-

Adim 3

Eger yukarida buldugumuz deger esik degerinin altinda ise bu yiiz yaptigimiz
siiflandirmaya dahil edilecektir. Yani bilinen bir ylizdiir. Eger iki esik degerinin
arasinda ise bilinmeyen bir yiizdiir. Eger ikinci esik degerinin iistiinde bir deger

buluyor isek bu da demektir ki; girdi resmi bir yiiz resmi degildir.
Adim 4

Eger bilinmeyen bir yliz bulunuyor ise bu ylizii gelecekteki yliz tanima
islemlerinin gerceklestirimi i¢in egitim kiimesine koyup koymamak programcinin
insiyatifindedir. Eger bu resmi egitim setine koyuyor isek ilk bastaki 1. ve 7. adimlari
ve bu adimlarin arasindaki adimlart tekrar gergeklestirmek zorunda kaliriz. Bu yolla

ag yeni gelen yiiz ile beraber egitilmis olacaktir.

KAYNAK KOD

%$YizTanimaSistemi

clear all

close all

clc

$EJitim setindeki resim sayisi giriliyor
M=25;

um=100;



ustd=80;
%$resmi oku ve godster
S=[1;
figure(1l);
fori=1:M
str=strcat (int2str (i), '.bmp"');
eval ('img=imread(str);"');
subplot (ceil (sgrt (M)),ceil (sgqrt(M)),1)
imshow (img)
ifi==
title('Training’set', 'fontsize',18)
end
drawnow;
[irow icol]l=size(img); %satir ve siitiin sayisini al
temp=reshape (img',irow*icol,1l); %N1l’e N2’'1lik bir wvektor
yaratilaiyor

S=[S temp]; $S artik NIxN2xM’1lik bir vektdr olarak
tanimlanir
end

$TUm resimler normalize ediliyor.

% Bu islem 1siklandirmadan kaynaklanabilecek hatalari
engeller.

for i=1:size (S, 2)

temp=double (S(:,1));

m=mean (temp) ;

st=std(temp) ;

S(:,1)=(temp-m) *ustd/st+um;

end

% Normalize edilmis resimlerin tekrardan gosterilmesi
figure(2);

fori =1:M

str=strcat (int2str (i), "'.jpg");

img=reshape (S(:,1i),1icol,irow);

img=img';

eval ('imwrite (img,str) ')

subplot (ceil (sqgqrt (M) ),ceil (sgqrt(M)),1)

imshow (img)

drawnow;

if i==

title('Normalized Training Set', 'fontsize',18)
end

end

% Ortalama resim
m=mean (S,2); % tim satir ve silitinlarin ortalama dederlerini
%bulunuyor.
tmimg=uint8 (m); %8-bitlik bir integer de§erine c¢evriliyor
img=reshape (tmimg, icol, irow); $%$N1xN2x1l’1lik vektdr NI1xN2
matrisine %cevriliyor.
img=img';
figure (3);

imshow (img) ;

title ('MeanImage', 'fontsize',18)
% Resmin manipilile etmek ig¢in de§istirilmesi



dbx=[]; %A matrisi
for i=1:M
temp=double (S(:,1));
dbx=[dbxtemp] ;

end

$Donlistm matrisleri C ve L bulunuyor
A=dbx"';
L=A*A";

%vv eigen degerleri dd ise eigen vektor dederleridir.
[vv,dd]=eig (L) ;

v=1[1];

d=[1;

fori=l:size (vv, 2)

if(dd(i,i)>1le-4)

v=[vvv(:,1)];

d=[d,dd(i,1)];

end

end

[Bindex]=sort (d) ;
ind=zeros (size (index)) ;
dtemp=zeros (size (index)) ;
vtemp=zeros (size(v));
len=length (index) ;
fori=1l:1len
dtemp (i) =B (len+1-1i);
ind(i)=len+l-index (i) ;
vtemp (:,ind (i) )=v(:,1);
end
d=dtemp;
v=vtemp;
% Eigen vektdrlerin normalizasyonu yapiliyor

for i=l:size(v,2) %Her slutiine erisim saglaniyor
kk=v(:,1);
temp=sqgrt (sum(kk.”"2));
v(:,1)=v(:,1)./temp;
end

% C matrisinin eigen vektorleri hesaplaniyor
u=[];
for i=l:size(v,2)
temp=sqgrt (d(i));
u=[u (dbx*v(:,1))./temp];
end

% Eigen Vektdr normalizasyonu yapiliyor
for i=1l:size(u, 2)

kk=u(:,1);

temp=sqgrt (sum(kk.”"2));
u(:,i)=u(:,1)./temp;

end

$Eigenface’ler gdsteriliyor
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figure (4);

fori=l:size (u, 2)

img=reshape (u(:,1i),icol,irow);
img=img';

img=histeqg(img, 255);

subplot (ceil (sgrt (M)),ceil (sgqrt(M)),1)
imshow (img)

drawnow;

if i==

title('Eigenfaces', 'fontsize',18)

end

end

$Egitim setindeki her resmin adirlik dederlerinin bulunmasi
omega=[];

for h=1l:size (dbx, 2)

WW=1[];

fori=l:size (u,?2)

t=u(:,1)"';
WeightOfImage=dot (t,dbx (:,h)");
WW=[WW; WeightOfImage];

end

omega=[omegaWW] ;

end

%Yeni resmin alinmasi. Unutulmamali ki yeni resim editim
setindekiler %1ile ayni piksel dedelerinde olmali
ve masalstinde olmali1.

InputImage = input ('Litfen resmin adini ve uzantisini eksiksiz

olarak yaziniz.\n','s"');
InputImage=imread (strcat ('D:\Documents
andSettings\Senol\Desktop\', InputImage)) ;
figure (5)
subplot(1,2,1)
imshow (InputImage) ;colormap ('gray') ;title('Inputimage’', 'fontsi
ze',18)
InImage=reshape (double (InputImage) ', irow*icol, 1) ;
temp=InImage;
me=mean (temp) ;
st=std(temp) ;
temp= (temp-me) *ustd/st+um;
NormImage=temp;
Difference=temp-m;

p=1[1;

aa=size(u,2);

for i=l:aa

pare=dot (NormImage,u(:,1i));

p=[p;pare];

end
ReshapedImage = m + u(:,l:aa)*p; %m ortalama resim u ise
eigenvektor

ReshapedImage=reshape (ReshapedImage, icol, irow) ;
ReshapedImage=ReshapedImage';



%Yeniden yapilandirilmis olan resmin gosterilme kismi
subplot(1,2,2)
imagesc (ReshapedImage) ;colormap ('gray');
title ('Reconstructedimage', 'fontsize',18)

InImWeight=[];
for i=1l:size(u, 2)

WeightOfInputImage=dot (t,Difference’');
InImWeight=[InImWeight;WeightOfInputImage];
end

11=1:M;

figure (68)

subplot (1,2,1)

stem(1ll, InTmWeight)
title('WeightofInputFace', 'fontsize', 14)

% Oklid uzaklidini hesaplama kismi
e=[1];
for i=l:size (omega,?2)
g=omega (:,1);
DiffWeight=InImWeight-qg;
mag=norm (DiffWeight) ;
e=[emaqg];
end

kk=1:size (e, 2);

subplot(1,2,2)

stem (kk, e)

title(‘Giris resminin Oklid uzakligi
degeri, 'fontsize',14)

MaximumValue=max (e) $Maksimum Oklid uzaklidai
degeri
MinimumValue=min (e) % Minimum ©klid uzakligi
degeri
[15]
5.2. Eigen Faces Yontemi ile Yz Tanima Sistemi-2
mtv.m
%tMatristen vektore cgevirme kismi
function [vector]= mtv (matrix)
[h, w]l= size(matrix);
for ii= 1:h
vector ((ii-1)*w+l:ii*w)= matrix(ii, =:);
end
itw.m

% Resimden agirlik hesaplama kismi

% nefaces tabanli ylzlerin 8 adet agrilik faktdorini hesaplar
function [wv]=itw(fname tiff)

global nefaces
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global v
[I, anymap]=tiffread(fname tiff);
Iv=mtv (I);
Iv=Iv-v;
for k=1:8
wv (k)=dot (nefaces (k, :),Iv)
end
wv=wv';
% wv=nefaces'*Iv;
end
line.m
function [vall=linearize (vector,efaces)
for i=1:8;
val (i)=efaces(:,1) *vector';
end;
line2.m
coord=linearize (A(:,1),efaces);
for 3j=2:9;
coord=[coord; linearize(A(:,]),efaces)];
end;

cenrad.m
cen=[ ((coord(:,1)+coord(:,2)+coord(:,3))/3)"'];
for i=1:2;

cen=[cen;

((coord(:, (3*1)+1)+coord(:, (3*1i)+2)+coord(:, (3*1)+3))/3)"'];

end;
cen=cen';
for i=1:3;
rad(i)= norm(cen(:,i)-coord(:, (3*1)));
end;
norma.m
% Vektdorleri matrise normalize eder.
function [om]=normalize (im)
% Giris ve cikis matrisleri
for i=1:9
om(i, :)=im(i, :)/norm(im(i, :) );
end
phasel.m
% Tum resimlerin averaj resimlerini hesap eder
% V vektdrine averaj resmi konumlandirir.
% Kalan resimlerin vektdrlerini de A matrisine atar

! /bin/ls -1 *.tiff >directory.txt

fid= fopen('directory.txt');
counter=1;
s=fgetl (fid)
[t,map]l=tiffread(s):;
v= mtv (t);

%A matrisini resim vektdrlerini tutmasi icin ilkler.
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A=v;
while (~feof (fid))

s=fgetl (fid)
if (s==-1) break;
else
[t,map]=tiffread(s);
% Yeni resim vektorini A matrisine atiyor.
A=[A;mtv(t)];

counter=counter+1

end

end

fclose (fid) ;

%averaj bulma
v=((sum(A)) /counter) ;

$Vektorlerin avera]j resme uzakliklarini hesaplayip bir listeye

atiyor.

for i=l:counter
A(i,:)=A(1,:)-v;
end

o\°

C=A'A yaratilaiyor
***C:A' *A;
Eigen vektor dederleri bulunuyor.

o°

o°

$***[E,D]=eig (C);

%***[D,1]=sort(diag(D)");

***D=fliplr (D) ;

SF*xv=fliplr(V(:,1));
save

% Vektdorden matrise doéniisim
% Vektor 512x352'1ik bir matris olarak cevrilecek.
% Bu donlisim tam dederlerin olmasina badlidir. Dider dederler
kabul
%edilemez.
function [matrix]= vtm(vector)

% wv= size(vector,?2);

w=352;

h=512;

for ii= 1:h

matrix (ii, :)=vector ((ii-1)*w+l:1ii*w);

end
wti.m
% wti - agirliklardan resimlere
% nefaces & v degerlerini kullanarak agirliklar izerinden
resim



%degerlerini bulur.
% agirlik 8:1
function [oi]=wti(wm) $ c¢ikis resmi,
global nefaces
global v
global map
ov=wm'*nefaces;
oOV=0V+V;
ol=vtm(ov) ;
image (0i)
colormap (map)
end
zoom.m
cenrad;
d=0
num= zeros(1l,3);
for i=1:3
num (i) =norm(new weights-cen(:,1))
end

[num, idx]= sort (num);
1= 1dx (1) ;
if (i==1)
d='senol'
end;
if (i==2)
d='ulku'
end;
if (1i==3)
d='alpaslan'
end;
if d==0 d='Yliz degil'
end;

(14]

agirlik matrisi
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6. SONUC

Hemen hemen her yiiz tanima islemi i¢in Onceden bir yiiz algilama evresinin
basarilmasi gerekmektedir. Yiiz algilama probleminin ¢6ziilmesi su ana kadar tam
anlamiyla verimli bir sekilde c¢oziilememistir. Ancak bu evrenin tam olarak
¢oziildiiglinii varsaysak bile yiiz tanima problemlerinin ¢dziimiinde de tam anlamiyla

basar1 saglanamamaktadir.

Yiiz tanima evresinde de yiiziin teshisi ve veritabanindaki bilinen yiizlerle
karsilagtirilmast denilen bir alt evre, ve yiizlin veritabanindaki yiizlere sahip olan
bireylere ait olup olmadiginin teyit edilmesini saglayan baska bir alt evre

bulunmaktadir.

Yiiz tanima probleminin ¢oziimiinde uygulanacak yaklasimlar daha once de
belirttigimiz gibi c¢esitlilik gostermektedir. Bunlardan en 6nemlileri LDA, ICA ve
PCA yaklagimlaridar.

Yapilan deneyler her yaklagimin farkli goriintii kiimelerinde en iyi performansi
saglayabildigini gostermistir. Farkli bilim adamlar1 farkli yaklagimlar hakkinda “en
iyl yaklasim” tabirini kullanmiglardir. Tiim bu yorumlara ragmen genel bir kani
vardir. Bu kan1 LDA ve PCA yaklagimlarin genel olarak en fazla tercih edilen ve
genel olarak en iyi sonuglart veren yaklagimlar olduklaridir. Video tabanli yiiz
tanima islemleri ise goriintii tabanli yliz tanima islemlerine gore daha ileri seviyede
ve daha karmasik bir bigimde ele alinmas1 gereken uygulamalardir. Tezimde goriintii
tabanl yiiz tanima, yiliz tanima probleminin en temel uygulamalarindan biri oldugu
icin video tabanli yiiz tanima hakkinda bilgi verilmemistir. Video tabanl yiiz tanima

problemleri daha genis bir perspektif ile ele alinmas1 gereken problemlerdir.

Yiiz tanima yaklasimlarinda kullanilan uzaklik metrikleri de ayni yiiz tanima

yaklasimlari gibi farkli goriintii kiimelerinde farkli performanslar sergilemektedirler.

Yiiz tanima uygulamalarmin performanslarinin diger biyometrik tanimlama
sistemlerinin performanslarina nazaran daha soniik kaldigini séyleyebiliriz. Bunun
nedeni fotograflarin her zaman ayni niteliklere sahip olmamalaridir. Asagida verilen
fotograflarda yiiz tanima isleminin hangi durumlarda kolay; hangi durumlarda ise zor

oldugu agikga goriilebilecektir.
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Sekil 45 : Zor Senaryo

Birinci ve ikinci sekilde sirayla ayni kisiye ait ayni nitelikte 3 fotograf ile farkli
kisilere ait net fotograflar vardir. Fotograflarin netligi ve fotograflarin ayni tipte

olmasi yiiz tanimayi kolaylastiran durumlardir.[17]

Son 2 fotografta ise net olmayan fotograflar vardir.Ugiincii fotografta netlik
yoktur ve gozliik kullanan, sakali olan iki birey ayni fotografta yer almaktadir.
Dordiincii fotograf da net degildir ve bir kare i¢inde birden ¢ok yiiz bulunmaktadir.

Haliyle bu da yiiz tanima islemini daha da zorlastiracaktir.

Yiiz tanima islemini zorlastiran etkenler bireydeki sakal, gozliik, biyik ve

fotograflarin net olmamasi olarak 6rneklendirilebilir.

Yiiz tanima uygulamalari tim bu zorluklardan dolayr tam olarak verim
verememektedir. Ancak ileride daha verimli sistemlerin tasarlanacagini tahmin
etmek de zor degildir. Daha verimli sistemlerin gergeklestirilmesindeki hiz;

“computer vision” alanindaki ¢alismalarin daha da artmasina baghdir.

Biyolojik sistemlerin incelenmesi de daha basaril yiiz tanima sistemlerinin hayata

gecirilip kullanilmasini saglayabilir.
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