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ÖNSÖZ 

 

Biyometrik sistemler insanların fiziksel ya da davranışsal özellikleri üzerinde 

yapılan çalışmalar sonucu tanıma işlemini gerçekleştirebilen sistemlerdir. Birçok 

alanda kullanılan bu sistemler günümüzün en büyük sorunlarından biri olan 

güvenliği temel ilke edinmiştir. 

Bu tez çalışmasında güvenlik açısından biyometrik sistemlerin önemi ve yüz 

tanımanın biyometrik tanıma sistemleri arasındaki yerini konu edinmiştir Ayrık 

dalgacık dönüşümü yöntemi ile görüntülerin öznitelik vektörleri çıkarılmış ve Yapay 

Sinir Ağları, K-Ortalamalar ve Bulanık C-Ortalamalar algoritmasına dayalı 

sınıflandırmayla yüz tanınma işlemi gerçekleştirilmiştir. 
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ÖZET  

 

Günümüzde yüz tanıma ve tanımlama gün geçtikçe gelişen teknoloji ile önem 

kazanmaya başlanmıştır. Günlük hayatımızda güvenlik için yüz tanıma sistemleri 

birçok yerde kullanılmaktadır ve yakın gelecekte de ATM‘ler ve havaalanları gibi 

güvenlik kamerasının bulunduğu yerde kişinin tanınması için bir ihtiyaç haline 

gelecektir. Güvenliğin öneminin artması yüz tanıma konusunda birçok yaklaşım ile 

yüzün tanınması işlemini ön plana çıkarmıştır. Bu çalışmada görüntülerden yüz 

resimlerinin elde edilebilmesi için bazı ön işlemlerden geçmesi sağlanmıştır. Ön 

işlem sonrasında elde edilen yüz görüntülerinin öznitelik vektörleri Ayrık Dalgacık 

Dönüşümü metodu ile elde edilmiştir. Bu öznitelik vektörlerinin sınıflandırılması 

için Yapay Sinir Ağları, K-Ortalamalar ve Bulanık C-Ortalamalar algoritmalarından 

faydalanılmıştır. Kişilerin tanınması işlemi sınıflandırma yapılarak 

gerçekleştirilmiştir. 

Böylece, tasarlanmış bu sistem sayesinde kimlik tespiti, kişinin tanınması gibi 

işlemler kolaylıkla gerçekleştirilebilir. 
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FACE IDENTFICATION WITH FUZZY CLUSTERING ANALYSIS 

IN IMAGES 

 

 

 

ABSTRACT 

 

Recently,face identification has been gaining importance due to 

advancements in technology. Face identification systems are widely used in our daily 

lives for security reasons and in near future, they will become a need for 

identification of people where security cameras are being used, such as ATM 

machines and airports.Such system can be used in applications for criminal 

investigations or finding missing people. The increasing importance of security 

issues have led the face recognition process to prominance with various approaches 

on face recognition. In this study, the images were pre-treated in order to obtain face 

pictures from them.Face images' future vectors that were obtained after pretreatment 

were made with Discrete Wavelet Transform method. Artifical Neural Networks, k-

means and fuzzy c-means algorithms were utilized in order to classify these future 

vectors. The process for recognition of individuals is carried out by using 

classification of the feature vectors.  

The system designed here can be easily implemented for processes such as 

identification or recognition of individuals.  

 

  Keywords: Face Identification, Future Vector, Wavelet Transform, 

Artificial Neural Network, k-means Algorithm,Fuzzy c-means Algorithm. 
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1.GĠRĠġ 

 

 

İnsan yüzleri, insanların duygu ve düşüncelerini, kimliklerini belirli kıldığı 

için sosyal hayatta oldukça önemli bir yere sahiptirler. İnsanların birbirlerinin 

yüzlerinden birbirlerine ait karakteristik özellikleri, zekâ, duygu ve düşünceleri 

algılamaları yeteneklerine bağlı bir durum olsa da, insanların hemen hepsinin 

birbirlerinin yüzlerinden birbirlerinin kimliklerini algılayabilmeleri olağan bir 

durumdur. İnsanlar tüm hayatları boyunca binlerce yüz ile karşılaşıp bu yüzleri 

öğrenirler ve öğrendikleri yüzleri aradan yıllarca zaman geçmiş olsa da hala 

hatırlayabilme özelliğine sahiptirler. İnsanın bu yüz hatırlayabilme yeteneği öylesine 

büyük bir yetenektir ki, yaşlanma belirtileri, yüz ifadesi, sakal, gözlük, bıyık, saç 

şekli gibi insan görselliği ile ilgili özelliklerin değişimi bile insanın yüz tanıma 

yeteneğini engel olamamıştır. 

İnsanın yüz tanıma yeteneğinin çok güçlü olduğunun bilinmesine rağmen, 

yüz bilgilerinin insan beyninde nasıl kodlandığı ve yüz tanıma işleminin nasıl 

gerçekleştirildiğine dair henüz çok fazla bir bilgiye sahip değiliz. Son 35 yılda yüz 

tanıma sistemleri ile ilgili oldukça fazla çalışma yapılmıştır.  

İnsan yüzünün insan kimliğinin tanınmasında bu kadar ayrıcalıklı bir yere 

sahip olması, insan yüzünün bilişim sistemleri tarafından kullanılabileceği 

anlaşılmasına ve bilim adamlarını çeşitli araştırmalar ve çalışmalar yapmaya 

yönelmesine ortam hazırlamıştır. Biyometrik bir teknik olarak bilinen yüz tanıma, 

güvenlik, adli ve ticari amaçlı uygulamalarda kullanılmaya başlanmıştır. Yüz tanıma 

olayı, kalabalık gözetim otomasyonları, giriş kontrol sistemleri, bilgisayar ara yüzü 

uygulamaları, multimedya haberleşmesi (yapay yüzlerin oluşturulması) içerik tabanlı 

yüz veritabanlarının yönetimi, güvenlik sistemleri, kredi kartı doğrulama ve kriminal 

kimlik tanımlama gibi pek çok uygulamada önemli bir konu haline gelmiştir. 

Örneğin, belirli bir yüzü modelleme ve onu çok sayıdaki kaydedilmiş yüz 

modellerinden ayırt etme becerisi, kriminal kimlik tanımlamasının büyük ölçüde 

iyileştirilmesini mümkün kılacaktır. 
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1.1.ÇalıĢmanın Amacı ve Önemi 

 

Mevcut olan verinin her yıl katlanarak stratejik ve ekonomik bir değer 

kazandığı günümüzde, kişisel, kurumsal ve ulusal bilgilerin güvenliğini sağlamak 

büyük çaba ve paraya mal olmaktadır. İşte bu konuda devreye giren biyometrik 

sistemler ilerleyen teknolojinin de yardımı ile gün geçtikçe yeni güvenlik 

sistemlerinin ortaya çıkmasına yardımcı bir rol oynamaktadır. Biyometrik sistem 

denilince akla gelen yüz tanıma, parmak izi tanıma, iris tanıma, ses tanıma vb 

teknikler akla gelmektedir. Bu tekniklerin kendilerine göre birçok avantaj ve 

dezavantajları bulunmaktadır. 

Yüz tanıma biyometrik sistemi diğer sistemler ile karşılaştırıldığında birçok 

yönü ile tercih sebebi olmaktadır. Tez çalışmasında da hem güvenilirliği hem 

insanlar yönünden kabul görmesi hem de maliyeti açısından avantajlar sağlayan yüz 

tanıma sistemi üzerine çalışılmıştır. Çalışmanın amacı resimlerden elde edilen yüz 

verilerinin Dalgacık Dönüşümü yöntemi ile öznitelik vektörlerinin çıkarılması, elde 

edilen veriler öznitelik vektörlerinin Yapay Sinir Ağları‘na, K-Ortalamalar 

algoritmasına Bulanık C-Ortalamalar algoritmasına giriş verisi olarak verilmesi, 

çıkan sonuçların değerlendirilmesi.  

 

1.2  Kaynak AraĢtırması 

 

İlk resmi yüz tanıma metodu 25 Mayıs 1888 yılında Sir Francis Galton 

tarafından gerçekleştirilmiştir. 1960‘larda yüz tanıma için geliştirilmiş olan ilk yarı 

otomatik sistem ağız, burun, kulaklar ve gözler gibi özellikleri fotoğraf üzerinde 

belirlemede bir insan yardımına ihtiyaç duymaktaydı. Fotoğraf üzerinde bu özellikler 

belirlendikten sonra genel bir referans noktaya göre bu özellikler arası mesafeler ve 

oranlar hesaplanıp referans veri ile karsılaştırılmaktaydı. 

1970‘lerde Goldstein ve arkadaşları, tanımayı otomatikleştirmek için saç 

rengi ve dudak kalınlığı gibi 21 özel öznel işaretleyici kullanmışlardır. Bu ilk 

çalışmalardaki (Goldstein,1971) ortak problem ölçümlerin hesaplanması ve özellik 

noktalarının yerlerinin belirlenmesi işlemlerinin manüel olarak yapılmasıydı. Yapılan 

bu ilk çalımsalar özellik tabanlı yaklaşımlardandır. 

Sirovich ve Kirby yüz tanıma problemlerine standart bir lineer cebir tekniği 

olan Ana Bileşenler Analizi‘ni uygulamışlardır. Bu çalışma (Sirovich 1987)  yüz 
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görüntülerinin normalizasyonu ve diziliminin doğru bir şekilde kodlanabilmesi için 

çok sayıda değerin gerekli olduğunu göstermesi açısından yüz tanıma 

araştırmalarında bir dönüm noktası olarak sayılabilir. 

Yuille resimlerdeki insan yüzlerinin tespiti ve yüz özelliklerini 

modelleyebilmek için değiştirilebilir şablonlar kullanılmıştır. Bu metodun (Yuille ve 

ark 1992) temelinde yüzün elastik yapısına uyacak, değişken bir şablon kullanma 

prensibi vardır. Böylece farklı bir uygulama alanı oluşturmuştur.  

R.Brunelli ve T.Poggio çalışmalarında (Brunelli ve diğ. 1992) yüz üzerinde 

22 geometrik noktayı yüz için belirleyici kabul etmişlerdir. Bunların 11 tanesi, ağız 

merkezinden çenenin dış çevre noktalarına olan uzaklıklar, 4 tanesi ağız kısmını 

çevreleyen dikdörtgenin kenar uzunlukları, 1 tanesi burnun alt kısmında genişliğini 

veren çizgi, 2 tane nefes alma hareketinin olduğu çizgi ve elmacık kemiklerinin 

üzerinden yüz boyunca geçen çizgiler, göz merkezleri ve buna karşılık gelen 

noktalardaki kasların yüksekliği. Elde edilen 22 adet değer en yakın komşuluk 

(nearest neighbour) algoritması kullanılarak karsılaştırılır ve en küçük değere sahip 

olduğu veri tabanı resmi ile esleştirilmiştir. 

Brunelli ve Poggio yüz tanıma ve algılama için (Brunelli ve ark 1993) 

şablonlarla yüzün özelliklerine göre çalışan metotları birbirleriyle kıyaslamışlardır. 

Pentland bütün yüzleri ve yüzün özelliklerini tanımak için özvektörler 

(eigenvectors) , yönteminden yararlanmıştır (Pentland 1994). Böylelikle yüz tanıma 

işleminde bir adım daha ilerleme kaydetmiştir. 

Yang ve Huang yüz tespiti için (Yang ve ark 1994) sınırlandırılmış görüntü 

piramitlerini kullanmışlardır. Görüntünün piramitsel olarak temsil edildiği için 

hesaplama açısından daha verimli hale getirerek çalışmalarını yürütmüşlerdir  

Sung ve Poggio 6 adet yüz (face) ve yüz olmayan (non-face) resim grubunu 

eliptik K-Ortalamaları gruplamasını kullanarak sonuçlar elde edilmiştir(Sung ve ark 

1994). 

Rowley ve Kanade yüzlerin tespiti için Yapay Sinir Ağlarında 

yararlanmışlardır (Rowley 1995). Yapay Sinir Ağlarında kullanılan metotların 

karşılaştırılması konusu üzerine çalışmışlardır. 

Cox ve arkadaşları yüz görüntüsü üzerinde (Cox,1996) manüel olarak 

belirlenmiş 30 farklı özellik noktası için özellikler çıkartılmıştır ve deneysel 

çalışmalarda %95 oranında doğru tanıma performansı elde edilmiştir.  
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Honh ve Zhang otomatik olarak görüntünün alınması, alınan görüntünün 

içerisinde yüz olup olmadığını tespit etmek ve belirli bir noktadan tanınmaya 

çalışılan yüz resimlerinin zorlukları üzerine çalışmalarını (Hong 1998, Zhang 1997) 

yürütmüşlerdir. 

Eiceler ve arkadaşları tarafından geliştirilen sistemde ise (Eiceler ve 

diğ.2001) iki boyutlu Gizli Markov Modelleri ve Ayrık Kosinüs Dönüşümü 

katsayıları yüz tanıma işlemi için kullanılmıştır. 

Çekirdek Temel Bileşenler Analizi boyut indirgemek için ve Doğrusal 

Ayırtaç Analizi de indirgenmiş verinin yeni bir uzaya yansılatılması için Berg ve 

arkadaşları tarafından kullanılmıştır(Berg ve diğ.2004). Bu özellik çıkarımı ve 

tanıma yöntemi yüz tanıma sistemlerinde başarıyla uygulanmıştır.  

Turk ve Pentland 2B görüntüler üzerinde çalışarak (Türk ve diğ. 1991) 

görüntü esleştirme yapmışlardır. Yüzler, yüz uzayları olarak adlandırılan 

özelliklerden oluşan bir uzayda öz vektörler tarafından tanımlanmaktadır. 

Bilgi tabanlı yüz bulma Jay tarafından yüz tanıma sistemlerinde kullanılan bir 

yöntemdir (Jay 1997). 

Peer ve Solina‘da bilgi tabanlı yüz bulma yöntemini kullanarak (Perr ve 

diğ.1999)  yüzün ten rengine göre resimden ayırt edilmesini sağlamışlardır. Ten rengi 

yardımı ile yüz şeklinin belirlenmesinden sonra özellik çıkarımını göz ve ağız 

şablonlarına göre gerçekleştirmişlerdir. 

Bilgi tabanlı yüz bulma yöntemi üzerinde çalışan bir başka araştırmacı da 

Ohya jun ve arkadaşlarıdır(Ohya. ve diğ.2000). 

Yüz tanıma sistemleri üzerinde yapmış bir başka çalışma Saber ve Tekalp 

tarafından(Saber ve diğ. 1998) Şablon Eşleme ile yüz bulma yöntemini kullanarak 

yüz çıkarımıdır. Örnek set üzerinde bir çıkarım yapmak için şekil sınıflandırma 

modülü ve simetri tabanlı bir fonksiyon kullanmışlardır. 

Şablon eşleme tekniği ile yapılan bir başka yüz tanıma çalışması (Shin ve 

diğ.2000) da Kim, Kang, Park ve Shin‘e aittir.  

Öğrenme tabanlı yüz bulma tekniğini kullanarak(Kanade ve diğ. 1998) 

sistemin gelişimini sağlayan Rowley, Kanade ve Balajua yüz algılamayı elde 

bulunan örnek kümelere dayandırmışlardır. Eğitim setinden oluşturulan verimli 

şablonlar kullanmışlardır. Algılama işlemini gerçekleştirmek için 16.000 adet 20 x 

20‗lik yüz ve yüz olmayan görüntüleri sinir ağı sınıflayıcısı ile eğitmişlerdir. Yüz 

olup olmadığını da ağız, burun gibi yüz öğelerini belirleyerek anlamışlardır.  
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Öğrenme tabanlı yüz tanıma sisteminde Schneiderman ve Kanade Dalgacık 

dönüşümünden yararlanmışlardır (Schneiderman ve diğ.2002). 

Yapılan kaynak araştırmaları gösteriyor ki yüz tanıma işleminin birçok metot 

ve yöntem kullanılarak yapılabilir. Doğru veriler uygun öznitelik vektör çıkarımı için 

seçilmiş algoritma ve uygun sınıflandırma yöntemleri ile yüz tanıma sistemi birçok 

biyometrik sisteme göre iyi sonuçlar vermektedir. 
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2.BĠYOMETRĠK SĠSTEMLER 

 

 

Biyometrinin tanımı, kişileri birbirinden ayıran ve ölçeklenebilir nitelikteki 

psikolojik veya davranışsal karakteristiklerin kimlik tespiti amacıyla kullanıldığı 

bilgisayar kontrollü sistemler olarak yapılabilir. Biyometrik sistemlerin çalışma 

prensibi, bireyin sadece kendisinde var olan ve onu diğerlerinden farklılaştıran 

fiziksel veya davranışsal özelliklerinin tanınmasıdır. Bu teknolojide yer alan 

süreçlerden bazıları parmak izi ve el geometrisinin incelenmesi, yüz özelliklerinin 

karşılaştırılması, ses ve konuşma analizi, iris ve retina tanımlanması olarak 

sayılabilir. Biyometrik teknolojiler, benzer çalışma prensiplerine sahiptir. Öncelikle 

kayıtlar toplanır. Toplanan bu kayıtlar ilgili sistemde kod olarak saklanır ve talep 

edildiğinde anında ilgili kişi ile karşılaştırılarak sonuca varılır. Biyometrik sistemler, 

yüksek çalışma hızları sayesinde kısa sürede çok sayıda karşılaştırma yapabilme 

özelliğine sahiptirler. 

Kullanıcının kendini tanıtmak için kimlik kartı gibi tanıtıcılar taşımak 

zorunda kalmaması ve şifre ya da pin numarası gibi bilgiler ezberlemesine gerek 

kalmaması, minimum yanılma olasılığı prensibi ile çalışan biyometrik sistemlerin 

kart, şifre veya pin numarası kullanan diğer tanıma yöntemlerine kıyasla daha fazla 

tercih edilmesindeki başlıca sebepler olarak sıralanabilir. Güvenlik sağlamanın hızla 

önem kazandığı günümüzde, bireylerin kendilerine özgü fizyolojik özelliklerinden 

faydalanılarak otomatik kimliklendirme yapan bu teknoloji geniş kullanım alanı 

bulma şansına sahip teknolojilerden biridir. 

Bu bölümde, literatürde yer alan, insan tanıma amacıyla kullanılan 

biyometrik sistem çeşitleri, biyometrik sistemlerin tercih edilmesinde etkili olan 

olaylar, çoklu biyometrikler ve biyometrik sistemin karşılaştırmalı performans 

analizi yer almıştır. 
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2.1 Biyometrik Tekniklere Genel BakıĢ 

Biyometrik tekniklerin tarihçesi 14.yüzyıla kadar dayanmaktadır. Çinli 

tüccarların işlerinde kullandıkları mürekkep ile parmak izi yöntemi (Johns Company, 

2011) bu tekniklerin önemini ortaya koymaktadır. 

Biyometrik kelimesi ilk anda insana yeni bir teknoloji hissi uyandırsa da 

aslında uzun süredir kullanılanılmaktadır. Biyometrik insan tanımlamadır. Daha 

teknik bir ifadeyle biyometrik, (Wildes 1997) kişilerin kendilerine has karakteristik 

ve davranışsal özelliklerini ölçen ve bu özellikleri kullanarak teşhis ve doğrulama 

uygulamalarında kullanılan genel bir tekniktir.  

Amerika‘daki herkes tarafından kabul görmüş bir kuruluş olan Massachusetts 

Teknoloji Enstitüsü (Massachusetts Institute of Technology, MIT) tarafından 

(Woodward 2003) 2001 yılında yapılan teknolojik öngörüde biyometri, ‗‗dünyayı 

değiştirecek en önemli on teknoloji‖ arasında gösterilmektedir. 

Biyometri, kullanıcının fiziksel ve davranışsal özelliklerini tanıyarak kimlik 

saptamak üzere geliştirilmiş bilgisayar kontrollü otomatik sistemler için kullanılan 

genel bir terimdir. Bu sistemler mümkün olduğunca, insan beyninin kişiyi tanıma ve 

diğerlerinden ayırt etme yöntemleri ile ayni şekilde çalışmaktadır. 

 

2.2 Biometrik ÇeĢitleri 

 

Günümüzde, birçok biyometrik teknik üzerinde çalışmalar yapılmaktadır. 

Biyometrik tanımada kullanmak amacıyla yüz, parmak izi, iris, retina gibi fiziksel 

özelliklerin yanı sıra ses, el yazısı, yürüyüş gibi davranışsal özelliklerden de 

faydalanılmaktadır. Taklit edilmesi çok zor olan bu karakteristiksel özellikler 

sayesinde biyometrik sistemler günümüzde anahtar ve parolalardan daha güvenli 

sistemler olarak görülmektedir. 

Biyometrik alanında kullanılan karakteristik ve davranışsal özellikler 

tablodaki gibi sınıflandırılabilir (Bolle ve diğ.2004). 
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Tablo 2.1 Biyometrik tekniklerin sınıflandırılması 

Sık Kullanılan Biyometrik Teknikler Az Sıklıkta Kullanılan Biyometrik 

Teknikler 

Karakteristik Davranışsal Karakteristik Davranışsal 

Yüz Ses Kulak Şekli Yürüyüş 

İris El Yazısı ve İmza Retina Dudak Hareketi 

Parmak izi 

 

DNA 

 El Geometrisi 

 

Termogram(Isı) 

  

2.2.1 Parmak Ġzi Tanıma 

 

Parmak izi tanıma, 1980‘li yıllardan beri kullanılmakta olan bir kimlik tespit 

yöntemidir. Öncelikle Amerika ve Avustralya‘da kullanılmış, geliştirilen 

algoritmalar sayesinde daha sonraları dünyanın birçok yerinde yaygın olarak 

kullanılmaya başlanmıştır. Ayırt edici bir özellik olarak parmak izleri, deforme 

olmadıkları sürece, bir insanın tüm ömrü boyunca değişmeden kalabilirler. Yapılan 

araştırmalara göre, iki insanın aynı parmak izine sahip olma olasılığı ikiz bile olsalar 

milyarda birdir. Bu durum, parmak izi yönteminin biyometrik bir sistem olarak 

hayatımıza girmesini sağlamıştır. Parmakta yer alan eğriler her insanda farklılık 

göstermektedir. Kişinin parmak izi biyometrisi ile tanınması şu şekilde olur: Bir 

kamera yardımı ile parmakta bulunan bu eğri ve çizgilerin görüntüleri alınır. 

Minutial noktaları olarak adlandırılan eğrilerin başladıkları, bittikleri ve kesiştikleri 

noktaların koordinatları elimizde bulunun diğer parmak izlerinin koordinatları ile 

karşılaştırılır. Sınır değerinden fazla sayıda referans noktası çıkması halinde parmak 

izleri aynı kişiye aittir denilebilir. Her sistemde olabileceği gibi, parmak izi 

biyometrik sisteminin de bir takım dezavantajları bulunmaktadır. Parmağın kopmuş 

olması, parmakta kesik veya yanık olması gibi durumlar parmak izi 

karşılaştırmalarını olumsuz etkiler ve net sonuçlara ulaşılmasını engeller. Parmak 

izlerini alan cihaz ile temas edilmesi sonucu okuyucunun kirlenmesi alınan 

görüntünün kalitesini olumsuz etkileyebileceği gibi aşırı sürtünme yüzünden izlerin 

bozulması da mümkündür (Uludağ ve diğ.2001). 
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2.2.2  El Geometrisi Tanıma 

 

El geometrisi sistemi son 20 yıldır Amerika‘da kullanılmaktadır. 

Havalimanları ve nükleer güç istasyonları bu sistemin tercih edildiği alanlardır. El 

geometrisi sistemi, kişinin el veya parmaklarının genişliği, eni, büyüklüğü, eklem 

yerleri gibi karakteristik özelliklerin ayırt edici olarak kullanılması prensibi ile 

çalışmaktadır (Jain ve diğ.1999). İki veya üç parmağı analiz için kullanan sistemlerin 

yanında 100‘e yakın ölçüm yapılan sistemler de mevcuttur. Çıkarılan referans 

noktaları Hamming mesafesi, Öklid uzaklığı veya Yapay Sinir Ağları gibi farklı 

yöntemler kullanılarak hesaplanabilir. El tanıma sisteminin dezavantajları arasında 

şunlar sayılabilir: Elle temas edilerek alınan görüntülerin deri yolu ile bulaşan bazı 

hastalıklara sebep olması, sol elini kullanan kişilerin tarayıcıya sağ ellerini 

yerleştirmede problem yaşamaları, sistemin tarama işlemini bitirmesinin 15 sn gibi 

uzun bir zaman alması ( yüz tanıma: 1 sn, iris tanıma: 4-5 sn), kullanıcıların ellerinin 

büyüklüğü veya küçüklüğünün sistemin çalışmasını engellemesi (bu oran %5 

kadardır). Ayrıca el tanıma sistemi kullanıcı sayısının fazla olduğu yerlerde çok 

tercih edilmemektedir. 

 

2.2.3  Ses Tanıma 

 

Diğer tanıma sistemlerine kıyasla daha kolay uygulanan bu biyometris sistem 

oldukça sık kullanılmaktadır. Kişinin sesindeki akustik sistem tarafından 

kaydedilerek dijital ortama dönüştürülür. Sistem için belirlenmiş birkaç kelimelik bir 

metni okuyarak kişi sesini sisteme tanıtır. Daha sonra kullanıcı aynı metni kullanarak 

sisteme giriş yapar. Ses tanıma sistemi genellikle telefon üzerinden yapılan 

işlemlerde kullanılmaktadır. Ses tanıma sisteminin dezavantajları arasında kişinin 

hastalık veya psikolojik sebeplerle sesinde oluşabilecek geçici değişikliklerin 

sistemin çalışmasını olumsuz yönde etkilemesi ve ses tanıma işlemi sırasında arka 

planda yer alan gürültünün doğru bir eşleştirme yapılmasına engel olması sayılabilir. 

Bu sorunlar yüzünde ses tanıma sistemi güvenli bir tanıma sistemi olamamaktadır. 
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2.2.4 El Yazısı ve Ġmza Tanıma  

 

El yazısı ve imza tanıma, uzun yıllardır kullanılan ve kimlik doğrulamasında 

güvenilir bir yöntem olarak tanımlanan bir biyometrik sistemdir. Banka işlemleri, iş, 

alışveriş, yasal işlemler, endüstri, güvenlik ve benzeri birçok alanda imza halen aktif 

olarak kullanılmaktadır. İmza tanıma için imzayla ilgili iki tip bilgi kullanılmaktadır. 

Birincisi, imzanın ivmesi hızı, kalemin basım şiddeti, yönü gibi imzaya ait özellikler; 

ikincisi ise bir desen olarak imzaya ait özelliklerdir (Srihari ve diğ. 2002). Gerçek 

kullanıcı olunmadığı takdirde imzaya ait tüm bu özelliklerin bir arada bulunması 

neredeyse imkânsızdır. Öte yandan, imza tanıma davranışsal bir sistem olduğundan 

dolayı insanın ruh hali gibi etkenlere bağlı olarak değişiklik gösterebilir. Bu gibi 

durumlar sistemin güvenilirliğini azaltmaktadır. 

 

2.2.5 Dudak Hareketi Tanıma 

 

Dudak hareketi tanıma, davranışsal bir biyometrik tekniktir. Sistem, kişilerin 

konuşma sırasındaki dudak hareketlerinin video görüntüsünün alınarak tanıma 

yapılması yöntemiyle çalışır (Nanbiyev ve diğ.2005). Dudak hareketini elde etmek 

için bir metin parçası okutulur. Hem yüz hareketleri hem de dudak hareketleri göz 

önünde bulundurularak böyle bir sistemin güvenliği arttırılabilir. 

 

2.2.6 Ġris Tanıma 

 

İris, doğumun 16. ayından itibaren ölünceye kadar insan vücudunun 

değişmeyen bir yapısıdır. Değişmeyen bu özellikten faydalanmak amacıyla 1990‘lı 

yılların başında geliştirilen iris tanıma tekniği, kişinin iris desenlerinin analiz 

edilmesine dayanmaktadır. Yapılan çalışmaların sonuçlarına göre iris 400 farklı 

karakteristik özelliğe sahiptir. Bu özelliklerden 173 tanesi iris tanıma sistemlerinde 

kullanılmaktadır (Gasson, ve diğ.2005). İnfrared ışıklı kamera ile çekim yapılan bu 

sistemde, çekimi yapılan iris desenleri Hammig Uzaklığı yönteminden yararlanılarak 

karşılaştırılır. Sistemin olumsuz yanlarından biri Nistagmus hastalığına sahip, iris 

deseni olmayan ya da problemli olan kişiler üzerinde kullanılmasının mümkün 

olmamasıdır. Ayrıca iris deseninin resmi alınırken göz kapakları veya kirpikler 
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tarama işlemini bozabilir. En büyük dezavantajı ise infrared ışıklı kameraya uzun 

süre maruz kalmanın göz problemlerine yol açma olasılığıdır. 

 

2.2.7  Retina Tanıma 

 

Göz bebeği arkasındaki damar tabakanın tanınması işlemine retina tanıma 

işlemi adı verilir. Tarama işlemi, optik bir algılayıcının düşük yoğunlukta ışınlar 

kullanması ile gerçekleştirilir (Hill, 1999). Retina taramasının ardından elde edilen 

görüntüde eşikleme yapılır ve damar görüntüsü elde edilir. Eşikleme işlemi için 

gerekli olan değer dinamik olarak elde edilir. Eşiklemeden daha iyi sonuç almak için 

işlem ardışıl olarak yapılır ve birden fazla eşik değeri alınarak damar görüntüsü adım 

adım elde edilir. Bu bölgede yer alan damarlar kişiden kişiye değişmesine karşın göz 

ve damar hastalarının (ör. diyabetliler) damarları etkilenebileceğinden bu yöntem pek 

yaygınlaşmamıştır. Ek olarak örnek alma sırasında kişinin belirli bir noktaya 

odaklanmasının gerekmesi de bu işlemi zorlaştırdığından retina taramanın az tercih 

edilen bir yöntem olmasına yol açmıştır. 

 

2.2.8 Kulak ġekli Tanıma 

 

Biyometrik bir teknik olarak kulak şekli tanıma yakın zamanlarda ortaya 

çıkmıştır. Kulak şekli tanıma üzerine yapılan çalışmalarda kenar bulma (edge 

detection) teknikleri kullanılarak kulağın temel yapısı elde edilmiştir. Tanıma işlemi, 

görüntünün öznitelikleri kullanılarak gerçekleştirilmiştir (Burge ve diğ.2000). Diğer 

biyometrik tekniklere kıyasla kulak şeklinin her insanda farklılık göstermesi daha 

düşük bir olasılıktır. Kısaca, görüntünün öznitelikleri farklılık göstermeyebilir. Bu 

durum, kulak tanıma biyometrik tekniğinin güvenli olmamasına yol açmaktadır. 

Dolayısıyla uygulama alanında bu tekniğin kullanımı oldukça azdır. 

 

2.2.9 Vücut Isısı Tanıma 

 

Vücut ısısı (termogram) ölçümünden alınan bilgiler kızılötesi spektrumun 

farklı bandında yer almaktadır. Vücut ısısı tanıma alanında yapılan çalışmalarda el ve 

yüz görüntüleri kullanılmıştır. Yapılan ilk çalışmada, tanıma işlemi el ve yüzden 

alınan termal görüntüler üzerinden uygulanmıştır (Prokoski ve Reidel 1999). Bu 
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tanıma sistemi sayesinde termal kameranın aldığı görüntülerden yüzdeki girinti 

çıkıntılar belirlenebilecektir. Bu sistemin en büyük dezavantajı ise vücut ısısının 

değişken olmasıdır. 

 

2.2.10 DNA Tanıma 

 

Günümüzde en güvenilir kimlik doğrulama yaklaşımlarından biri DNA 

tanımadır. Bu yöntemde bireyin saç ve kan gibi biyolojik materyalleri incelenerek 

hücre nukleuslarındaki kromozomlarda saklanan DNA molekülleri kullanılır ve 

dizim işlemesi kontrolü ile DNA eşleştirilmesi yapılır. Bu yöntemin doğruluk oranı 

çok yüksek olmasına rağmen diğer sistemlerde olduğu gibi bu sistemin de 

dezavantajları bulunmaktadır. Öncelikle DNA tanımada doğruluk oranı örnek 

kalitesine bağlıdır. Örneklerin karıştırılması ya da kirletilmesi gibi durumlar kaliteyi 

düşürmektedir. Ayrıca diğer biyometrik yöntemlere göre bu tekniğin maliyeti 

yüksektir. İşlem süresi ile 24 saat kadar sürdüğünden zamanın önemli olduğu 

durumlarda tercih edilmez. 

 

2.2.11 YürüyüĢ Tanıma 

 

Yürüyüş tanıma davranışsal biyometrik tekniklerden biridir. Genellikle video 

görüntüleri aracılığı ile kullanılır. Doksanlı yılların sonunda yapılan çalışmalar 

sonucunda insanların, yürüyüşlerinden alınacak video görüntüleri sayesinde 

tanınabileceği ortaya çıkmıştır (Nixon ve diğ. 1999). Fakat yürüyüş şeklinin değişken 

olması, yürüyüş tanıma sisteminin güvenilir olmadığını göstermektedir. 

 

2.2.12 Yüz Tanıma 

 

Sadece yüz resimleri değil, diğer objeleri de içeren bir resimden yüz 

deseninin ayrıştırılması ve bu yüzlerin konumlarının belirlenmesine yüz algılama 

denir. Yüz algılama problemindeki en önemli faktör resimdeki yüzün yerinin doğru 

olarak saptanabilmesidir. 

İnsanların yer aldığı bir resme bakıldığında resimde kaç kişinin bulunduğu, 

kişilerin (eğer tanınıyorlar ise) kimler olduğu bireyler tarafından kolayca 

söylenebilir. Yüz algılama sistemlerinin temel hedefi ise bu işlemi 
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gerçekleştirebilmektir. Ancak yüz algılama işlemini zorlaştıran birçok faktör 

bulunmaktadır. Bunlar: 

1-Görüntünün alındığı ışık ve kamera özelliklerinin kalite açısından resmi 

etkilemesi, 

2-Sakal, bıyık, gözlük, atkı vb gibi yüzün kısmen kapanmasını sağlayan 

şeylerin resmin kalitesine etkisi etmeleri, 

3-Alınan resmin döndürülmesinin yüzlerin resim içerisindeki konumlarını 

etkilemesi, 

4-Kızgınlık, gülmek, ağlamak gibi ifadelerin yüz şeklinin değişmesine yol 

açması, 

5-Resimlerin çakışmasının algı kalitesini etkilemesi 

yüz algılamayı etkileyen faktörlerdir.  

 

2.2.13 Çoklu-Biyometrikler 

 

İki ya da daha fazla biyometrik tekniğin bir arada kullanılması ile oluşan 

sisteme çoklu-biyometrik sistem adı verilmektedir. Bu sistemler diğer tekli 

biyometrik sistemlere nazaran daha güvenilirdir. Bazı çoklu-biyometrik sistemler 2 

farklı biyometrik sistem yerine bir biyometrik sistem ve bir de pin, şifre, akıllı kart 

gibi teknikler kullanır. Şu anda geliştirilme aşamasında olan bu çoklu-biyometrik 

sistemler tam anlamı ile kullanılmaya başlanılınca birçok sisteme göre daha güvenilir 

olacaktır. 

 

2.3 Biyometrik Sistemlerin KarĢılaĢtırılması 

 

Biometrik sistemleri avantaj ve dezavantajları sistemin kullanıcılar tarafından 

tercih edilmesini belirlemektedir. Biyometrik sistemler güvenlik derecesine kullanım 

kolaylığına, kullanıcıya uygunluğuna, maliyetine göre tercih edilmektedir.    
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Tablo 2.2  Biyometrik Sistem Karşılaştırılması 

 Yüz El Ses Ġris El Yazısı 

(Ġmza) 

Parmak izi 

Güvenli 

Seviyesi 

Yüksek Orta Orta Yüksek Düşük Yüksek 

Kullanım 

Kolaylığı 

Orta Yüksek Yüksek Yüksek Yüksek Yüksek 

Kullanıcıya 

Uygunluk 

Orta Orta Yüksek Orta Yüksek Yüksek 

Dayanıklılı

k 

Yüksek Yüksek Yüksek Yüksek Yüksek Yüksek 

Hatayı 

artıran 

Etkenler 

Yara 

,izler 

Kaza 

Yaşlanma 

Gürültü 

Hastalık 

Yaşlanma 

Kaş, kirpik, 

göz kırpma 

hastalığı 

El yazısını 

değiştirilmesi 

Kirlilik 

Nemlilik 

Yaşlanma 

Maliyet 

(yaklaĢık) 

200 

Dolardan 

fazla 

500 

Dolardan 

fazla 

5 

Dolardan 

fazla 

300 

Dolardan 

fazla 

300 

Dolardan 

fazla 

100 

Dolardan 

fazla 

 

 

Biyometrik sistemler seçilirken birkaç önemli noktaya bakılır. Çözümlenecek 

problemin hangi sistemle en yüksek performans ve en düşük maliyet ile 

sonuçlandırılacağı hesaplanır. Örneğin hata toleransının en az olması istenilen bir 

durum var ise minimum hatayı verecek sistem seçilmelidir. 
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3. YÜZ TANIMA SĠSTEMĠ 

 

 

İnsanlarda ki yüz tanıma ve rahatça ayırt etme becerisi doğuştan gelen bir 

yetenektir. Yıllar önce görülmüş bir yüzün unutulmaması bu yeteneğin ne kadar 

mükemmel çalıştığının bir göstergesidir. Bu işlemin bilgisayarlar tarafından 

yapılması oldukça zahmetlidir. Bilgisayarların görüntüyü tanıması için birçok 

işlemden geçmesi, kime ait olduğunun tespit edilmesi için de bazı sınıflandırma 

tekniklerinden yararlanılması gerekmektedir. 

Yüz tanıma sistemi genel hatları ile ele alınacak olursa Şekil 3.1‘ görüldüğü 

gibi 6 bölümde incelenebilir. 
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Yüz 

Görüntülerinin 

alınması

Yüz 

Görüntülerinin 

Ön İşlemeden 

Geçirilmesi

Özellik Çıkarmı

Yüz Tanıma

Sonuç Analizi

Bir kamera yardımı ile 

görüntünün alınması

Resimdeki yüz şekillerinin 

diğer objelerden bazı 

yöntemler aracılığı ile 

ayrıştırılması

Ayrıştırma sonucunda elde 

edilen yüz resimlerine 

uygulana yöntemler ile 

öznitelik vektörlerinin 

çıkarılması

Test verileri ile 

sınıflandırılmış veya 

kümelenmiş verilerin 

karşılaştırılması

Doğruluk oranları ile yüz 

tanıma işleminin 

değerlendirilmesi

Sınıflandırma

Öznitelik Vektörleri elde 

edilmiş verilerin 

sınıflandırma ve kümeleme 

yöntemleri ile eğitilmesi

 

 

Şekil 3.1 Yüz tanıma sisteminin genel yapı şeması 
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1-Yüz Görüntülerinin Alınması: Bir fotoğraf makinesi ya da kamera 

yardımı ile resimlerin elde edilmesi işlemi bu basamakta gerçekleştirilir. Görüntü 

kalitesi yüz tanıma sistemini etkileyeceği için alınan görüntülerin gürültüsüz ve 

bulanık olmaması gerekmektedir. Görüntüde gürültü var ise bir takım filtreleme 

yöntemleri ile bu gürültüler elemine edilebilir. Eğer çekilen resim bulanık ise ya 

görüntünün elde edilmedi işlemi tekrarlanır ya da bulanıklıktan resmin kullanılabilir 

bir hale dönüştürülmesi sağlanır.   

2-Yüz Görüntülerin Ön ĠĢlemeden Geçirilmesi: Bu basamakta elde edilen 

kullanıma uygun görüntülerin öznitelik vektörlerinin çıkarılabilmesi için bir takım ön 

işlemeden geçmesi gerekmektedir. Alınan görüntülerin renkli olması öznitelik 

çıkarım işlemini zorlaştırabilir. Bu nedenle resimlerin gri seviyeye dönüştürülmesi 

gerekmektedir. Böylelikle resmi oluşturan matris değerleri 0 ile 255 arasında 

değerlere dönüştürülmüş olur. Gri seviyeye çevrilmiş görüntüler sadece yüz 

resimlerinden oluşmayabilir. İçerisinde farklı nesnelerinde bulunduğu görüntülerden 

bazı teknikler ile sadece yüz olan bölgelerin belirlenmesi bu basamakta 

gerçekleştirilmektedir. Yüz bölgelerinin şekilsel olarak ya da piksel bazında 

değerlendirilmesi sonucunda görüntüden yüz bölgeleri ayrılmış olur. Bu piksellerin 

matrisler haline dönüştürülerek tablolaştırılması ile yüz görüntüleri matrisler haline 

dönüştürülmüş olur. 

3-Öznitelik Çıkarımı: Yüz bölgesi olarak belirlenen bölgelerin öznitelik 

vektörlerinin çıkarılması işlemi bu basamakta gerçekleştirilir. Öznitelik çıkarımı, 

sınıflandırma veya kümeleme yöntemlerine eğitilmesi için verilecek verilerin tümünü 

değil de önem teşkil eden kısımlarının belirlenmesini sağlar. Önemli noktaların 

alınması da resmin boyutunda küçülmelere sebep olmaktadır. Fakat bu verinin 

kaybolduğu anlamına gelmez. Pikseller içerisinde önemli kısımların alınması eğitim 

sistemlerinin de sınıflandırma veya kümeleme işlemlerinde başarı sonuçlar vermesini 

sağlar. 

4-Sınıflandırma: Öznitelik vektörleri belirlenmiş resimlerin sınıflandırma ve 

kümeleme algoritmaları ile sınıflarına yerleştirilmesi işlemi bu basamakta 

gerçekleştirilmektedir. Öznitelikleri çıkarılmış yüz verilerinin bir kısmı eğitim için 

bir kısmı da test verisi olarak eğitilen verilerin gerçektende o sınıfa ait olup 

olmadıklarını kontrol etmek için ayrılır. Eğitim için kullanılan verilerin bir takım 

algoritmalar yardımı ile sınıf ya da kümelere ayrılması işlemi bu bölümde 

gerçekleştirilebilir. 
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5-Yüz Tanıma: Test için ayrılmış olan verilerin kontrol amaçlı kullanımı bu 

basamakta gerçekleştirilir. Sınıflarına ayrılmış olan veri kümelerini test verileri 

sayesinde doğru bir biçimde sınıfına yerleşmiş mi sorgusunun doğruluğu kontrol 

edilir. 

6-Sonuç Analizi: Sınıflandırılmış verilerin ait oldukları sınıf ve kümelerin 

test aşamasından sonra değerlendirilerek yüz tanıma oranının belirlendiği bölümdür.  
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4. YÜZ TANIMA SĠSTEMLERĠNDE ÖN ĠġLEME 

 

 

4.1 Ön ĠĢleme Nedir?  

 

Ön işleme, sadece yüz resimleri değil diğer objelerinde içinde bulunduğu bir 

resimden yüz deseninin ayrıştırılmasına ve bu yüzlerin konumlarının belirlenmesine 

denir. Resimlerde ön işleme probleminde en önemli şey resimdeki yüzün yerinin 

doğru belirlenebilmesidir.  

 

İnsan yüzünü bulma ve konumlandırma işlemi yüz tanıma uygulamaları için 

genellikle ilk adım olarak uygulanmaktadır. Yüz tanıma uygulamaları eldeki kaliteli 

ve normalize edilmiş yüz resimleri oldukları varsayımı altında çalışmaktadırlar. Bu 

durum yüz tanıma uygulamalarının başarım düzeyinin yüz bulma uygulamalarının 

başarımına fazlasıyla bağımlı olduğu gerçeğini ortaya çıkarmaktadır. Bu doğrultuda 

geçmişte yapılan çalışmalar göz önünde bulundurulduğunda yüz bulma yöntemleri 4 

temel grupta incelenmişlerdir: 

 

1. Bilgi tabanlı yüz bulma yöntemleri: Farklı çözünürlüklerde odaklanma 

yaklaşımı (Yang ve Huang, 1994), yatay dikey projeksiyonlama yaklaşımı 

(Kotropoulos ve Pitas, 2004). 

2. Özellik tabanlı yüz bulma yöntemleri: Raslantısal graf işleme (Leung ve 

diğ, 1995), özellik gruplama (Yow ve Cipolla, 1996). 

3. ġablon eĢleme tabanlı yüz bulma yöntemleri: Yüze ait baskın özellikleri 

içeren kenar maskesi kullanılarak verilen test resimleri üzerindeki yüz alanlarının 

bulunmaya çalışıldığı yöntemlerdir (Vaillant ve diğ, 1994). 

4. Görünüm tabanlı yüz bulma yöntemleri: Temel bileşen analizi, destek 

vektör makineleri, Yapay Sinir Ağları gibi yöntemler (Sung ve Poggio, 1998). 
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Yüz bulma yöntemi uygulanmış yüz verileri öznitelik vektörlerinin 

çıkarılması için birçok yöntemden yararlanılabilir. Dalgacık Dönüşümü, Fourie 

Dönüşümü, Birincil Bileşen Analizi bunlardan sadece bir kaçıdır. Öznitelik 

vektörlerinin elde edilmek istenmesinin sebebi giriş verisi olarak verileceği sisteme 

uygun hale getirilmesidir. Özniteliklerin giriş verisi olarak verileceği sistem seçilir ve 

sonuçları incelenir. 

 

 

Şekil 4.1 Resimde yüz bulma ön işlem tekniği 

 

İçinde insanların bulunduğu bir resme baktığımızda kolayca resimde kaç 

kişinin bulunduğunu, kişilerin (eğer tanıyor isek) kimler olduğunu söyleyebiliriz. İşte 

resim ön işleme sistemlerinde de temel hedef bu işlemi gerçekleştirebilmektir. Fakat 

ön işleme işlemini zorlaştıran pek çok faktör bulunmaktadır. Bunlar: 

1-Görüntünün alındığı ışık ve kameranın özellikleri kalite açısından resmi 

etkileyecektir 

2-Yüzün kısmen kapanmasını sağlayan sakal, bıyık, gözlük, atkı gibi şeylerin 

resmin kalitesinde etkisi olacaktır. 

3-Alınan resmin döndürülmesi yüzlerin resim içerisindeki konumlarını 

etkileyecektir. 

4-Yüz şeklinin değişimini sağlayan kızgınlık, gülmek, ağlamak gibi ifadeler 

yüz algılamayı etkileyen faktörlerdir. 

5-Resimlerin çakışması durumu da algılama kalitesinde etki kaynağıdır.  
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4.2 Resim Ön ĠĢleme Yöntemleri 

 

Yüz tanıma işlemine geçilebilmesi için öncelikle yüz öznitelik vektörlerinin 

çıkarılması gerekmektedir. Öznitelik vektörlerini de elde edebilmek için yüzün resim 

içerisindeki konumunun belirlenmesi gerekmektedir. Resim ön işleme yöntemlerinde 

temel olarak 4 farklı yaklaşım vardır(Ahuja ve diğ. 2002).  

 

4.2.1 Bilgi Tabanlı Ön ĠĢleme 

 

Bu yöntemde önceden belirlenmiş kurallar vardır ve bu kurallar çerçevesinde 

yüz yerinin tespiti gerçekleştirilir. Kurallar bazı açılardan çok sıkı fakat bazı 

açılardan da çok gevşektir. Yüzün belirlenmesinde sıkı olan kurallardan ötürü 

belirleme oranı düşük çıkar. Yanlış çıkmış olan belirleme oranı da gevşek olan 

kurallar yüzünden kabul edilebilir. 

Bu yönteme Rein-Lien Hsu tarafından geliştirilmiş (Rein-Lien 2002) olan 

sistem örnek verilebilir. Yöntemin temel amacı ten bölgelerini tespit etmektir. 

Resimdeki ten bölgesi belirlenmeden önce histogram eşitleme işlemi yapılması 

gerekmektedir. Bunun yanı sıra ışık şartları ve ışığın düzenlenmesinin de sistem için 

uygun konumda olması gerekmektedir. Düzenlenmiş bu renk değerleri, YCbCr renk 

formatına göre sınıflandırılır. 

Bilgi tabanlı ön işleme yöntemi arka planının az karmaşık olduğu 

görüntülerde iyi sonuçlar vermektedir. Fakat kural tabanlı olması sebebi ile tercih 

edilmemektedir. Renk değerlerine göre konumun belirlenmesi işleminde renklerin 

karışıklık yaratma durumuna karşın problemler ile karşılaşılabilir. Detaylı kurallar ile 

yüzlerin yerlerinin tespiti zorlaşırken, yüzeysel kuralların gevşekliği yüz olmayan 

nesnelerinde yüzmüş gibi verilerin içine dahil edilmesine sebep olur, bu da sistemi 

olumsuz yönde etkilemektedir. Farklı pozlardan oluşan resimlerin bu yöntem ile 

ayrılması zorluk çıkarmaktadır. 

 

4.2.2 ġablon ĠĢleme ile Ön ĠĢleme  

 

İnsan yüzünün tonları değişkenlik göstere bilir fakat şekli değişmez. Bir insan 

yüzü yuvarlak veya oval olabilir fakat hiçbir zaman bir üçgen veya dikdörtgen 

şeklinde bir yüz biçimi olamaz. Buradan yola çıkılarak geliştirilmiş olan şablon 
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tabanlı ön işleme sistemi yüzün şekline göre veri tabanına eklenecek yüz verilerinin 

ayrımını yapmaktadır. 

Sistem insan yüzü özelliğinden bir şablon oluşturularak yüz tespiti için 

kullanmak farkı ölçülerde olan yüz resimleri için hız sağlayacaktır. 

Şablon eşleme yöntemi ile geliştirilen sistem tek başına güçlü bir yapı teşkil 

etmemektedir. Bu yapının güçlendirilmesi için başka yöntemlerden de 

yararlanılmıştır. Şablon yönteminden yararlanılarak yapılmış çalışmalara örnek 

olarak Saber ve Tekalp ile Kim, Kang,  Shin ve Park‘ın çalışmaları (Saber ve diğ, 

1998) örnek gösterilebilir. Çalışmanın temel amacı şablon eşleme yöntemi 

belirlenmiş yüz alanı üzerinde ten rengi kontrolü yapılarak yüz olup olmadığı 

tespitidir. Şablon elips olarak belirlenebilir ve ağız, burun ve göz bölgeleri için 

simetri tabanlı fonksiyonlardan yararlanılır. 

 

 

Şekil 4.2 Yüz şablonu 

 

Simetri tabanlı fonksiyonun kullanılması iyi bir çözüm sunmaktadır. 

Buradaki en önemli kısım ten renginin belirlenmesidir. Renk bulma adımı 

gerçekleştirilmeden yüzün eliptik şeklinin bulunması gerçekleştirilemez ve dolayısı 

ile yüzün bileşenleri bulunamaz. Bu yüzden şablonun yerleştirileceği alanın tespit 

edilmesi gerekmektedir. 

 

4.2.3 Öğrenme Tabanlı Ön ĠĢleme 

 

Öğrenme tabanlı ön işleme yönteminde yüz resimlerinin çıkarılması için 

kullanılan şablon ya da ten rengi tonları yerine, eğitim setinden oluşturulmuş 

resimlerden yararlanılır. Yöntemin en öneli özelliği kullanılan öğrenme yöntemine 

ve elde edilen örnek kümelere bağlı sonuçlar üretmesidir. 
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Rowley, Kanade ve Balajua tarafından  (Rowley ve diğ.1998) geliştirilmiş 

olan öğrenme tabanlı ön işleme tekniği sinir ağlarına veri sağlamada oldukça başarılı 

bir yöntemdir. Dik konumlu ve ön cepheden alınmış görüntülerin içerisinde yüz 

resimlerinin bulunmasında kullanılmıştır. 

Schneiderman ve Kanade ise yöntemi(Schneiderman ve diğ.2002) nesnenin 

üç boyutlu görüntüsünü çıkarabilmek için iki boyutlu görüntüleri öğrenme tabanlı ön 

işleme yöntemi ile belirlemiştir. Dalgacık dönüşümü yönteminden yararlanarak 

sistemi geliştirmiştir. 

 

 

Şekil 4.3 Yüz ve yüz olmayan resimler 

Öğrenme tabanlı ön işleme yönteminde makine öğrenmesi algoritmaları 

kullanılması başarılı, hızlı ve sağlam sonuçlar vermektedir. Görüntü sayısının 

çokluğu başarı oranını olumlu yönde etkilemektedir. 

 

4.2.4 Özellik Tabanlı Ön ĠĢleme 

 

Bir resimde faydalı sınıfları konumlandırmak oldukça karmaşık bir iştir. Bu 

konumlandırma sonucunda geniş örnek uzaylar elde etme olasılığımız vardır. Özellik 

tabanlı ön işleme sadece önemli özelliklerin kullanılmasını esas alır. Kullanılan 

öğrenme fonksiyonun tipine göre yerel yüz özelliklerini değerlendiren sistemler 

nokta tabanlı sistemlere göre daha hızlı ve başarılıdırlar. 
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Özellik tabanlı algılama Viola ve Jones tarafından geliştirilmiştir. Sistem bazı 

önemli noktaları kullanarak hızlı ve sağlıklı bir yüz belirleme performansı 

göstermektedir. Bu teknik Haar-benzeri özelliklerin kullanılmasını temel almaktadır. 

Basit Haar-benzeri dikdörtgen özellikler pozitif veya negatif örneklerden toplam 

görüntünün çıkarılması için kullanılır. Bütün zayıf sınıflayıcılar birleştiren ve yüz 

içermeyen alanları kolaylıkla ayıklayan kademeli dizi sınıflayıcıları kullanılır.   

 

 

Şekil 4.4 Özellik dikdörtgenlerinin resim üzerinde uygulanması 

 

Özellik tabanlı yüz algılama güvenilir ve hızlı sonuçlar üretmektedir fakat 

eğitim süresinin fazla zaman alması bu yöntemin dezavantajıdır. 
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5.YÜZ TANIMA SĠSTEMLERĠNDE ÖZNĠTELĠK ÇIKARIM 

 

 

Bütün bir resimden yüz şekillerinin belirlenmesi işleminden elde edilen bu 

yüz resimlerinin öznitelik vektörlerinin çıkarılması gerekmektedir. Öznitelik 

vektörlerinin elde edilmesi için birçok yöntem geliştirilmiştir. Bu yöntemlerden biri 

kullanılarak elde edilen öznitelik vektörleri bir sonraki aşama olan sınıflandırma 

teknikleri için elde edilmektedir. Öznitelik vektörlerini çıkarmak için kullanılan bazı 

yöntemler şunlardır; 

 

1-Temel Bileşen Analizi yöntemi 

2- Doğrusal Diskriminant Analizi yöntemi 

3- Bağımsız Bileşen Analizi yöntemi 

4- Gizli Markov Modeli 

5-Dalgacık Dönüşümü 

 

5.1 Temel BileĢen Analizi  

 

Temel Bileşen Analizi (TBA) yüz tanıma sistemlerinde kullanılan bir 

öznitelik çıkarım yöntemidir. Bu yöntem ile cinsiyet sınıflandırması kimlik tespiti 

hangi kökenden geldiğini belirlemek mümkündür. 

TBA ilk kez Sirovich ve Kirby tarafından (Sirovich ve diğ.,1987) 

uygulanmıştır Yüzün etkin bir biçimde gösterimi sağlanmıştır. Kirby ve Sirovich yüz 

resimlerinin öncelikle temel bileşenlerini hesaplamışlardır. Daha sonrada yüz 

resimlerini öz vektörün küçük parçalarının ağırlıklı birleşimini kullanmışlardır. 

Büyük boyutlu veri kümelerinde sorun yaratma olasılığına karşın veri analizi 

için kullanılmaktadır. Minimum bilgi kaybı prensibi ile veri sıkıştırılması yapılabilir. 
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TBA‘nın temel amacı yüz görüntülerinin dağılımını en iyi biçimde 

yakalanmasını sağlayan vektörlerin elde edilmesidir. Bu vektörler kovaryans 

matrisinin öz vektörleri olduğu için öz yüz diye de adlandırılabilir. 

Matematiksel olarak şu şekilde tanımlanabilir.(Ozdemir, 2007) Veri 

tabanında n x m boyutlu yüz görüntülerinin olduğu düşünülürse bu yüz görüntüleri 

tek boyuta indirgenir. n x m = N olduğu varsayılırsa bu durumda M tane N boyutlu 

yüz vektörü elde etmiş olunur. Bu görüntülerin ortalamasının alınmış şeklini   

olarak hesaplanır; 

 

  = 
 

 
    
                                                                                                          (5.1) 

 

Her bir görüntüden yüz vektörlerinin çıkarılması ile bir matris elde edildiği 

var sayılarak bu matrisde A olarak isimlendirilir. A matrisinin kovaryans matrisi şu 

şekilde hesaplanır: 

 

A =                                                                                               (5.2) 

 

C =     
                                            (5.3)

 

 

Elde edilen C değeri kovaryans matrisinin NxN boyutunu temsil eder. C 

matrisinin öz vektörleri hesaplanarak öz yüzler yöntemi uygulanabilir. Fakat C 

matrisi üzerinde bir ön işlem yapılması gerekmektedir. Elde edilmiş olan C 

matrisinin boyutu NxN‘dir. Fakat daha önce C matrisinin boyutu NxM olarak kabul 

edilmişti. Bu durumda C matrisinin N tane öz vektöründen yalnız M tanesinin 

dışında kalanlar 0 öz değere sahiptir. Buradan C =     )NxM  matrisi tercih edilir bu 

durumda M tane öz değerleri sıfırdan farklı öz vektör elde edilecektir.  

 

Eşitliğin her iki tarafı da A ile çarpılır. 

 

        =                                    (5.4) 

 

       =                              (5.5) 
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Öz vektörlerin sayısı veritabanının ne oranda doğru gösterdiğimize bağlı 

olarak değişiklik gösterir. 

 

5.2 Doğrusal Diskriminant Analizi  

 

Doğrusal Diskriminant Analiz (DDA) 1930‘lu yıllarda R.A. Fisher tarafından 

(Fisher,1936) geliştirilmiştir. Fisherin Doğrusal Diskiriminantı olarak da bilinen bu 

yöntem yakın zamanda kullanılmaya başlanmıştır. Bu yöntem kişi resimlerinin 

kimliklendirilmesi ve farklı ışık alanlarındaki resimlerin sınıflandırılması işleminde 

kullanılmıştır. DDA noktaları en iyi ayıran çizginin bulunması gerekçesine dayanan 

bir yapısı vardır. 

Yüz tanıma sistemlerinde farklı sınıflardaki ayrı resimler ya da aynı sınıftaki 

resimler olarak gururlandırılabilir. Bu yaklaşım TBA analizinde öz yüz metodu ile 

benzerlikler göstermektedir.  Farklı olan yönü öz yüz metodunda temel bileşenlerine 

ayrılma işlemi gerçekleşmektedir. Bu da resimlerin bu tür sınıflarında ki toplam 

dağılımı maksimum yapar. 

 

DDA yöntemi ile izdüşümü alınan verilerin sınıfları arası dağılımı 

matrislerinin determinantının sınıf içi dağılım matrisinin determinantına oranını 

maksimum yapar (Baştürk, 2005). 

i = 1,…c için    olasılıklarına sahip i sınıfındaki veri sayısı    olmak üzere 

pozitif yarı-doğru dağılım matrisi şu şekilde gösterilir. 

 

   =           
                                       (5.6) 

 

   =    
 
                  

   
     

                                                (5.7) 

 

Eşitlikteki    , i sınıfına ait örnek vektördür.   , i sınıfının ortalamasıdır.    

sınıf içi dağılım matrisi,    sınıflar arası dağılım matrisini belirtmektedir. 

 

               
       

       
 = [                                                   (5.8) 
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{             } azalan {           } özdeğerlerine karşılık gelen    

ve    matrislerinin genelleştirilmiş öz vektör kümeleridir (Baştürk, 2005). 

 

5.3 Bağımsız BileĢen Analizi  

 

Bağımsız Bileşen Analizi (BBA) içerisinde birçok değişken barındıran 

verilerin istatiksel bağlılığını en az şekilde gösterimini sağlar ve saklı olan bileşenleri 

ortaya çıkarmaya çalışır. Bu metot sayesinde sağlanan gösterim örüntü tanıma, veri 

sıkıştırma ve gürültü arındırma gibi alanlarda kullanılır (Hyvarinen,1999). Şu şekilde 

gösterilir; 

 

                         (5.9) 

 

x, xi‘lerden oluşan gözlem vektörüdür. s ise   'ler den oluşan kaynak vektörü, 

A karşılaştırma matrisini temsil etmektedir. BBA‘da kaynak ve gözlem vektörleri 

yani A matrisi kare olarak kabul edilir. 

 

S=Wx                                                                                                       (5.10) 

 

W matrisi A matrisinin tersi olarak düşünülür. İmge modeli olarak 

       temel fonksiyonlar cinsinden ifade edilir. 

 

I(p,q) =             
 
                                                                            (5.11)      

 

   her imgede farklılık gösteren katsayıdır. 

 

5.4 Gizli Markov Modeli 

 

Gizli Markov Modeli (GMM) DNA tanıma, ses tanıma ve politik kriz tahmini 

gibi alanlarda uygulanmıştır. GMM‘nin temel prensibi olasılık içermesidir. Verilen 

gözlem vektörlerinin rassal bir süreç olarak ayırt edilebilmesi ve tesadüfî 

değişkenlere bağlı parametreler elde edilir(Robiner ve Juang 1993). 
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GMM yararlanılarak bazı çalışmalar yapılmıştır. Süper durum yapısı 

kullanılarak yukarıdan aşağıya doğru uygulanmıştır(Samaria,1994).Ayrık Kosünüs 

Dönüşümü uygulanarak öznitelik vektörleri elde edilmiştir(Nefian ve Hayeys,1998). 

İki süreçten oluşmaktadır. İlki sonlu sayıda ifadelerden oluşan ve gözlenmesi 

mümkün olmayan Markov Modelidir. Diğeri ise tüm ifadeler ile ilişkili grup olasılık 

yoğunluğu fonksiyonudur. 

GMM tanıma işlemi gerçekleştirilirken resimden bazı kesitler alınarak 

işlemler gerçekleştirilir. Örneklerin oluşturulması işlemi bir hayli zaman aldığı için 

yüz tanıma sistemlerinde tercih edilmemektedir. 

 

5.5 Dalgacık DönüĢümü 

 

Dalgacık Dönüşümü (DD) bölümlere ayırma tekniğine dayalı bir sistemdir. 

Bölümlere ayrılmış sinyallerin tek tek analiz edilmesi sonucunda o sinyaldeki 

frekansın ne zaman ve nerede oluştuğuna dair bilgiyi açıkça gösterir. Buradan yola 

çıkarak DD frekans ve zaman domenlerini kullandığı bilinir. 

DD‘nin en önemli avantajı yüksek frekanslar için dar, düşük frekanslar için 

ise geniş olabilecek şekilde değişebilen pencere boyutlarının olmasıdır. Böylelikle 

tüm frekans aralıklarında en iyi zaman-frekans çözünürlüğü 

sağlanabilmektedir.(Daubechies,1990) 

DD sürekli ve ayrık olmak üzere ikiye ayrılır. Bunlar Sürekli Dalgacık 

dönüşümü ve Ayrık Dalgacık dönüşümüdür. Sürekli dalgacık dönüşümünde 

dönüşüm ve ölçeklendirme parametrelerinin devamlı değişim içerisinde olmasından 

dolayı her bir ölçek için dalgacık katsayılarının hesaplanması zorlaşmakta ve zaman 

alıcı bir hal almaktadır. Bu nedenle ayrık dalgacık dönüşümü daha çok tercih 

edilmektedir. DD ile işaret belirli sayıda ölçeklere bölünür. Çoklu çözünürlük 

ayrışımı olarak bilinen bu işlem X[n] işareti için Şekil 5.1‘deki gibi gösterilmektedir.  
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h[n] ↓2

l[n]

l[n]
h[n]

h[n]

l[n]

↓2

↓2

↓2

↓2

D1

A1

D2

A2

D3

A3

↓2

X[n]

 

Şekil 5.1: Ayrık Dalgacık Dönüşümünde alt bantlara ayrışım 

 

İlk yüksek geçiren filtreye (h[.]) ve alçak geçiren filtreye (l[.]) ait olan çıkışlar 

sırası ile ayrıntılı    ve yaklaşık   alt bantlarını oluşturmuştur.    yaklaşım bandı 

tekrar ayrışır     ve    alt bantları oluşur. Bu işlem ayrışmalar devam ederek 

sürdürülür (Daubechies, 1990). 

DD aşağıda verilen şartı sağlayan alçak geçiren filtre (l) olarak kabul 

edilebilir. 

 

           +              = 1                                                                (5.12) 

 

Burada     ,l filtresinin z-dönüşümünü göstermektedir. Bu filtrenin 

tamamlayıcısı olan yüksek geçiren filtresi (h) şu şekilde tanımlanabilir. 

 

                                                                                              (5.13) 

 

Artan uzunluklar ile filtre dizisi ( i indeksi ile) Eşitlik 5  4’deki  ibi elde 

edilir: 

 

             
 
                                                                              (5.14) 

 

            
 
         ,   i=0,   ,i-1                                                       (5.15) 
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Burada başlangıç şartı olarak       =1 kabul edilir. Bu, zaman domeninde şu 

şekilde gösterilebilir: 

 

                *                                                                                          (5.16) 

 

               *                                                                                         (5.17) 

 

Burada,        indeksi m faktörü ile yukarı örnekleme yapıldığını 

belirtmektedir ve k eşit olarak örneklenmiş ayrık zamanı gösterir( Zhang ve 

diğ.,2001). 

Normalize edilmiş dalgacık ve ölçek temelli fonksiyonlar     (k) ,     (k)  şu 

şekilde gösterilir: 

 

    (k) =  
 

                                                                                          (5.18) 

 

    (k) = 
 

                                                                                          (5.19) 

 

Burada,   
 

  faktörü iç çarpım normalizasyonunu göstermektedir.   

ölçeklendirme parametresi,   dönüşüm parametresidir. Ayrık dalgacık dönüşüm 

ayrışımı şu şekilde tanımlanır: 

 

      ) = x(k)*     (k)                                                                                  (5.20) 

 

      ) = x(k)*     (k)                                                                                 (5.21) 

 

Burada,       ) ve        )  sırası ile ayrıntılı katsayılar ve i 

çözünürlüğündeki yaklaşık katsayılardır (Daubechies, 1990)( Zhang ve diğ.,2001). 
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            6. YAPAY SĠNĠR AĞ SINIFLANDIRICISIYLA YÜZ 

                TANIMA 

 

 

Günümüzde sınıflandırma yöntemi yüz tanıma sistemleri açısından büyük 

önem taşımaktadır. Kişilerin belirlenebilmesi için kullanılan bu yöntem ile mevcut 

çoklu resim veri kümesi kolayca ayrıştırılır ve böylece hangi sınıfa dahil olacakları 

belirlenmiş olur. Sınıflandırma (eşleme) işlemi, tanınması istenen yüz görüntüsünden 

elde edilen bir dizi öznitelik vektörünün, yaklaşık olarak veri tabanındaki model bir 

yüz görüntüsü ile öznitelik vektörlerini eşleştirme ve bunun sonucunda hangi kişinin 

hangi kümeye ait olduğuna dair bilgiye ulaşmak amacıyla yapılır. Böylece 

sınıflandırma işlemi sağlıklı bir yüz tanıma ortamı sağlamış olur. 

Yapay Sinir Ağları, çalışma şekli olarak insan beynini örnek alarak 

tasarlanmış bir sistemdir. Yapay Sinir Ağlarının geliştirilme amacı, öğrenme yolu ile 

yeni bilgiler türetebilme, oluşturabilme ve keşfedebilme gibi insan beynine özgü olan 

yetenekleri herhangi bir yardım almadan otomatik olarak gerçekleştirebilmektir. 

İnsanların geçmişte yaşadıklarından tecrübe çıkarmaları gibi, öğretilen bilgiden bir 

sonuç elde edilir. YSA, katmanlar biçimde düzenlenen basit işlem elemanı 

gruplarından oluşur ve her bir katman farklı ağırlık değerlerine sahip olan aracılarla 

iletişimde bulunduğu işlem elemanını içerir. YSA‘nın oluşturulmasında hücrelerin 

karşılıklı bağlanma şekilleri ya da işlem elemanlarının düzenlenmesi, bilgi, öğrenme 

ve bilgiyi kullanma yöntemi olarak üç temel ihtiyacı bulunmaktadır. 

 

6.1. YSA’nın Genel Özellikleri  

 

Uygulanan ağ modeline göre Yapay Sinir Ağlarının karakteristik özellikleri 

değişmektedir. Bütün modeller için geçerli olan genel karakteristik özellikler aşağıdaki gibi 

sıralanmıştır: 

• Makine öğrenmesi gerçekleştirirler. 

• Çalışma şekilleri bilinen programlama yöntemlerine benzeyen programları vardır. 

• Bilginin saklanması gerçekleştirilir. 
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• YSA örnekleri kullanarak öğrenme sağlanır. 

•Güvenle çalıştırılabilmeleri için Yapay Sinir Ağları öncelikle eğitilmeli ve 

performansları test edilmelidir. 

• Daha önceden görmediği örnekler ile ilgili bilgi üretilebilirler. 

• Algılamaya yönelik işlemlerde tercih edilebilir. 

• Şekil (örüntü) tanıma ve sınıflandırma işlemi gerçekleştirebilirler. 

• Örüntü tamamlama yapabilirler. 

• Kendi kendini organize edebilme ve öğrenebilme yeteneğine sahiptir. 

• Bilgide eksiklik olsa da çalışabilmektedirler. 

• Hataya toleranslıdırlar. 

• Belli olmayan veya tam olmayan bilgileri işleyebilirler. 

• Dereceli bozulma (Graceful Degradation) gösterirler. 

• Dağıtık bellekleri vardır. 

• Sadece nümerik bilgilerle çalışabilmektedirler. 

Yukarıda belirtilen avantajlarının yanı sıra YSA‘nın birtakım dezavantajları da 

bulunmaktadır. Eğitim ve test veri örneklerine ihtiyaç duydukları için bütün işlemsel 

problemlere uygulanamaz ve donanım bağımlıdır. Uygun ağ yapısının belirlenmesi belirli bir 

kurala göre değildir. Ağın eğitiminin bitirilmesi gereken zamana ilişkin belli bir yöntem 

yoktur.  

 İlgilenilen nesne ile ilgili hemen hemen hiç bilgi olmaması ya da çok az bilgi 

olması, bu nesnenin parametrelerinin ve durumunun matematiksel olarak ya da kurala dayalı 

olarak tanımlanamaması koşullarında ya da o alışılmış işlemcilerle çözümlenemeyen 

problemlerin varlığı durumunda YSA uygulamaları birçok problemi çözebilmektedir. Buna 

karşılık, algoritma ve yazılım geliştirme doğrulama ve gerçeklemeye ilişkin mali harcamalar 

ve süre yüksektir( Yağmur, 2008). 

 

6.2 YSA’nın Temel Yapısı 

 

YSA‘nın temel yapısı, Yapay Sinir Ağı hücrelerinin bir araya gelmesi ile oluşan 

yapıdır. Fakat bu yapıda Yapay Sinir Ağı hücreleri rastgele değil belirli bir katman yapısına 

göre bir araya gelirler ve genellikle 3 katmandan oluşurlar. 
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Şekil 6.1 Yapay Sinir Ağı katmanları 

 

Bu katmanlar Şekil 6.1 de görüldüğü gibi  

-GiriĢ Katmanı: Bu katmanda yer alan hücreler giriş bilgilerini gizli katmana 

iletmek ile görevlidirler. 

-Gizli Katman: Buradaki hücreler giriş katmanından gelen bilgileri çıkış 

katmanına iletmek ile görevlidirler ve ağın durumuna göre sayıları çoğaltılıp 

azaltılabilir. 

-ÇıkıĢ Katmanı: Bu katmanda gizli katmandan gelen bilginin çıkışı yapılır. 

Üretilen çıkış sayesinde problemin çözümü sağlanmış olur. 

Sistemin performansı açısından YSA‘nın tasarımı sırasında ağdaki katman 

sayısı ile katmanlardaki hücre sayısına doğru bir şekilde karar vermek oldukça 

önemlidir. İki veya üç katmanlı bir ağ, birçok problemde istenen sonuçları elde 

edebilmektedir (Haykin 1999). Katmanlar, aynı doğrultu üzerinde bir araya gelen 

hücrelerden oluşmaktadır. Farklı ağ yapıları, katmanların farklı şekilde birbirleriyle 

bağlanmaları sonucunda oluşmaktadır. Problemin yapısına göre giriş ve çıkış 

katmanlarının sayısı değişmektedir (Freeman ve Skapura 1991).  

Her bir katmanda bulunan hücre sayısı ağın bir diğer yapısal özelliğini 

oluşturur. Gizli katmandaki hücre sayısının belirlenmesi için genellikle deneme-

yanılma yöntemi kullanılır. Deneme-yanılma yönteminde, başlangıçta rastgele olarak 

belirlenen hücre sayısı istenilen performansa ulaşıncaya kadar arttırılarak istenen 
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performansın altına inmeden azaltılır. Eğitim işlemi, gizli katmandaki hücre sayısı ne 

kadar az ise o kadar kısa sürmektedir çünkü hesaplamadaki adım sayısı 

kısalmaktadır. Ayrıca hücre sayısının az olması sinir ağının ―genelleme‖ yeteneğini 

arttırırken, ağın giriş verilerini öğrenememesi gibi bir soruna neden olabilir. Hücre 

sayısının gereğinden fazla olması ise ağın verileri ezberlemesine neden olmaktadır ( 

Yağmur, 2008). 

Tecrübeye dayalı (heuristic) arama yöntemi, gizli katman hücre sayısının 

belirlenmesinde kullanılan bir diğer yöntemdir. Tecrübeye dayalı arama yönteminde 

son arama adımında denenen mimari ile bir önceki arasındaki arama kriteri, arama 

doğruluğunu belirlemektedir (Breiman 1994). Ağ yapısı belirlenmesi işlemi ayrıca 

ağın genel hata oranına bakılarak da gerçekleşebilmektedir. Ağdaki gizli katman 

sayısı arttıkça ağırlık sayısı da artar ve dolayısıyla ağ yapısı karmaşık bir hale gelir. 

Bu yöntemde, her bir modelin en uygun olabilirlik fonksiyonu bulunur ve olabilirlik 

fonksiyonunun değeri en küçük olan model, en uygun model olarak seçilir (Schwarz 

1978) . 

 

6. 3 YSA’nın Öğrenme Algoritmaları 

 

Bugüne kadar birçok öğrenme algoritması geliştirilmiştir. Öğrenme algoritmaları, 

Hebb (1949), Delta ve Hopfield (1982) olmak üzere 3 öğrenme algoritması esas alınarak 

geliştirilmiştir (Sağıroğlu ve ark. 2003, Haykin 1999, Bishop 1995). 

Hebb Öğrenme Kuralı: Hebb‘in (1949) geliştirdiği bu öğrenme algoritması en eski 

öğrenme kuralıdır. ―Bir nöron diğer bir nörondan giriş alıyorsa ve her iki nöronda aktif ise 

(matematiksel olarak aynı sinyale sahip ise), nöronlar arasındaki ağırlık kuvvetlendirilir‖ 

esasına göre çalışır. Diğer bir deyişle, bir hücre aktifse bağlı olduğu hücreyi aktif yapmaya 

çalışır, eğer aktif değil ise pasif yapmaya çalışır. Diğer öğrenme kurallarının birçoğu Hebb 

Öğrenme Kuralı izlenilerek geliştirilmiştir. 

Delta Öğrenme Kuralı: Hebb kuralının biraz daha geliştirilmiş şekli olarak 

açıklanabilir. Bu kurala göre, ağırlık değerleri sürekli değiştirilerek beklenen çıkış ile 

gerçekleşen çıkış arasındaki farklılık azaltılır. Hedef, ağın ürettiği çıkış ile üretilmesi 

beklenen çıkış arasındaki hatanın karelerinin ortalamasını en aza indirmektir. Bir katmandan 

bir önceki katmanlara geriye yayılarak hata azaltılır. Bu kural geri yayılım, küçük ortalama 

karesel öğrenme veya Widrow-Hoff kuralı olarak da bilinir (Widrow-Hoff 1960). 

Hopfield Öğrenme Kuralı: Bu kural Hebb kuralı ile benzerlikler göstermektedir. 

Hopfield kuralına göre, hücreler arası bağlantıların ne kadar kuvvetlendirilmesi veya 
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zayıflatılması gerektiği belirlenir. Beklenen çıkış ve girişlerin ikisi de aktif veya pasif ise, 

öğrenme katsayısı kadar ağırlık değerleri kuvvetlendirilir ya da zayıflandırılır. Öğrenme 

katsayısı 0 ile 1 arasında değer alır (Hopfield 1982). 

 

6.4 YSA Modelleri 

 

Yapay Sinir Ağları, İleri Beslemeli ve Geri Beslemeli olmak üzere yapılarına göre 

ikiye ayrılırlar. 

-Ġleri Beslemeli Model: Nöronlar, ileri beslemeli ağlarda girişten çıkışa doğru 

düzenli katmanlar şeklinde yer alırlar. Bir katmanın sadece kendinden sonraki katmanlara 

bağı bulunmaktadır. Hücrelerin bir katmandaki çıkışları bir sonraki katmana ağırlıklar 

üzerinden giriş olarak verilir.(Özbay ve Karlık 2001)Yapay Sinir Ağına gelen bilgiler önce 

giriş katmanından daha sonra sırasıyla ara katmanlardan ve çıkış katmanından işlenerek 

geçer ve ardından dış dünyaya çıkar. Çok katmanlı algılayıcı(Multi Layer Perseptron(MLP)), 

modüler sinir ağları (Modular Neural Networks – MNN), vektör kuantalamalı öğrenme 

(Learning Vector Quantization – LVQ), radyal tabanlı fonksiyon (Radial Basis Function – 

RBF) ve olasılık tabanlı (Probabilistic Neural Netwrok – PNN) ileri beslemeli modele örnek 

olarak gösterilebilirler. 

- Geri Beslemeli Model: İleri beslemeli Yapay Sinir Ağlarının aksine geri beslemeli 

YSA‘larda bir nöronun çıktısı sadece kendinden sonra gelen nöron katmanına girdi olarak 

verilmez. Çıktı, kendinden önceki katmanda veya kendi katmanında bulunan herhangi bir 

nörona da girdi olarak bağlanabilir. Geri beslemeli Yapay Sinir Ağları bu yapıları ile 

doğrusal olmayan dinamik bir davranış göstermektedir. Geri besleme özelliğini kazandıran 

bağlantıların bağlanış biçimine göre aynı Yapay Sinir Ağıyla farklı yapıda ve davranışta geri 

beslemeli Yapay Sinir Ağları elde edilebilir. Hopfield, adaptif rezonans teori (ART), kendi 

kendine organize olabilen harita (Self Organizing Map – SOM) ağları, Elman ve Jordan 

ağları geri beslemeli Yapay Sinir Ağlarına örnek olarak gösterilebilirler. 

 

6.5 Çok katmanlı Perseptron Modeli 

 

Giriş ve çıkış katmanları arasında birden fazla katmanın kullanıldığı ileri yayılımlı 

(feed-forward) YSA sistemine çok katmanlı perseptron adı verilir. Gizli katman (hidden 

layer) olarak bilinen bu ara katmanlarda, düğümleri giriş ve çıkış katmanlarına direk bağlı 

olmayan işlem elemanları bulunmaktadır. Tek katmanlı perseptronlara ait sınırlamaların 

birçoğunu ortadan kaldırmalarına rağmen, önceleri etkin eğitme algoritmalarının mevcut 
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olmamasından ötürü çok katmanlı perseptronlar uygulamaları yaygın değildi. Ancak bu 

durum yeni eğitme algoritmalarının geliştirilmesi ile değişmiştir (Rumelhart, D.,1986). 

 

Şekil 6.2 Çok katmanlı perseptron ağ yapısı 

 

Çok katmanlı ağlarda, veriler giriş katmanı verilir. Ağ içinde yapılan işlemler 

sonucunda çıkış katmanında oluşan sonuç değer, istenen değerler ile karsılaştırılır. Bulunan 

cevap ile istenen değerler arasında herhangi bir farklılık varsa,  bu farkı azaltmak amacıyla 

ağırlıklar yeniden düzenlenir. Ağırlıklar uygun noktaya ulaşana kadar girişteki değer 

değişmez. Hesaplanan çıkışlar, istenilen değerlere karsılaştırılarak sonuçta gerekirse hata 

bilgisi verilir. Gizli işlem elemanlarından çıkış birimine olan ağırlıkları değiştirmek için hata 

işareti kullanılır. Fakat bu yapılırken giriş katmanından gizli katmana gelenin değiştirilip 

değiştirilemediğini göz önüne almak gerekir. Gizli birimlerin çıkısında hata işareti verilmesi,  

gizli birimlerden ne tür bir çıkış istendiği bilinemeyeceğinden dolayı kolay bir şey değildir. 

Bunun yerine her birimin çıkış biriminin hatalarına olan etkisi bilinmelidir. Bu ise hatalı 

birim için gizli birime bağlı olan çıkış birimlerinin hata işaretlerinin toplamı alınarak yapılır. 

Çok sayıda gizli katmanı olan sistemlerde, her sistemin hata işaretleri, bir önceki katmanın 

düzeltilmiş işlemlerinden çıkartılarak işlem tekrarlanır. Sonuç olarak, ağırlık düzeltme işlemi 

çıkış seviyesine bağlı ağırlıklardan başlayarak ters yönde, giriş seviyesine varana kadar 

devam eder. Sonuçta sistem hatalar yapar, fakat işlem, bu hatalardan bir şeyler öğrenip 

isteneni bulana kadar devam eder. Bu yöntem ―hatanın geriye yayılması algoritması‖ (back-

propagation algorithm) olarak adlandırılır. (Yağmur, 2008) 
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            7- KÜMELEMEYE DAYALI SINIFLANDIRICIYLA YÜZ 

              TANIMA 

 

 

Kümeleme kavramı açıklanacak olunursa kümelemenin amacına göre 

kümelerin farklı tanımları yapılabilir. Kabul edilen bir tanım şu şekildedir; Küme, 

diğer kümelerdeki nesnelere göre birbirlerine fazla daha benzer olan nesnelerin 

oluşturdukları gruptur. Buradaki benzerlikten kasıt matematiksel olan benzerlik 

olarak algılanabilir. Kümeler değişik boyutlarda, geometrik formlarda ve yoğunlukta 

olabilir (Balasko ve diğ.2011). Kümeleme genel anlamda ikiye ayrılabilir; klasik 

kümeleme ve bulanık kümeleme. 

Klasik kümeleme: Klasik kümeleme tekniğinde bir veri noktasının sadece 

bir kümeye ait olduğu kabul edilir. Bir verinin birden fazla kümeye girme durumu 

yoktur. Klasik küme teorisine göre bir eleman ―1‖ üyeliği ile kümeye aittir , ―0‖ 

üyeliğiyle kümeye ait değildir. Ayrık değerlerin keskin reddi klasik kümelemeye 

karşılık gelir.  

Bulanık kümeleme: Bu tekniklerde bir nesne birden fazla kümeye girebilir. 

Bu tip algoritmalar günlük yaşamın tecrübelerine uygun olarak gerçek sayıların 

belirsizliğini ele aldığından kümeleme şekillerinin ortaya çıkmasını sağlar. En 

önemli bulanık kümeleme algoritması Bulanık C-Ortalamalar (BCO) algoritmasıdır. 

Bulanık küme teorisinde bir elemanın kümeye ait olması [0,1] aralığında değerler 

almasını hedefler. Aykırı değerlerin yumuşak reddi bulanık üyeliklere karşılık gelir. 

 

7.1 K-Ortalamalar Algoritması Tanımı 

 

Eski bir kümeleme algoritması olan K-Ortalamalar 1967 yılında J.B. 

MacQueen tarafından geliştirilmiştir(Mucha, 2005). K-Ortalamalar‘ın temel yapısı 

her verinin sadece bir kümeye ait olabilmesine izin vermesidir (Davidson, 2002). Bu 

sebeple, keskin bir kümeleme algoritmasıdır. Sinir ağlarından örüntü tanıma, 
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sınıflama analizi, yapay zekâya ve makine öğrenmesinden görüntü işlemeye kadar 

birçok alanda uygulamaktadır. 

Merkez noktalar ana kümeyi temsil etmesi fikrine dayalı bir metottur 

(Mercer, 2003). K-Ortalamalar algoritması n tane nesneyi k tane kümeye böler. İlk 

giriş parametresi olarak k küme sayısının verilmesi gereklidir. Kümeler arası 

benzerliğin düşük fakat küme içi benzerliğin yüksek olması amaçlanır. Küme 

benzerliği kümenin sahip olduğu nesnelerin ortalama değeri ile ölçülmektedir. Bu 

ölçülen ortalama değer de kümenin ağırlık merkezidir (Everts, 2006). K-Ortalamalar 

algoritmasının adımlarına göre ilk önce her bir kümenin merkezini temsil etmek için 

k tane nesne seçilir. Seçilen nesnelerin dışında kalan nesnelerin küme merkezine olan 

uzaklıkları dikkate alınarak benzerlik sağladıkları kümelere dahil edilirler. Her bir 

kümenin ortalama değerleri hesaplanarak yeni küme merkezleri elde edilir. Tekrar 

küme nesneleri yeni küme merkezlerine olan uzaklıkları hesaplanır. En yaygın olarak 

kullanılan uzaklık formülü Öklid uzaklığıdır.  

 

 

 

Şekil 7.1  K-Ortalamalar algoritması ile kümeleme akış diyagramı 
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K-Ortalamalar algoritması Şekil 7.1‘ de görüldüğü gibi bir yol izleyerek 

aşağıdaki adımlarla gerçekleştirilir. 

Adım 1:Veri kümesi k adet alt kümeye ayrılır.  

Adım 2:Ayrılmış bu k adet küme için küme merkezleri belirlenir. Bu işlem için 

kümeye ait nesneler arasından k tane rastgele nokta seçilir ya da farklı olarak tüm 

nesnelerin ortalaması ile de küme merkezleri belirlenebilir. 

Adım 3:Her bir verinin bu rastgele belirlenen küme merkez noktalarına yakınlığı 

Öklid benzerliği ile hesaplanır. Her veri kendisine en yakın kümeye dahil edilir.  

Adım 4:Elde edilen küme merkezleri o kümedeki tüm nesnelerin ortalama değerleri 

ile değişiklik gösterir. 

Adım 5:Merkez noktalar kararlı hale gelinceye (değişmeyinceye)  kadar 3. ve 4. 

adımlar tekrarlanır. 

K-Ortalamalar algoritmasında hata oranının hesaplanması Hata Kareler 

Toplamı (HKT) kriterine göre bulunmaktadır. En düşük HKT değerine sahip kümeler 

en iyi şekilde kümelenebilmiş kümelerdir. HKT Eşitlik 7.1‘e göre hesaplanır (Han ve 

diğ. 2001). 

       

      HKT =                  
 
                     (7.1)

   

 x  :     kümesinde bulunan bir nesne, 

   :     kümesinin merkez noktası 

Bu hesaplama sonucu k tane kümenin oldukça yoğun ve birbirinden farklı 

sonuçlanması hedeflenmektedir. Bu algoritma karesel hatayı azaltacak k parçayı 

belirlemeyi sağlar ( Han ve diğ. 2001). 

 

7.2 Bulanık Kümeleme YaklaĢımları 

 

Bulanık kümeleme yöntemi ikiye ayrılabilir. İlki bulanık ilişkileri diğeri ise 

amaç fonksiyonu kullanır. Bulanık ilişkileri kullanan yöntem bireylerin arasındaki 

ilişkisel yapıdan faydalanırken, amaç fonksiyonu kullanan yöntem bireylerin 

arasındaki farklılıkları ve bu farkların derecesini ifade eden metodu kullanır.  
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Amaç fonksiyonuna dayalı algoritmalar kümeleme problemini optimizasyon 

problemi şekline dönüştürür Küme içindeki benzemezliği ölçmek için amaç 

fonksiyonlarından yararlanılır. Amaç fonksiyonu minimize edilerek en iyi 

bölümleme gerçekleştirilir. Bu algoritmanın kullanımı küme sayısının ve 

prototiplerinin nasıl olacağının başta bilinmesine bağlıdır. Kümeleme sürecinin 

başlangıç değerleri oldukça duyarlıdır (Güler.2006). 

Bulanık kümeleme yöntemleri, diğer kümeleme yöntemlerinden bir yönü ile 

farklılık sağlar.Diğer kümeleme yönteminin diğer kümeleme yöntemlerinden farkı 

aitlik derecesi 1 veya 0 yerine eldeki tüm kümelere bir üyelik derecesi ile aitlik 

göstermektedir.Bu üyelik dereceleri 0 ile 1 arasında değerler almaktadır.Örneğin 

üyelik derecesi uij i = 1,4,...,n  j = 1,4,…,c olur ise 

 

              Uij > 0  "i ve "j için                    (7.2) 

 

       
 
    = 1                     (7.3) 

 

şeklinde ifade edilir. Eşitlikte c küme sayısıdır ve işlem boyunca değişmez. 

Ama c‘nin en iyi değer veren küme değeri bulunmalıdır.  

Diğer kümeleme yöntemlerinden farklılıkları bulunsa da benzerlikleri de 

bulunmaktadır. Bulanık kümelemede uzaklık ölçümlerine dayanan bir yöntemdir. Bu 

uzaklık ölçümleri Öklid ve Mahalanobis‘dir. Bu uzaklık ölçümlerinden hangisinin 

tercih edileceği küme yapısı ve kullanılan algoritmaya bağlı olarak değişiklik 

gösterir. Bulanık kümeleme yönteminin kullanışlı birkaç özelliği vardır. Bunlar; 

 

  Yorumlanması açısından kullanışlı olan üyelik değerlerinin belirlenmesini sağlar. 

  Uzaklık değeri kullanım açısından esneklik sağlar. 

  Üyelik değerlerinin birkaçı bilindiği taktirde sayısal optimizasyon ile birleştirilir 

(Naes ve diğ. 1999). 

 

Bulanık kümeleme algoritmasının en büyük avantajı veri hakkında daha açık 

ve anlaşılır bilgiler vermesidir. Yöntemin dezavantajı ise önceden küme sayısının 

belirlenmesine ihtiyaç duyulmasıdır. Bir başka dezavantajı isminden de anlaşılacağı 

gibi bulanık kümeleme karmaşıktır. Daha fazla belirsizlik durumunda bu kümeleme 

yönteminden yararlanılmaktadır.  
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7.3 Geleneksel Bulanık Kümeleme Algoritması 

 

Bulanık kümeleme algoritmaları daha çok amaç fonksiyonuna 

dayanmaktadır. Bu algoritma en iyi bölümlemeyi elde etmek için amaç fonksiyonunu 

minimize eder. Her kümeyi bu kümenin prototipi temsil eder. Kümenin prototipi 

kümenin şekli, merkezi ve boyutları gibi bazı bilgiler barındırmaktadır. Verilen 

nesnenin hangi kümeye gireceğini gösteren üyelik derecesi küme merkezi ile 

nesnenin arasındaki uzaklığın hesabı ile belirlenir. Veri noktası hangi küme 

merkezine yakın ise o kümeye olan üyelik derecesi daha büyüktür. Veri noktalarının 

küme merkezleri arasındaki uzaklığı minimum ve üyelik derecelerini maksimum 

yaparak veri seti c tane kümeye bölünebilir. Bu prensipleri içeren birkaç kümeleme 

algoritması vardır. 

 

7.3.1 Bulanık C-Ortalamalar Algoritması Genel Tanımı 

 

Bulanık C-Ortalamalar(BCO) (fuzzy c-means) algoritması, bulanık kümeleme 

tekniklerinden en sık kullanılanıdır. İlk Duda ve HartHard tarafından Cluster 

Partition‘ı hesaplamıştır  (Duda ve diğ. 1973). Dunn 1974 tarihinde bir verinin birden 

çok kümeye üyelik göstermesini sağlayarak bulanık versiyonunu 

gerçekleştirmişlerdir. Daha sonrada Bezdek bulanıklı indeksi (m) işin içine katmıştır 

ve algoritmaya son hali verilmiştir. Bu yöntem ile eşitlik 7.4‘deki amaç 

fonksiyonunu minimumlaştırılmasına dayalıdır. 

 

J=     
 
   

 
          

 
                    1≤ m ≤ ∞                                    (7.4) 

 

Buradan m 1‘den büyük herhangi bir reel sayıdır.    ,i numaralı ve d boyutlu 

veridir.   , d boyutlu küme merkezidir.     ise    verisinin j kümesine üyelik 

derecesidir.        
 
 ise herhangi bir veri ile küme merkezi arasındaki benzerliğin 

bir ölçümüdür.     üyeliklerinin ve    küme merkezlerinin Eşitlik 7.5‘deki gibi 

güncellenmesi yolu ile Eşitlik 7.6‘deki amaç fonksiyonu tekrarlı bir biçimde en iyi 

şekle getirilir ve böylece bulanık bölümleme gerçekleştirilmiş olur. 

 



43 
 

   =
 

  
       

       
 

 
   

 
   

                                                          (7.5) 

 

    
    

       
 
   

    
  

   
                               (7.6) 

 

Ayrıca             
     

    
   
       denklemi sağlanınca döngü 

duracaktır.  

Burada k tekrar sayısı ve   değeri ise 0 ile 1 arasında değer alan bir 

sonlandırma elemanıdır. 

 

BCO algoritması, kümelerin boyutlarının farklı olması ve yoğunluklarının da 

değişik olduğu durumlarda iyi sonuçlar verememektedir. Ayrıca boyutları küçük olan 

kümelerin de teşhis edilmesi oldukça zordur. Bu şekilde sorun çıkaran kümelerin 

çözümlenmesi problemini çözmek için, Gustafson-Kessel, Bulanık C-Hatlar gibi bir 

takım algoritmalar geliştirilmiştir (Zhang, 2005). 

 

 

Şekil 7.2 Bulanık C-Ortalamalar algoritmasına göre küme oluşumu 
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Bulanık c- ortalamalar algoritmasının basamakları şu şekilde ilerlemektedir. 

 

Adım 1: U=[   ] matrisinin başlangıç değerlerini atanır, U(0)  ( U üyelik 

              değerlerini sağlayacak rastgele değerler atanır).    

 

Adım 2: U(k) ile C(k)=[  ] küme merkezleri formül 7.6‘ye göre hesaplanır. 

 

Adım 3: U(k) , U(k+1) olarak Formül 7.5‘e göre güncellenir. 

 

Adım 4: Eğer || U(k+1) - U(k)||<   ise durur, değil ise 2. adıma döner 

 

BCO, küme merkezlerini ve her veri noktası için bulanan üyelik derecelerini 

iteratif olarak güncellemekle, küme merkezlerini veri seti içinde doğru yerlere 

yerleştirir. 

 

BCO algoritması basamakları gerçekleştirildikten sonra hangi bireyin hangi 

kümeye dahil olacağına karar vermek için üyelik derecelerine bakılır. Her bir birey 

her kümeye belirli bir üyelik derecesi ile girer fakat en yüksek üyelik derecesini 

aldığı küme onun asıl kümesini oluşturur. BCO algoritması en başta seçilen rastgele 

değerler üzerinden işlem yapması bazı durumlarda sorunlar çıkarmaktadır. Bu 

nedenle BCO algoritması geliştirilerek başka algoritmalar elde edilmiştir. 

 

7.3.2 Gustafson-Kessel Algoritması 

 

Bu algoritma küresel kümeler yerine, elipsoidal olan kümeleri belirlemek için 

kullanılan bir kümeleme algoritmasıdır. Bu algoritma BCO algoritmasına ek olarak, 

küme merkezlerine her bir küme pozitif ve simetrik tanımlı bir A matrisi vardır. Bu 

matris her bir küme için      =       sebep olmaktadır. Burada önemli nokta 

matrisler isteğe göre seçilir ise uzaklıklar küçük çıkabilir. Bu algoritmada küme 

biçimleri değişken olsa da küme büyüklükleri değişken değildir. Şekil 7.3‘de 

görüldüğü üzere GKO algoritmasının dönüştürülmüş uzaklığı elipsoidal yapılara 

rahatça uyum sağlayabilmektedir (Güler, 2006). 
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Şekil 7.3 Gustafson-Kessel algoritmasına göre küme oluşumu 

 

 

 

7.3.3 Gath-Geva Algoritması 

 

Gath-Geva algoritması, Gustafson-Kessel algoritmasının geliştirilmiş bir 

biçimidir. Bu algoritmada küme yoğunluğu ve boyutu önemlidir. Bu yaklaşım, amaç 

fonksiyonu optimize etmeye dayanmaz. Gath-Geva algoritması, maksimum 

olabilirlik tahmin edicisinin bulanıklaştırılmasından elde edilen deneye bağlı bir 

metottur. Temel amacı, veri noktalarının p-boyutlu normal dağıldığını varsaymaktır 

(Güler, 2006). 
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8. DENEYLER VE SONUÇLARI  

 

 

8.1 Ön ĠĢlemler ve Öznitelik Vektörünün Çıkarılması 

 

Çalışmada kullanılan yüz verileri Yale Veritabanından (Yale 2010) elde 

edilmiştir .png formatındadır. Veritabanındaki resimler bir takım ön işlemlerden 

geçmiştir. Öğrenme tabanlı önişlem tekniği ile yüz olan ve yüz olmayan veriler 

ayrılmıştır. Renkli olan görüntüler siyah beyaz formata dönüştürülerek öznitelik 

vektör çıkarımı aşamasına getirilmiştir. Veritabanı 50 kişiye ait 10‘ar adet farklı poz 

içermektedir. Her bir resmin boyutu 40 x 40‘lık piksellerden oluşmaktadır. Elde 

edilen görüntüler Şekil 8.1‘deki gibidir. 

 

 

Şekil 8.1 Deney setinde kullanılacak yüz resimleri 

 

Yüz görüntülerinin 40 x 40 piksellik görüntülerin sayısallaştırılması yani 

matrislere dönüştürülmesi Matlab programında gerçekleştirilmiştir. Resimler 

―imread‖ komutu ile okuma işlemi tamamlandıktan sonra oluşan matris Tablo 

8.1‘deki gibidir. 
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Tablo 8.1 40 x40‘lık bir resme ait gri seviyeli veri matrisi 

65 172 200 211 225 224 240 239 236

92 182 231 238 238 237 238 239 242

117 215 218 238 231 217 228 223 236

147 240 231 226 205 196 217 223 234

154 239 223 208 163 150 163 172 161

179 239 219 170 145 126 94 79 72

200 236 191 137 122 110 127 133 138

210 233 154 131 142 184 223 237 231

224 235 185 187 219 230 240 237 212

236 240 238 239 246 242 240 208 95

240 241 240 243 237 212 184 155 168

239 241 243 245 231 181 158 207 222

240 241 245 245 236 208 196 203 178

240 241 244 244 240 239 236 227 215

241 239 242 241 240 243 244 246 240

241 240 240 238 235 240 242 243 242

241 240 241 238 236 240 241 241 244

241 241 240 240 240 238 240 242 243

243 243 243 243 241 242 243 236 234  

 

Gri seviyeye dönüştürülmüş bir resme ait matris 0 ile 255 değeri arasındadır. 

40 x 40 boyutundaki bir matrisin sınıflandırma ve kümeleme algoritmalarına giriş 

verisi verilmesi doğru sonuçlar vermeyebilir. Bu sebepten ötürü görüntülerin 

öznitelik vektörlerinin çıkarılması gerekmektedir. Matlab programında Ayrık 

Dalgacık Dönüşümünün yaklaşımına göre yüksek frekanslar için dar, düşük 

frekanslar için ise geniş pencere boyutları uygulanarak tüm frekans aralıklarında en 

iyi zaman-frekans çözünürlüğü sağlanmış, verinin boyutu minimum kayıp ile 20 x 

20‘ye düşürülmüştür. 

Tablo 8.2 ADD uygulanmış 20 x 20 boyutundaki veri 
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ADD uygulanan görüntüler maksimum değerine bölünerek normalize 

edilmiştir. Normalizasyon işlemi Matlab programında gerçekleştirilmiştir. Normalize 

edilen verilerin bir kısmı Tablo 8.3‘ de görülmektedir.  

 

Tablo 8.3 ADD uygulanmış 20 x 20 boyutundaki normalize edilmiş veri 

 

 

ADD uygulanmış veriler 0 ile 1 değerleri arasına normalize edilmiştir. 

Sistemlere eğitim verisi olarak verilecek öznitelik vektörü ADD uygulanmış, 0 ile 1 

arasında değerlere normalize edilmiş 400 boyutlu veriden oluşmaktadır. 

 

8.2 Yapay Sinir Ağları ve Kümelemeye Dayalı Sınıflandırmayla Yüz 

                   Tanıma  

Bu tez çalışmasında elde edilen öznitelik vektör verileri kullanarak üç çeşit 

sınıflandırma ile yüz tanıma işlemi yapılmıştır. Bunlar sırası ile; Yapay Sinir 

Ağlarıyla sınıflandırma, K-Ortalamalar algoritması ve Bulanık C-Ortalamalar 

algoritmasına dayalı sınıflandırmadır. 

 

8.2.1 Yapay Sinir Ağ Sınıflandırmasıyla Yüz Tanıma  

 

Yale yüz veritabanından alınmış 500 tane 40 X 40 boyutundaki yüz 

görüntüleri ADD yöntemi ile 20 X 20‘lik öznitelik vektörleri elde edilmiştir. Bu 

verilerden her bir kişi için sekizer olmak üzere 400 öznitelik vektöründen eğitim seti 

oluşturulmuş ve giriş verisi olarak Yapay Sinir Ağlarına verilmiştir. Çıkış olarak 50 

farkı sınıf elde edilmiştir. Şekil 8.2‘ de Yapay Sinir Ağlarındaki kullanılan MLP 

modeli görülmektedir. 
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Şekil 8.2 MLP modeli 

 

Hatanın geriye yayılımı algoritması ile eğitim işlemi gerçekleştirilmektedir. 

Yapay Sinir Ağları ile sınıflandırma için C# dilinde bir program hazırlanmıştır. Bir 

kişiye ait olan 10 pozun 8 tanesi eğitim verisi, 2 tanesi test verisi olarak 

kullanılmıştır.  

 

Tablo 8.4 YSA öğrenme oranı ve momentum katsayısı 

Öğrenme Oranı 0,9 

Momentum Katsayısı 0,1 

 

Tablo 8.4‘de programda kullanılmış olan öğrenme oranı ve momentum 

katsayısı gösterilmektedir. İterasyon sayısı elle değiştirilerek farklı iterasyondaki 

alınan sonuçlar görülebilmektedir. Giriş ve çıkış katmanlarındaki nöron sayısı 

belirlendikten sonra gizli katmandaki nöron sayısı çıkış katmanındaki nöron sayısının 
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bir fazlası seçilmiştir. Bu çalışmada 1000, 2000 ve 3000 iterasyon değerlerinde 

çalıştırıldı ve elde edilen sonuçlar içerisinde en iyisi 2000 iterasyonda çıkan 

sonuçlardır.  

Program, çıkış test verilerinin hangi sınıfa yerleştirildiğini bir not defterine 

yazarak sunmaktadır. Bir başka not defterinde de 100 adet test verisinin hangi oran 

ile o sınıfa dahil edildiği bilgisi tutulmaktadır.  

Şekil 8.3‘de 2000 iterasyon sonrasında 100 adet test verisinin sınıflandırılma 

sonuçları gösterilmektedir. İlk iki test verisi doğru bir biçimde Person 1 isimli sınıfa 

sonraki iki test verisinin de Person 2 isimli sınıfa yerleştirilmiştir. Arada bazı 

sınıfların belirlenmesinde hatalar oluşmuştur. Örneğin 13.kişiye ait verilerden bir 

tanesinin sınıflandırmasını doğru yaparken diğer veriyi Person 6 isimli sınıfa dahil 

edilmiştir. Yapay Sinir Ağlarının hata oranı da bu hatalı yerleştirilen veriler ile 

hesaplanmıştır. 

 

 

Şekil 8.3: Yapay Sinir Ağ yöntemi ile test verilerinin sınıflandırma sonuçları 

  

 

Şekil 8.4‘te 100 adet test verisinin hangi sınıfa hangi oran ile girdiği 

bilgisinin tutulduğu program çıktısı görülmektedir. Örneğin 1 sınıfımıza ilk verimiz 
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0.350 oranında girmişken 2.sınıfa 0,0000017 oranı ile dahil edilmiştir. 0.000032 ile 

3.sınıfa girmiştir. Maksimum oran değerlerine göre test verisi dahil edilebilir. Şekil 

8.4‘den de anlaşılacağı gibi ilk test verisinin 1.sınıfa dahil edilir. 

 

Şekil 8.4 : YSA‘da test verilerinin  sınıflara aitlik oranı 

 

100 adet test verisinin Şekil 8.4 deki sınıflara aitlik durumuna göre doğruluk 

oranı hesaplanmıştır. Verilerin 92 tanesi doğru sınıflandırılırken 8 tanesi yanlış 

sınıflandırılmıştır. Böylece Yapay Sinir Ağ sınıflandırması algoritması ile elde edilen 

doğruluk oranı % 92‘dir. 

 

8.2.2 K-Ortalamalar Algoritması ile Yüz Verilerinin                     

                        Sınıflandırılması 

 

Bu sınıflandırma algoritmasında da Yapay Sinir Ağlarında olduğu gibi 500 

tane yüz görüntüsü kullanılmıştır. Bir kişiye ait 10 farklı pozdan 8 tanesi eğitim, 2 
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tanesi test için ayrılmıştır. Bu veri ayırımı işlemin sonucunda 400 adedi eğitim, 100 

adet test elde edilmiştir. Giriş verisi olarak 400 adet öznitelik vektör verisi K-

Ortalamalar algoritması içinde geçerli bir giriş verisidir. K-Ortalamalar algoritması 

Tanagra programından yararlanılarak geliştirtmiştir. Eğitim aşamasında 400 tane 

veri(öznitelik vektörü) eşitlik 7.1‘e göre toplam kişi sayısı olan 50 tane kümeye 

ayrılmıştır. Klasik kümeleme yapıldığından fiilen bir sınıflandırma gerçekleştirilir ve 

kümelerin (sınıfların) centroid değeri belirlenir. Test aşamasında ise bilinmeyen 

resimlerin tanınması için 100 tane test veri (öznitelik vektörü) seti ile elde edilen 

küme (sınıf) merkezi (centroid) değerleri arasındaki minimum yakınlık (Öklid 

uzaklığı) derecesi esas alınır. 

 Bu algoritma ile eğitim aşamandan sonraki kümeleme sonuçları Şekil 8.5‘de 

verilmiştir. 

 

Şekil 8.5 K-Ortalamalar algoritmasıyla eğitim verileri kümeleme sonuçları 

 

 

Cluster n*1 den Cluster n*50 ye kadar kümeler oluşturulmuştur. Oluşturulan 

50 adet kümeye yerleştirilen veri sayıları Size kısmında görülmektedir. Tüm tablo 

incelendiğinde 1 nolu sınıfa 2 adet 2 nolu sınıfa 10 adet veri yerleştirebilmiştir. 
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Sistemin çalışmasına göre 2 nolu sınıfta iyi bir kümeleme yapılmışken 8 nolu sınıfa 

bakılacak olunursa 30 kişiyi bir sınıfa dahil ederek kötü bir kümeleme 

gerçekleştirilmiştir. Eğitim aşamasında oluşturulan 50 adet kümeye giren veri 

sayılarında sapmalar olduğu için Tanagra programında test aşamasına 

geçilememiştir. 400 tane verinin 152 tanesi yanlış kümelerin elemanları olmuşlardır. 

Bu durum göre sistemin doğruluk oranı hesaplanamamıştır. Fakat eğitim aşaması için 

doğru kümelere yerleştirme oranı  %68 olarak elde edilmiştir.  

 

8.2.3 Bulanık C-Ortalamalar Algoritması ile Yüz Verilerinin 

                         Sınıflandırılması  

 

Bulanık C-Ortalamalar algoritması ile 50 farklı kişiye ait ve her bir kişinin 

10‘ar pozu bulunan toplamda 500 tane görüntü verisi içeren veri setinin 

sınıflandırılması gerçekleştirilmiştir. 20 x 20‘lik özellik vektörlerine sahip bu 500 

tane görüntü eğitim ve test verisi olmak üzere ikiye ayrılmıştır.500 tane görüntünün 

bir kişiye ait 10 görüntüden 8 tanesi eğitim,2 tanesi test için ayrılarak toplamda 400 

eğitim ve 100 tane de test verisi oluşturulmuştur.  

Bulanık C-Ortalamalar algoritmasının birinci adımı olan her kümeye ait 

merkez değerlerinin hesaplanması işlemi bir kişiye ait 8 eğitim verisinin içinden 

rastgele seçilmesi ile gerçekleştirilmektedir. İkinci adımdaki Eşitlik 7.6‘ya göre yeni 

küme merkezleri belirlenir, yeni küme merkezine göre üyelik dereceleri güncellenir 

ve maksimum üyelik derecesi her iterasyon sonucu elde edilir. Eksik iterasyon 

yaparak yanlış sonuçlar üretmemesi için 400 iterasyon belirlenmiştir. Sistem kararlı 

hale geldiği (  değeri sıfıra yaklaştığı) zaman sistem iterasyonu sonlandırmaktadır. 

 Test aşamasında 100 adet her bir verinin eğitim sonucunda elde edilen küme 

merkez (centroid) değerlerine olan Öklid uzaklıkları hesaplanarak minimum uzaklık 

değeri belirlenir. Minimum uzaklık değeri ile verinin hangi sınıfa (kümeye) dahil 

edileceği yani yüz tanınmış olur. C# programı ile geliştirilmiş Bulanık C-Ortalamalar 

algoritması ile test verilerinin kümeleme sonuçları ve onların dahil oldukları küme 

merkezlerine minimum uzaklık değerleri Şekil 8.6‘de bir ekran görüntüsü olarak 

verilmiştir.    
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Şekil 8.6 Bulanık C-Ortalamalar algoritmasının sonuçları ve minimum Öklid 

                            uzaklıkları 

 

Şekil 8.6‘de Index:1 diye belirtilen yer 100 tane test verisinin birinci verisidir. 

Found Cluster: 1, test edildikten sonra verinin hangi kümeye girdiği bilgisidir. 

Known Cluster: 1, eğitim aşamasından sonra belirlenen küme merkezlerine göre 

Index:1‘in 1.kümeye ait olması gerektiği bilgisi. Minimum Distance: 4,6996063 ,1 

numaralı verinin küme merkezine olan minimum uzaklık değeridir. 

Test işlemi sonucunda 100 tane verinin doğru sınıflandırılma oranı (doğruluk 

oranı) %98 olarak elde edilmiştir. Yani 100 test verisinin 98‘i doğru kümelere,2 

tanesi yanlış kümelere yerleştirildi. 
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8.3 KarĢılaĢtırma 

 

Tüm sınıflandırma yöntemlerinin 100 adet test verisine uygulanması 

sonucunda 50 adet sınıfa yerleştirilmesi yani 50 kişiye ait yüzlerin tanınması 

gerçekleştirilmiştir. Bunun sonucunda yüz tanımadaki doğruluk oranları Tablo 

8.6‘daki verilmiştir.    

Tablo 8.5 Sınıflandırma yöntemlerinin göre tanıma işlemindeki başarı 

                            oranları 

Sınıflandırma Yöntemleri Başarı Oranları 

Yapay Sinir Ağları 0,92 

Bulanık C-Ortalamalar 0,98 

  

K-Ortalamalar yöntemi ile sınıflandırma işlemi eğitim aşamasında iken iyi bir 

kümeleme yapmadığı için doğruluk oranı Tablo 8.5‘ya eklenmemiştir. Sınıflandırma 

yöntemlerinin karşılaştırması sonucu en iyi yüz tanıma işlemini Bulanık C-

Ortalamalar ile gerçekleştirildiği anlaşılmıştır. Nitekim 100 adet yüze ait test 

verisinden 98 tanesini doğru sınıflandırılarak %98‘lik doğruluk oranı yakalanmıştır. 
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9. SONUÇLAR 

 

 

Biyometrik tekniklerin günümüzde kazandığı önem gün geçtikçe artmaktadır. 

Bu da biyometrik tekniklerden yüz tanıma sistemleri geliştirmesinde önemli 

adımların atılmasında sebep olmuştur. Yüz tanıma sisteminin geliştirilmesi birkaç 

aşamadan oluşmaktadır. Yüz görüntülerinin ön işlemden geçirilerek elde edilmesi, 

elde edilmiş bu görüntülerin öznitelik vektörlerinin çıkarılması ve son olarak da 

sınıflandırma işlemi ile yüzün kime ait olduğunun belirlenmesi bu sistemin 

adımlarını oluşturmaktadır. 

Bu tez çalışmasında farklı nesnelerin ve yüzlerin bulunduğu resimlerden 

sadece yüz olan bölgelerin belirlenmesi sonucunda 40 x 40‘lık piksellerden oluşan 50 

farklı kişiye ait 10‘ar pozdan 500 adet yüz görüntüleri elde edilmiştir.40 x 40‘lık 

piksellerden oluşan görüntüler bir sınıflandırıcıya eğitim verisi olarak verilmeden 

önce Ayrık Dalgacık Dönüşümü uygulanmıştır. Ayrık Dalgacık Dönüşümü yöntemi 

ile görüntünün öznitelik vektörleri çıkarılmıştır ve 20 x 20‘lik matrisler elde 

edilmiştir.400 boyutlu olan öznitelik vektörü Yapay Sinir Ağı ve kümelemeye dayalı 

sınıflandırma yöntemlerinden K-Ortalamalar ve Bulanık C-Ortalamalar ile 

yüz tanıma işlemi gerçekleştirilmiştir. Toplamda 400 eğitim ve 100 test verisi 

kullanılmıştır. Yapay Sinir Ağ sınıflandırma yönteminde 100 adet test verisinin 92 

tanesi doğru sınıflara yerleştirilmiştir yani %92 oranında yüz tanıma başarısı 

sağlanmıştır. Bulanık C-Ortalamalar algoritmasında 100 adet olan test verisinin 98 

tanesi eğitim sonrası oluşan 50 adet kümeye doğru olarak girdi. Tüm sistemlerin 

sınıflandırma işlemi sonrası yüz tanıma oranları belirlenmiş oldu. Fakat BCO 

yönteminde elde edilen %98 doğruluk oranı ile tanıma gerçekleştirilmiştir. Böylece 

BCO algoritmasıyla daha iyi yüz tanıma işleminin yapıldığı anlaşılmıştır.       

 

Tüm bu sistemlerin geliştirilmesi ile yeni uygulamalar geliştirilebilir. İleriki 

çalışmalarda yüz tanıma sisteminde ele aldığımız sınıflandırma yöntemlerinin 2 
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boyutlu olan yüz görüntüleri yerine 3 boyutlu yüz görüntülerden yüz tanıma 

işlemlerine uygulanması düşünülmektedir.  
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