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ONSOZ

Biyometrik sistemler insanlarin fiziksel ya da davranigsal 6zellikleri {izerinde
yapilan c¢alismalar sonucu tanima iglemini gerceklestirebilen sistemlerdir. Bir¢ok
alanda kullanilan bu sistemler giliniimiiziin en biiyiilk sorunlarindan biri olan
giivenligi temel ilke edinmistir.

Bu tez ¢alismasinda giivenlik agisindan biyometrik sistemlerin 6nemi ve yiiz
tanimanin biyometrik tanima sistemleri arasindaki yerini konu edinmistir Ayrik
dalgacik doniisiimii yontemi ile goriintiilerin 6znitelik vektorleri ¢ikarilmis ve Yapay
Sinir Aglari, K-Ortalamalar ve Bulanik C-Ortalamalar algoritmasina dayali
siiflandirmayla yiiz taninma islemi gerceklestirilmistir.

Calismalarimin  her asamasinda yardimlarini esirgemeyen danismanim
Prof.Dr.Miibariz EMINLI’ye ve fikirleri ile bana yol gosteren ve lisans hayatim
boyunca da ilizerimde ¢ok emegi olan Yrd.Dog¢.Dr.Oguz KARAN’a tesekkiirii bir
bor¢ bilirim.Calismam esnasinda manevi destelerini eksik etmeyen c¢alisma
arkadaslarima ve lise arkadaslarima tesekkiir ediyorum.

Ayrica bu tez caligmasi siiresince maddi manevi desteklerini esirgemeyen

ailem ve nisanlim Kerim AKSU’ya minnettar oldugumu sdylemek istiyorum.
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OZET

Glinlimiizde yiiz tanima ve tanimlama giin gectikge gelisen teknoloji ile dnem
kazanmaya baslanmistir. Giinlik hayatimizda giivenlik i¢in yliz tanima sistemleri
birgok yerde kullanilmaktadir ve yakin gelecekte de ATM’ler ve havaalanlari gibi
giivenlik kamerasinin bulundugu yerde kisinin taninmasi i¢in bir ihtiya¢ haline
gelecektir. Giivenligin 6neminin artmasi yiiz tanima konusunda bir¢ok yaklasim ile
yiiziin taninmasi islemini 6n plana ¢ikarmistir. Bu calismada goriintiilerden yliz
resimlerinin elde edilebilmesi icin bazi 6n islemlerden gecmesi saglanmistir. On
islem sonrasinda elde edilen yiiz goriintiilerinin 6znitelik vektorleri Ayrik Dalgacik
Doniisiimii metodu ile elde edilmistir. Bu 0znitelik vektorlerinin siniflandirilmasi
icin Yapay Sinir Aglari, K-Ortalamalar ve Bulanik C-Ortalamalar algoritmalarindan
faydalanilmistir.  Kigilerin ~ taninmasi1  islemi  simiflandirma  yapilarak
gergeklestirilmistir.

Boylece, tasarlanmis bu sistem sayesinde kimlik tespiti, kisinin taninmasi gibi

islemler kolaylikla gerceklestirilebilir.
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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 ldentification, Future Vector, Wavelet Transform,
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1.GIRiS

Insan vyiizleri, insanlarin duygu ve diisiincelerini, kimliklerini belirli kildig1
icin sosyal hayatta oldukca ©nemli bir yere sahiptirler. Insanlarin birbirlerinin
yiizlerinden birbirlerine ait karakteristik oOzellikleri, zeka, duygu ve diisiinceleri
algilamalar1 yeteneklerine bagli bir durum olsa da, insanlarin hemen hepsinin
birbirlerinin yiizlerinden birbirlerinin kimliklerini algilayabilmeleri olagan bir
durumdur. Insanlar tiim hayatlar1 boyunca binlerce yiiz ile karsilasip bu yiizleri
Ogrenirler ve ogrendikleri yiizleri aradan yillarca zaman ge¢mis olsa da hala
hatirlayabilme 6zelligine sahiptirler. Insanin bu yiiz hatirlayabilme yetenegi dylesine
biiyiik bir yetenektir ki, yaslanma belirtileri, yiiz ifadesi, sakal, gozliik, biyik, sag
sekli gibi insan gorselligi ile ilgili 6zelliklerin degisimi bile insanin yiiz tanima
yetenegini engel olamamastir.

[nsanin yiiz tamima yeteneginin gok giiglii oldugunun bilinmesine ragmen,
yiiz bilgilerinin insan beyninde nasil kodlandigi ve yiiz tanima isleminin nasil
gerceklestirildigine dair heniiz ¢ok fazla bir bilgiye sahip degiliz. Son 35 yilda yiiz
tanima sistemleri ile ilgili olduke¢a fazla ¢calisma yapilmistir.

Insan yiiziiniin insan kimliginin taninmasinda bu kadar ayricalikli bir yere
sahip olmasi, insan yiiziiniin bilisim sistemleri tarafindan kullanilabilecegi
anlasilmasma ve bilim adamlarim1 ¢esitli arastirmalar ve ¢alismalar yapmaya
yonelmesine ortam hazirlamistir. Biyometrik bir teknik olarak bilinen yiiz tanima,
glivenlik, adli ve ticari amagli uygulamalarda kullanilmaya baslanmistir. Yiiz tanima
olayi, kalabalik gézetim otomasyonlari, girig kontrol sistemleri, bilgisayar ara yiizii
uygulamalari, multimedya haberlesmesi (yapay yiizlerin olusturulmasi) igerik tabanli
yiiz veritabanlarinin yonetimi, giivenlik sistemleri, kredi kart1 dogrulama ve kriminal
kimlik tanimlama gibi pek ¢ok uygulamada onemli bir konu haline gelmistir.
Ornegin, belirli bir yiizii modelleme ve onu ¢ok sayidaki kaydedilmis yiiz
modellerinden ayirt etme becerisi, kriminal kimlik tanimlamasinin biiyiik Slgiide

tyilestirilmesini miimkiin kilacaktir.



1.1.Cahismanin Amaci ve Onemi

Mevcut olan verinin her yil katlanarak stratejik ve ekonomik bir deger
kazandig1 gliniimiizde, kisisel, kurumsal ve ulusal bilgilerin giivenligini saglamak
biiyiik ¢aba ve paraya mal olmaktadir. iste bu konuda devreye giren biyometrik
sistemler ilerleyen teknolojinin de yardimi ile giin gectikge yeni giivenlik
sistemlerinin ortaya ¢ikmasina yardimci bir rol oynamaktadir. Biyometrik sistem
denilince akla gelen yiiz tanima, parmak izi tanima, iris tanima, ses tanima Vb
teknikler akla gelmektedir. Bu tekniklerin kendilerine gore bir¢ok avantaj ve
dezavantajlart bulunmaktadir.

Yiiz tanima biyometrik sistemi diger sistemler ile karsilastirildiginda bir¢ok
yonii ile tercih sebebi olmaktadir. Tez c¢alismasinda da hem giivenilirligi hem
insanlar yoniinden kabul gérmesi hem de maliyeti agisindan avantajlar saglayan yliiz
tanima sistemi {izerine c¢alisilmistir. Calismanin amaci resimlerden elde edilen yliiz
verilerinin Dalgacik Doniisiimii yontemi ile 6znitelik vektorlerinin ¢ikarilmasi, elde
edilen veriler Oznitelik vektorlerinin  Yapay Sinir Aglari’na, K-Ortalamalar
algoritmasma Bulanik C-Ortalamalar algoritmasina giris verisi olarak verilmesi,

¢ikan sonuclarin degerlendirilmesi.

1.2 Kaynak Arastirmasi

Ik resmi yiiz tanima metodu 25 Mayis 1888 yilinda Sir Francis Galton
tarafindan gergeklestirilmistir. 1960’larda yiiz tanima i¢in gelistirilmis olan ilk yar1
otomatik sistem agiz, burun, kulaklar ve gozler gibi 6zellikleri fotograf {izerinde
belirlemede bir insan yardimina ihtiya¢ duymaktaydi. Fotograf iizerinde bu 6zellikler
belirlendikten sonra genel bir referans noktaya gore bu 6zellikler aras1 mesafeler ve
oranlar hesaplanip referans veri ile karsilastiriimaktaydi.

1970’lerde Goldstein ve arkadaslari, tanimayr otomatiklestirmek icin sag
rengi ve dudak kalinligr gibi 21 06zel 6znel isaretleyici kullanmiglardir. Bu ilk
calismalardaki (Goldstein,1971) ortak problem O6l¢iimlerin hesaplanmasi ve 6zellik
noktalarinin yerlerinin belirlenmesi igslemlerinin mantiel olarak yapilmasiydi. Yapilan
bu ilk ¢alimsalar 6zellik tabanli yaklagimlardandir.

Sirovich ve Kirby yiiz tanima problemlerine standart bir lineer cebir teknigi

olan Ana Bilesenler Analizi’ni uygulamiglardir. Bu ¢alisma (Sirovich 1987) yiiz
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goriintlilerinin normalizasyonu ve diziliminin dogru bir sekilde kodlanabilmesi i¢in
cok sayida degerin gerekli oldugunu gdstermesi ac¢isindan yliz tanima
arastirmalarinda bir doniim noktasi1 olarak sayilabilir.

Yuille resimlerdeki insan ylizlerinin tespiti ve yiliz 0&zelliklerini
modelleyebilmek i¢in degistirilebilir sablonlar kullanilmistir. Bu metodun (Yuille ve
ark 1992) temelinde yiiziin elastik yapisina uyacak, degisken bir sablon kullanma
prensibi vardir. Boylece farkli bir uygulama alani olusturmustur.

R.Brunelli ve T.Poggio ¢alismalarinda (Brunelli ve dig. 1992) yiiz {izerinde
22 geometrik noktay1 yiiz i¢in belirleyici kabul etmislerdir. Bunlarin 11 tanesi, agiz
merkezinden ¢enenin dis ¢evre noktalarina olan uzakliklar, 4 tanesi agiz kismin
cevreleyen dikdortgenin kenar uzunluklari, 1 tanesi burnun alt kisminda genisligini
veren ¢izgi, 2 tane nefes alma hareketinin oldugu c¢izgi ve elmacik kemiklerinin
lizerinden yiiz boyunca gegen c¢izgiler, goz merkezleri ve buna karsilik gelen
noktalardaki kaslarin yiiksekligi. Elde edilen 22 adet deger en yakin komsuluk
(nearest neighbour) algoritmasi kullanilarak karsilastirilir ve en kiigiik degere sahip
oldugu veri tabani resmi ile eslestirilmistir.

Brunelli ve Poggio yiiz tanima ve algilama i¢in (Brunelli ve ark 1993)
sablonlarla yiiziin 6zelliklerine gore calisan metotlar1 birbirleriyle kiyaslamislardir.

Pentland biitiin yiizleri ve yiiziin O6zelliklerini tanimak icin Ozvektorler
(eigenvectors) , yonteminden yararlanmistir (Pentland 1994). Boylelikle yiiz tanima
isleminde bir adim daha ilerleme kaydetmistir.

Yang ve Huang yiiz tespiti i¢in (Yang ve ark 1994) siirlandirilmig goriintii
piramitlerini kullanmiglardir. Gorilintiinlin piramitsel olarak temsil edildigi igin
hesaplama acisindan daha verimli hale getirerek ¢alismalarini yiiriitmislerdir

Sung ve Poggio 6 adet yiiz (face) ve yiiz olmayan (non-face) resim grubunu
eliptik K-Ortalamalar: gruplamasini kullanarak sonuglar elde edilmistir(Sung ve ark
1994).

Rowley ve Kanade yiizlerin tespiti i¢in Yapay Sinir Aglarinda
yararlanmiglardir (Rowley 1995). Yapay Sinir Aglarinda kullanilan metotlarin
karsilastirilmasi konusu iizerine ¢alismislardir.

Cox ve arkadaglar1 yiiz goriintiisii tzerinde (Cox,1996) maniiel olarak
belirlenmis 30 farkli 6zellik noktasi i¢in Ozellikler cikartilmistir ve deneysel

caligmalarda %95 oraninda dogru tanima performansi elde edilmistir.



Honh ve Zhang otomatik olarak goriintiiniin almmasi, alinan goriintiiniin
icerisinde yliz olup olmadigmni tespit etmek ve belirli bir noktadan taninmaya
caligilan yiiz resimlerinin zorluklari iizerine galismalarim1 (Hong 1998, Zhang 1997)
yiiriitmuslerdir.

Eiceler ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen sistemde ise (Eiceler ve
dig.2001) iki boyutlu Gizli Markov Modelleri ve Ayrik Kosiniis Doniisiimii
katsayilar1 yiliz tanima islemi i¢in kullanilmistir.

Cekirdek Temel Bilesenler Analizi boyut indirgemek i¢in ve Dogrusal
Ayirtag Analizi de indirgenmis verinin yeni bir uzaya yansilatilmasi i¢in Berg ve
arkadaglar1 tarafindan kullanilmistir(Berg ve dig.2004). Bu o6zellik ¢ikarimi ve
tanima yontemi yliz tanima sistemlerinde basariyla uygulanmistir.

Turk ve Pentland 2B goriintiiler {izerinde ¢alisarak (Tiirk ve dig. 1991)
goriintli  eslestirme yapmuslardir. Yizler, yiliz uzaylari olarak adlandirilan
ozelliklerden olusan bir uzayda 6z vektorler tarafindan tanimlanmaktadir.

Bilgi tabanli yiliz bulma Jay tarafindan yiiz tanima sistemlerinde kullanilan bir
yontemdir (Jay 1997).

Peer ve Solina’da bilgi tabanli yiiz bulma yontemini kullanarak (Perr ve
dig.1999) yiiziin ten rengine gore resimden ayirt edilmesini saglamislardir. Ten rengi
yardimi ile yiiz seklinin belirlenmesinden sonra Ozellik ¢ikarimini goz ve agiz
sablonlarina gore gergeklestirmislerdir.

Bilgi tabanli yiiz bulma yontemi iizerinde ¢alisan bir bagka arastirmaci da
Ohya jun ve arkadaglaridir(Ohya. ve dig.2000).

Yiiz tanima sistemleri tizerinde yapmis bir baska ¢alisma Saber ve Tekalp
tarafindan(Saber ve dig. 1998) Sablon Esleme ile yiiz bulma yontemini kullanarak
yiiz cikarimdir. Ornek set iizerinde bir ¢ikarim yapmak icin sekil smiflandirma
modiili ve simetri tabanl bir fonksiyon kullanmislardir.

Sablon esleme teknigi ile yapilan bir baska yiliz tanima g¢aligmasi1 (Shin ve
dig.2000) da Kim, Kang, Park ve Shin’e aittir.

Ogrenme tabanli yiiz bulma teknigini kullanarak(Kanade ve dig. 1998)
sistemin gelisimini saglayan Rowley, Kanade ve Balajua yiiz algilamayi elde
bulunan o6rnek kiimelere dayandirmiglardir. Egitim setinden olusturulan verimli
sablonlar kullanmiglardir. Algilama islemini gerceklestirmek icin 16.000 adet 20 x
20°lik yiiz ve yiiz olmayan goriintiileri sinir ag1 siniflayicist ile egitmiglerdir. Yiiz

olup olmadigini da agiz, burun gibi yiiz 6gelerini belirleyerek anlamislardir.
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Ogrenme tabanli yiiz tamima sisteminde Schneiderman ve Kanade Dalgacik
dontigiimiinden yararlanmiglardir (Schneiderman ve dig.2002).

Yapilan kaynak arastirmalar1 gésteriyor ki yiiz tanima isleminin birgok metot
ve yontem kullanilarak yapilabilir. Dogru veriler uygun 6znitelik vektor ¢ikarimi i¢in
secilmis algoritma ve uygun smiflandirma yontemleri ile yliz tanima sistemi bir¢ok

biyometrik sisteme gore iyi sonuglar vermektedir.



2.BIYOMETRIK SiSTEMLER

Biyometrinin tanimi, kisileri birbirinden ayiran ve 6l¢eklenebilir nitelikteki
psikolojik veya davranigsal karakteristiklerin kimlik tespiti amaciyla kullanildigi
bilgisayar kontrollii sistemler olarak yapilabilir. Biyometrik sistemlerin g¢alisma
prensibi, bireyin sadece kendisinde var olan ve onu digerlerinden farklilastiran
fiziksel veya davranigsal Ozelliklerinin taninmasidir. Bu teknolojide yer alan
stireclerden bazilar1 parmak izi ve el geometrisinin incelenmesi, yiiz 6zelliklerinin
karsilastirilmasi, ses ve konusma analizi, iris ve retina tanimlanmasi olarak
sayilabilir. Biyometrik teknolojiler, benzer calisma prensiplerine sahiptir. Oncelikle
kayitlar toplanir. Toplanan bu kayitlar ilgili sistemde kod olarak saklanir ve talep
edildiginde aninda ilgili kisi ile karsilastirilarak sonuca varilir. Biyometrik sistemler,
yiiksek calisma hizlar sayesinde kisa siirede ¢ok sayida karsilastirma yapabilme
ozelligine sahiptirler.

Kullanicinin kendini tanitmak i¢in kimlik kart1 gibi taniticilar tasimak
zorunda kalmamasi ve sifre ya da pin numaras1 gibi bilgiler ezberlemesine gerek
kalmamasi, minimum yanilma olasilig1 prensibi ile c¢alisan biyometrik sistemlerin
kart, sifre veya pin numarast kullanan diger tanima yontemlerine kiyasla daha fazla
tercih edilmesindeki baglica sebepler olarak siralanabilir. Giivenlik saglamanin hizla
onem kazandig1 gilinlimiizde, bireylerin kendilerine 6zgii fizyolojik 6zelliklerinden
faydalanilarak otomatik kimliklendirme yapan bu teknoloji genis kullanim alam
bulma sansina sahip teknolojilerden biridir.

Bu bolimde, literatirde yer alan, insan tanima amactyla kullanilan
biyometrik sistem cesitleri, biyometrik sistemlerin tercih edilmesinde etkili olan
olaylar, coklu biyometrikler ve biyometrik sistemin karsilastirmali performans

analizi yer almigtir.



2.1 Biyometrik Tekniklere Genel Bakis

Biyometrik tekniklerin tarih¢esi 14.ylizyilla kadar dayanmaktadir. Cinli
tiiccarlarin islerinde kullandiklar1 miirekkep ile parmak izi yontemi (Johns Company,
2011) bu tekniklerin 6nemini ortaya koymaktadir.

Biyometrik kelimesi ilk anda insana yeni bir teknoloji hissi uyandirsa da
aslinda uzun siiredir kullanilanilmaktadir. Biyometrik insan tanimlamadir. Daha
teknik bir ifadeyle biyometrik, (Wildes 1997) kisilerin kendilerine has karakteristik
ve davranigsal Ozelliklerini dlgen ve bu ozellikleri kullanarak teshis ve dogrulama
uygulamalarinda kullanilan genel bir tekniktir.

Amerika’daki herkes tarafindan kabul gérmiis bir kurulus olan Massachusetts
Teknoloji Enstitiisii (Massachusetts Institute of Technology, MIT) tarafindan
(Woodward 2003) 2001 yilinda yapilan teknolojik ongoriide biyometri, ‘‘diinyayi
degistirecek en 6nemli on teknoloji” arasinda gosterilmektedir.

Biyometri, kullanicinin fiziksel ve davranigsal 6zelliklerini taniyarak kimlik
saptamak tizere gelistirilmis bilgisayar kontrollii otomatik sistemler i¢in kullanilan
genel bir terimdir. Bu sistemler miimkiin oldugunca, insan beyninin kisiyi tanima ve

digerlerinden ayirt etme yontemleri ile ayni sekilde ¢aligmaktadir.

2.2 Biometrik Cesitleri

Gilinlimiizde, bir¢ok biyometrik teknik iizerinde calismalar yapilmaktadir.
Biyometrik tanimada kullanmak amaciyla yiiz, parmak izi, iris, retina gibi fiziksel
Ozelliklerin yani sira ses, el yazisi, yliriiylis gibi davramigsal ozelliklerden de
faydalanilmaktadir. Taklit edilmesi ¢ok zor olan bu karakteristiksel Ozellikler
sayesinde biyometrik sistemler giliniimiizde anahtar ve parolalardan daha giivenli
sistemler olarak goriilmektedir.

Biyometrik alaninda kullanilan karakteristik ve davranigsal 6zellikler

tablodaki gibi siniflandirilabilir (Bolle ve dig.2004).



Tablo 2.1 Biyometrik tekniklerin siniflandiriimasi

Sik Kullamlan Biyometrik Teknikler | AZ Siklikta Kullamlan Biyometrik
Teknikler
Karakteristik Davranigsal Karakteristik Davranigsal
Yiiz Ses Kulak Sekli Yiiriiyiis
Iris El Yazis1 ve Imza Retina Dudak Hareketi
Parmak izi DNA
El Geometrisi Termogram(Is1)

2.2.1 Parmak izi Tamma

Parmak izi tanima, 1980°li yillardan beri kullanilmakta olan bir kimlik tespit

yontemidir. Oncelikle Amerika ve Avustralya’da kullanilmis, gelistirilen
algoritmalar sayesinde daha sonralart diinyanin bir¢ok yerinde yaygin olarak
kullanilmaya baglanmistir. Ayirt edici bir 6zellik olarak parmak izleri, deforme
olmadiklart siirece, bir insanin tim omrii boyunca degismeden kalabilirler. Yapilan
aragtirmalara gore, iki insanin ayni1 parmak izine sahip olma olasilig1 ikiz bile olsalar
milyarda birdir. Bu durum, parmak izi yonteminin biyometrik bir sistem olarak
hayatimiza girmesini saglamistir. Parmakta yer alan egriler her insanda farklilik
gostermektedir. Kisinin parmak izi biyometrisi ile taninmasi su sekilde olur: Bir
kamera yardimi ile parmakta bulunan bu egri ve c¢izgilerin goriintiileri alinir.
Minutial noktalar1 olarak adlandirilan egrilerin basladiklari, bittikleri ve kesistikleri
noktalarin koordinatlar1 elimizde bulunun diger parmak izlerinin koordinatlar ile
karsilastirilir. Sinir degerinden fazla sayida referans noktasi ¢ikmasi halinde parmak
izler1 ayni kisiye aittir denilebilir. Her sistemde olabilecegi gibi, parmak izi
biyometrik sisteminin de bir takim dezavantajlar1 bulunmaktadir. Parmagin kopmus
olmasi, parmakta kesik veya yanik olmast gibi durumlar parmak izi
karsilastirmalarin1 olumsuz etkiler ve net sonucglara ulasilmasin1 engeller. Parmak
izlerini alan cihaz ile temas edilmesi sonucu okuyucunun kirlenmesi alinan
goriintiiniin kalitesini olumsuz etkileyebilecegi gibi asir1 siirtiinme yiiziinden izlerin

bozulmasi da miimkiindiir (Uludag ve dig.2001).



2.2.2 El Geometrisi Tanima

El geometrisi sistemi son 20 yildir Amerika’da kullanilmaktadir.
Havalimanlar1 ve niikleer gii¢ istasyonlar1 bu sistemin tercih edildigi alanlardir. El
geometrisi sistemi, kisinin el veya parmaklarinin genisligi, eni, biiytikliigl, eklem
yerleri gibi karakteristik ozelliklerin ayirt edici olarak kullanilmasi prensibi ile
calismaktadir (Jain ve dig.1999). iki veya ii¢ parmag analiz i¢in kullanan sistemlerin
yaninda 100’e yakin Ol¢lim yapilan sistemler de mevcuttur. Cikarilan referans
noktalari Hamming mesafesi, Oklid uzaklig1 veya Yapay Sinir Aglar1 gibi farkl
yontemler kullanilarak hesaplanabilir. El tanima sisteminin dezavantajlar1 arasinda
sunlar sayilabilir: Elle temas edilerek alinan goriintiilerin deri yolu ile bulasan bazi
hastaliklara sebep olmasi, sol elini kullanan kisilerin tarayiciya sag ellerini
yerlestirmede problem yasamalari, sistemin tarama islemini bitirmesinin 15 sn gibi
uzun bir zaman almasi ( yiiz tanima: 1 sn, iris tanima: 4-5 sn), kullanicilarin ellerinin
biiyiikliigii veya kiiciikliigiiniin sistemin c¢aligmasini engellemesi (bu oran %5
kadardir). Ayrica el tanima sistemi kullanici sayisinin fazla oldugu yerlerde ¢ok

tercih edilmemektedir.

2.2.3 Ses Tanima

Diger tanima sistemlerine kiyasla daha kolay uygulanan bu biyometris sistem
oldukca sik kullanilmaktadir. Kisinin sesindeki akustik sistem tarafindan
kaydedilerek dijital ortama doniistiiriiliir. Sistem i¢in belirlenmis birkag¢ kelimelik bir
metni okuyarak kisi sesini sisteme tanitir. Daha sonra kullanict ayn1 metni kullanarak
sisteme giris yapar. Ses tanima sistemi genellikle telefon iizerinden yapilan
islemlerde kullanilmaktadir. Ses tanima sisteminin dezavantajlar1 arasinda kisinin
hastalik veya psikolojik sebeplerle sesinde olusabilecek gecici degisikliklerin
sistemin c¢aligmasint olumsuz yonde etkilemesi ve ses tanima islemi sirasinda arka
planda yer alan giiriiltiiniin dogru bir eslestirme yapilmasina engel olmasi sayilabilir.

Bu sorunlar yiiziinde ses tanima sistemi giivenli bir tanima sistemi olamamaktadir.



2.2.4 El Yazis1 ve imza Tanima

El yazis1 ve imza tanima, uzun yillardir kullanilan ve kimlik dogrulamasinda
giivenilir bir yontem olarak tanimlanan bir biyometrik sistemdir. Banka islemleri, is,
aligveris, yasal islemler, endiistri, giivenlik ve benzeri bir¢cok alanda imza halen aktif
olarak kullanilmaktadir. Imza tanima igin imzayla ilgili iki tip bilgi kullanilmaktadir.
Birincisi, imzanin ivmesi hizi, kalemin basim siddeti, yonii gibi imzaya ait 6zellikler;
ikincisi ise bir desen olarak imzaya ait 6zelliklerdir (Srihari ve dig. 2002). Gergek
kullanic1 olunmadig: takdirde imzaya ait tiim bu o6zelliklerin bir arada bulunmasi
neredeyse imkansizdir. Ote yandan, imza tamima davranigsal bir sistem oldugundan
dolay1 insanin ruh hali gibi etkenlere bagli olarak degisiklik gosterebilir. Bu gibi

durumlar sistemin giivenilirligini azaltmaktadir.

2.2.5 Dudak Hareketi Tanima

Dudak hareketi tanima, davranigsal bir biyometrik tekniktir. Sistem, kisilerin
konusma sirasindaki dudak hareketlerinin video goriintiisiiniin alinarak tanima
yapilmasi yontemiyle ¢alisir (Nanbiyev ve dig.2005). Dudak hareketini elde etmek
i¢in bir metin pargast okutulur. Hem yiiz hareketleri hem de dudak hareketleri g6z

ontinde bulundurularak bdyle bir sistemin giivenligi arttirilabilir.

2.2.6 iris Tanima

Iris, dogumun 16. ayindan itibaren oliinceye kadar insan viicudunun
degismeyen bir yapisidir. Degismeyen bu 6zellikten faydalanmak amaciyla 1990’1l
yillarin basinda gelistirilen iris tanima teknigi, kisinin iris desenlerinin analiz
edilmesine dayanmaktadir. Yapilan g¢alismalarin sonuglarima gore iris 400 farkl
karakteristik 6zellige sahiptir. Bu 6zelliklerden 173 tanesi iris tanima sistemlerinde
kullanilmaktadir (Gasson, ve dig.2005). infrared 151kl1 kamera ile ¢cekim yapilan bu
sistemde, ¢ekimi yapilan iris desenleri Hammig Uzaklig1 yonteminden yararlanilarak
karsilastirilir. Sistemin olumsuz yanlarindan biri Nistagmus hastaligina sahip, iris
deseni olmayan ya da problemli olan kisiler {izerinde kullanilmasinin miimkiin

olmamasidir. Ayrica iris deseninin resmi alinirken goz kapaklari veya kirpikler
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tarama islemini bozabilir. En biiyiik dezavantaji ise infrared 1s1kli kameraya uzun

stire maruz kalmanin goéz problemlerine yol agma olasiligidir.

2.2.7 Retina Tanima

GOz bebegi arkasindaki damar tabakanin taninmasi iglemine retina tanima
islemi adi verilir. Tarama islemi, optik bir algilayicinin diisiik yogunlukta 1sinlar
kullanmasi ile gergeklestirilir (Hill, 1999). Retina taramasinin ardindan elde edilen
goriintiide esikleme yapilir ve damar goriintiisii elde edilir. Esikleme islemi igin
gerekli olan deger dinamik olarak elde edilir. Esiklemeden daha iyi sonu¢ almak igin
islem ardisil olarak yapilir ve birden fazla esik degeri alinarak damar goriintiisii adim
adim elde edilir. Bu bolgede yer alan damarlar kisiden kisiye degismesine karsin goz
ve damar hastalarinin (6r. diyabetliler) damarlari etkilenebileceginden bu yontem pek
yayginlasmamistir. Ek olarak 6rnek alma sirasinda kisinin belirli bir noktaya
odaklanmasinin gerekmesi de bu islemi zorlastirdigindan retina taramanin az tercih

edilen bir yontem olmasina yol agmustir.

2.2.8 Kulak Sekli Tanmima

Biyometrik bir teknik olarak kulak sekli tanima yakin zamanlarda ortaya
cikmistir. Kulak sekli tanima iizerine yapilan calismalarda kenar bulma (edge
detection) teknikleri kullanilarak kulagin temel yapisi elde edilmistir. Tanima islemi,
goriintiiniin 6znitelikleri kullanilarak gerceklestirilmistir (Burge ve dig.2000). Diger
biyometrik tekniklere kiyasla kulak seklinin her insanda farklilik gdstermesi daha
diisiik bir olasiliktir. Kisaca, goriintiiniin 6znitelikleri farklilik gostermeyebilir. Bu
durum, kulak tanima biyometrik tekniginin giivenli olmamasina yol agmaktadir.

Dolayisiyla uygulama alaninda bu teknigin kullanimi oldukca azdir.

2.2.9 Viicut Isis1 Tanima

Viicut 1s1s1 (termogram) Ol¢limiinden alinan bilgiler kizildtesi spektrumun
farkli bandinda yer almaktadir. Viicut 1s1s1 tanima alaninda yapilan ¢aligmalarda el ve
yiiz gorlntiileri kullanmilmistir. Yapilan ilk calismada, tanima islemi el ve ylizden

alan termal goriintiiler lizerinden uygulanmistir (Prokoski ve Reidel 1999). Bu
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tanima sistemi sayesinde termal kameranin aldigi goriintiilerden yiizdeki girinti
cikintilar belirlenebilecektir. Bu sistemin en biiyilk dezavantaji ise viicut 1sisinin

degisken olmasidir.

2.2.10 DNA Tanima

Giliniimlizde en giivenilir kimlik dogrulama yaklagimlarindan biri DNA
tanimadir. Bu yontemde bireyin sa¢ ve kan gibi biyolojik materyalleri incelenerek
hiicre nukleuslarindaki kromozomlarda saklanan DNA molekiilleri kullanilir ve
dizim islemesi kontrolii ile DNA eslestirilmesi yapilir. Bu yontemin dogruluk orani
cok yiiksek olmasmna ragmen diger sistemlerde oldugu gibi bu sistemin de
dezavantajlart  bulunmaktadir. Oncelikle DNA tanimada dogruluk orani &rnek
kalitesine baglidir. Orneklerin karistirilmasi ya da Kirletilmesi gibi durumlar kaliteyi
diistirmektedir. Ayrica diger biyometrik yontemlere gore bu teknigin maliyeti
yiiksektir. Islem siiresi ile 24 saat kadar siirdiigiinden zamanin &nemli oldugu

durumlarda tercih edilmez.

2.2.11 Yiiriiyiis Tanima

Yiirtiylis tanima davranigsal biyometrik tekniklerden biridir. Genellikle video
gorlntiileri araciligr ile kullanilir. Doksanli yillarin sonunda yapilan caligmalar
sonucunda insanlarin, yiriiylislerinden alinacak video goriintiileri sayesinde
taninabilecegi ortaya ¢ikmistir (Nixon ve dig. 1999). Fakat yiiriiyiis seklinin degisken

olmasi, ylirliylis tanima sisteminin giivenilir olmadigin1 gostermektedir.

2.2.12 Yiiz Tanima

Sadece yiliz resimleri degil, diger objeleri de igeren bir resimden yiiz
deseninin ayristirilmas1 ve bu yiizlerin konumlarinin belirlenmesine yiiz algilama
denir. Yiiz algilama problemindeki en 6nemli faktor resimdeki yiiziin yerinin dogru
olarak saptanabilmesidir.

Insanlarin yer aldig1 bir resme bakildiginda resimde kag kisinin bulundugu,
kisilerin (eger tanmyorlar ise) kimler oldugu bireyler tarafindan kolayca

sOylenebilir. Ylz algilama sistemlerinin temel hedefi 1ise bu islemi

12



gerceklestirebilmektir. Ancak yiiz algilama islemini zorlagtiran bir¢ok faktor
bulunmaktadir. Bunlar:

1-Goriintiiniin alindig1 1s1k ve kamera 6zelliklerinin kalite agisindan resmi
etkilemesi,

2-Sakal, bryik, gozlik, atki vb gibi yiiziin kismen kapanmasint saglayan
seylerin resmin kalitesine etkisi etmeleri,

3-Alinan resmin dondiiriilmesinin yiizlerin resim igerisindeki konumlarini
etkilemesi,

4-Kizginlik, giilmek, aglamak gibi ifadelerin yiiz seklinin degismesine yol
acmast,

5-Resimlerin ¢akigsmasinin algi kalitesini etkilemesi

yiiz algilamay etkileyen faktorlerdir.

2.2.13 Coklu-Biyometrikler

Iki ya da daha fazla biyometrik teknigin bir arada kullanilmas: ile olusan
sisteme coklu-biyometrik sistem adi verilmektedir. Bu sistemler diger tekli
biyometrik sistemlere nazaran daha giivenilirdir. Bazi ¢oklu-biyometrik sistemler 2
farkli biyometrik sistem yerine bir biyometrik sistem ve bir de pin, sifre, akilli kart
gibi teknikler kullanir. Su anda gelistirilme asamasinda olan bu ¢oklu-biyometrik
sistemler tam anlamu ile kullanilmaya baslanilinca birgok sisteme gore daha giivenilir

olacaktir.
2.3 Biyometrik Sistemlerin Karsilastirilmasi
Biometrik sistemleri avantaj ve dezavantajlar1 sistemin kullanicilar tarafindan

tercih edilmesini belirlemektedir. Biyometrik sistemler giivenlik derecesine kullanim

kolayligina, kullaniciya uygunluguna, maliyetine gore tercih edilmektedir.
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Tablo 2.2 Biyometrik Sistem Karsilagtirilmasi

Yiiksek Orta Orta Yiiksek Diistik Yiiksek
Orta Yiiksek Yiiksek Yiiksek Yiiksek Yiiksek
Orta Orta Yiiksek Orta Yiiksek Yiiksek
Yiiksek Yiiksek Yiiksek Yiiksek Yiiksek Yiiksek
Yara Kaza Giliriilti Kas, kirpik, | El  yazisimt | Kirlilik
Jizler Yaslanma | Hastalik goz kirpma | degistirilmesi | Nemlilik
Yaglanma | hastalig Yaslanma
200 500 5 300 300 100
Dolardan | Dolardan Dolardan Dolardan Dolardan Dolardan
fazla fazla fazla fazla fazla fazla

Biyometrik sistemler segilirken birkag dnemli noktaya bakilir. Céziimlenecek

problemin hangi sistemle en yiiksek performans ve en diisik maliyet ile

sonuglandirilacagi hesaplanir. Ornegin hata toleransinin en az olmasi istenilen bir

durum var ise minimum hatay1 verecek sistem se¢ilmelidir.
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3. YUZ TANIMA SiSTEMi

Insanlarda ki yiiz tanima ve rahatca ayirt etme becerisi dogustan gelen bir
yetenektir. Yillar 6nce goriilmiis bir yliziin unutulmamasi bu yetenegin ne kadar
milkemmel c¢alistiginin bir gostergesidir. Bu islemin bilgisayarlar tarafindan
yapilmasit olduk¢a zahmetlidir. Bilgisayarlarin gorilintiiyli tanimast ig¢in birgok
islemden ge¢mesi, kime ait oldugunun tespit edilmesi i¢in de bazi siniflandirma
tekniklerinden yararlanilmasi gerekmektedir.

Yiiz tanima sistemi genel hatlari ile ele alinacak olursa Sekil 3.1’ goriildiigii

gibi 6 bolimde incelenebilir.
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Ayristirma sonucunda elde
edilen ylUz resimlerine
uygulana yontemler ile

Oznitelik vektorlerinin
cikariimasi

Ozellik Cikarmi

Oznitelik Vektorleri elde
edilmis verilerin
siniflandirma ve kiimeleme
yontemleri ile egitilmesi

Siniflandirma

Test verileri ile
siniflandiriimis veya

111111

Yiz Tanima kiimelenmis verilerin
kargilagtiriimasi
Dogruluk oranlari ile yuz
Sonug Analizi tanima igleminin
degerlendiriimesi

Sekil 3.1 Yiiz tanima sisteminin genel yap1 semasi
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1-Yiiz Goriintiillerinin Alnmasi: Bir fotograf makinesi ya da kamera
yardimi ile resimlerin elde edilmesi islemi bu basamakta gergeklestirilir. Gorilintii
kalitesi yiiz tanima sistemini etkileyecegi i¢in alinan goriintiilerin giiriiltiisiiz ve
bulanik olmamasi1 gerekmektedir. Gorilintiide giiriiltii var ise bir takim filtreleme
yontemleri ile bu giiriiltiiler elemine edilebilir. Eger ¢ekilen resim bulanik ise ya
goriintliniin elde edilmedi islemi tekrarlanir ya da bulanikliktan resmin kullanilabilir
bir hale doniistiiriilmesi saglanir.

2-Yiiz Goriintiilerin On Islemeden Gegcirilmesi: Bu basamakta elde edilen
kullanima uygun goriintiilerin 6znitelik vektorlerinin ¢ikarilabilmesi i¢in bir takim 6n
islemeden gecmesi gerekmektedir. Alinan goriintiilerin renkli olmasi 6znitelik
cikarim islemini zorlastirabilir. Bu nedenle resimlerin gri seviyeye doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Boylelikle resmi olusturan matris degerleri O ile 255 arasinda
degerlere doniistiiriilmiis olur. Gri seviyeye cevrilmis gorilintiller sadece yliz
resimlerinden olusmayabilir. Igerisinde farkli nesnelerinde bulundugu goriintiilerden
bazi teknikler ile sadece yiiz olan bdlgelerin belirlenmesi bu basamakta
gerceklestirilmektedir. Yiiz bolgelerinin sekilsel olarak ya da piksel bazinda
degerlendirilmesi sonucunda goriintiiden yiiz bolgeleri ayrilmig olur. Bu piksellerin
matrisler haline dondstiiriilerek tablolastirilmasi ile yiliz goriintiileri matrisler haline
doniistiiriilmiis olur.

3-Oznitelik Cikarimi: Yiiz bdlgesi olarak belirlenen bdlgelerin dznitelik
vektorlerinin ¢ikarilmasi islemi bu basamakta gerceklestirilir. Oznitelik ¢ikarimi,
siniflandirma veya kiimeleme yontemlerine egitilmesi icin verilecek verilerin tiimiinii
degil de 6nem teskil eden kisimlarmin belirlenmesini saglar. Onemli noktalarin
alinmas1 da resmin boyutunda kiiciilmelere sebep olmaktadir. Fakat bu verinin
kayboldugu anlamina gelmez. Pikseller igerisinde 6nemli kisimlarin alinmasi egitim
sistemlerinin de siniflandirma veya kiimeleme islemlerinde basar1 sonuglar vermesini
saglar.

A-Smiflandirma: Oznitelik vektorleri belirlenmis resimlerin smiflandirma ve
kiimeleme algoritmalar1 ile simiflarma yerlestirilmesi islemi bu basamakta
gerceklestirilmektedir. Oznitelikleri ¢ikarilmis yiiz verilerinin bir kismi egitim igin
bir kismi da test verisi olarak egitilen verilerin gercektende o simifa ait olup
olmadiklarini kontrol etmek i¢in ayrilir. Egitim i¢in kullanilan verilerin bir takim
algoritmalar yardimi ile simf ya da kiimelere ayrilmasi islemi bu bdliimde

gergeklestirilebilir.
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5-Yiiz Tamima: Test i¢in ayrilmis olan verilerin kontrol amagli kullanim1 bu
basamakta gerceklestirilir. Siniflarina ayrilmig olan veri kiimelerini test verileri
sayesinde dogru bir bi¢imde sinifina yerlesmis mi sorgusunun dogrulugu kontrol
edilir.

6-Sonu¢ Analizi: Smiflandirilmig verilerin ait olduklar1 sinif ve kiimelerin

test asamasindan sonra degerlendirilerek yiiz tanima oraninin belirlendigi bolimdiir.
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4. YUZ TANIMA SISTEMLERINDE ON iISLEME

4.1 On isleme Nedir?

On isleme, sadece yiiz resimleri degil diger objelerinde i¢inde bulundugu bir
resimden yiiz deseninin ayristirilmasina ve bu yiizlerin konumlarinin belirlenmesine
denir. Resimlerde 6n isleme probleminde en onemli sey resimdeki yiiziin yerinin

dogru belirlenebilmesidir.

Insan yiiziinii bulma ve konumlandirma islemi yiiz tanima uygulamalar1 i¢in
genellikle ilk adim olarak uygulanmaktadir. Yiiz tanima uygulamalar1 eldeki kaliteli
ve normalize edilmis yiiz resimleri olduklar1 varsayimi altinda ¢alismaktadirlar. Bu
durum yiiz tanima uygulamalarinin basarim diizeyinin yliz bulma uygulamalarinin
basarimina fazlasiyla bagimli oldugu gercegini ortaya ¢ikarmaktadir. Bu dogrultuda
gecmiste yapilan ¢calismalar goz ontlinde bulunduruldugunda yiiz bulma yontemleri 4

temel grupta incelenmislerdir:

1. Bilgi tabanh yiiz bulma yontemleri: Farkli ¢6ziiniirliklerde odaklanma
yaklasimi (Yang ve Huang, 1994), yatay dikey projeksiyonlama yaklagimi
(Kotropoulos ve Pitas, 2004).

2. Ozellik tabanh yiiz bulma yéntemleri: Raslantisal graf isleme (Leung ve
dig, 1995), 6zellik gruplama (Yow ve Cipolla, 1996).

3. Sablon esleme tabanh yiiz bulma yontemleri: Yiize ait baskin 6zellikleri
iceren kenar maskesi kullanilarak verilen test resimleri iizerindeki yiiz alanlariin
bulunmaya ¢alisildigi yontemlerdir (Vaillant ve dig, 1994).

4. Goriiniim tabanh yiiz bulma yontemleri: Temel bilesen analizi, destek

vektor makineleri, Yapay Sinir Aglar1 gibi yontemler (Sung ve Poggio, 1998).
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Yiiz bulma yontemi uygulanmis yiiz verileri Oznitelik vektorlerinin
cikarilmasi i¢in bircok yoOntemden yararlanilabilir. Dalgacik Doniisiimii, Fourie
Déniisiimii, Birincil Bilesen Analizi bunlardan sadece bir kacidir. Oznitelik
vektorlerinin elde edilmek istenmesinin sebebi giris verisi olarak verilecegi sisteme
uygun hale getirilmesidir. Ozniteliklerin giris verisi olarak verilecegi sistem segilir ve

sonuglari incelenir.

Sekil 4.1 Resimde yiiz bulma 6n islem teknigi

Icinde insanlarin bulundugu bir resme baktiZimizda kolayca resimde kag
kisinin bulundugunu, kisilerin (eger taniyor isek) kimler oldugunu sdyleyebiliriz. Iste
resim On isleme sistemlerinde de temel hedef bu islemi gergeklestirebilmektir. Fakat
on igsleme islemini zorlastiran pek ¢ok faktér bulunmaktadir. Bunlar:

1-Goriintiiniin alindig1 151k ve kameranin Ozellikleri kalite acisindan resmi
etkileyecektir

2-Yiiziin kismen kapanmasini saglayan sakal, biyik, gozliik, atki gibi seylerin
resmin kalitesinde etkisi olacaktir.

3-Alinan resmin dondiiriilmesi ylizlerin resim igerisindeki konumlarini
etkileyecektir.

4-Yiz seklinin degisimini saglayan kizginlik, giilmek, aglamak gibi ifadeler
yiiz algilamayi etkileyen faktorlerdir.

5-Resimlerin ¢cakismasi durumu da algilama kalitesinde etki kaynagidir.
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4.2 Resim On Isleme Yontemleri

Yiiz tamima islemine gegilebilmesi i¢in Oncelikle yiiz 6znitelik vektorlerinin
cikarilmas1 gerekmektedir. Oznitelik vektdrlerini de elde edebilmek icin yiiziin resim
icerisindeki konumunun belirlenmesi gerekmektedir. Resim 6n igleme yontemlerinde

temel olarak 4 farkli yaklasim vardir(Ahuja ve dig. 2002).

4.2.1 Bilgi Tabanh On isleme

Bu yontemde 6nceden belirlenmis kurallar vardir ve bu kurallar ¢ergevesinde
yiiz yerinin tespiti gerceklestirilir. Kurallar bazi agilardan c¢ok siki fakat bazi
acilardan da ¢ok gevsektir. Yiziin belirlenmesinde siki olan kurallardan 6tiirii
belirleme orani diisiik ¢ikar. Yanlis ¢ikmis olan belirleme orani da gevsek olan
kurallar yiiziinden kabul edilebilir.

Bu yonteme Rein-Lien Hsu tarafindan gelistirilmis (Rein-Lien 2002) olan
sistem Ornek verilebilir. Yontemin temel amaci ten bdlgelerini tespit etmektir.
Resimdeki ten bolgesi belirlenmeden Once histogram esitleme islemi yapilmasi
gerekmektedir. Bunun yani sira 1s1k sartlar1 ve 15181in diizenlenmesinin de sistem igin
uygun konumda olmas1 gerekmektedir. Diizenlenmis bu renk degerleri, YCbCr renk
formatina gore siniflandirilir.

Bilgi tabanli 6n isleme yontemi arka planinin az karmasik oldugu
goriintiilerde iyi sonuglar vermektedir. Fakat kural tabanli olmasi sebebi ile tercih
edilmemektedir. Renk degerlerine gore konumun belirlenmesi isleminde renklerin
karisiklik yaratma durumuna karsin problemler ile karsilasilabilir. Detayli kurallar ile
yiizlerin yerlerinin tespiti zorlasirken, yiizeysel kurallarin gevsekligi yiiz olmayan
nesnelerinde ylizmiis gibi verilerin igine dahil edilmesine sebep olur, bu da sistemi
olumsuz yonde etkilemektedir. Farkli pozlardan olusan resimlerin bu yontem ile

ayrilmasi zorluk ¢ikarmaktadir.

4.2.2 Sablon Isleme ile On Isleme

Insan yiiziiniin tonlar1 degiskenlik gostere bilir fakat sekli degismez. Bir insan
yiizii yuvarlak veya oval olabilir fakat hicbir zaman bir tiggen veya dikddrtgen

seklinde bir yiliz bicimi olamaz. Buradan yola cikilarak gelistirilmis olan sablon
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tabanli 6n isleme Sistemi yiiziin sekline gore veri tabanina eklenecek yiiz verilerinin
ayrimini yapmaktadir.

Sistem insan yiizii Ozelliginden bir sablon olusturularak yiiz tespiti i¢in
kullanmak fark1 6l¢iilerde olan yliz resimleri i¢in hiz saglayacaktir.

Sablon esleme yontemi ile gelistirilen sistem tek basina giiglii bir yap1 teskil
etmemektedir. Bu yapinin giiclendirilmesi igin baska yoOntemlerden de
yararlanilmistir. Sablon yoOnteminden yararlanilarak yapilmis caligmalara Ornek
olarak Saber ve Tekalp ile Kim, Kang, Shin ve Park’in ¢alismalar1 (Saber ve dig,
1998) ornek gosterilebilir. Calismanin temel amaci sablon esleme yontemi
belirlenmis yliz alani iizerinde ten rengi kontrolii yapilarak yliz olup olmadigi
tespitidir. Sablon elips olarak belirlenebilir ve agiz, burun ve géz bolgeleri igin

simetri tabanli fonksiyonlardan yararlanilir.

ikincil Eksen
( i \ ‘ ‘

X

Birincil Eksen

Sekil 4.2 Yiiz sablonu

Simetri tabanli fonksiyonun kullanilmasi iyi bir ¢6ziim sunmaktadir.
Buradaki en oOnemli kisim ten renginin belirlenmesidir. Renk bulma adimm
gerceklestirilmeden yiiziin eliptik seklinin bulunmasi gergeklestirilemez ve dolayisi
ile yiiziin bilesenleri bulunamaz. Bu yilizden sablonun yerlestirilecegi alanin tespit

edilmesi gerekmektedir.

4.2.3 Ogrenme Tabanh On Isleme

Ogrenme tabanli 6n isleme yonteminde yiiz resimlerinin ¢ikarilmasi igin
kullanilan sablon ya da ten rengi tonlar1 yerine, egitim setinden olusturulmus
resimlerden yararlanilir. Yontemin en oneli 6zelligi kullanilan 6grenme yontemine

ve elde edilen 6rnek kiimelere bagli sonuglar tiretmesidir.
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Rowley, Kanade ve Balajua tarafindan (Rowley ve dig.1998) gelistirilmis
olan 6grenme tabanli 6n isleme teknigi sinir aglarina veri saglamada oldukga bagarili
bir yontemdir. Dik konumlu ve on cepheden alinmis goriintiilerin igerisinde yiiz
resimlerinin bulunmasinda kullanilmistir.

Schneiderman ve Kanade ise yontemi(Schneiderman ve dig.2002) nesnenin
tic boyutlu goriintiislinii ¢ikarabilmek i¢in iki boyutlu goriintiileri 6grenme tabanli 6n
isleme yontemi ile belirlemistir. Dalgacik donilistimii yonteminden yararlanarak

sistemi gelistirmistir.

Y Y b
TN Y oI
&‘E EM.&’EBEE.F

14\

K

BMI

2

Sekil 4.3 Yiiz ve yiiz olmayan resimler
Ogrenme tabanli 6n isleme ydnteminde makine Ogrenmesi algoritmalari
kullanilmast basarili, hizli ve saglam sonuglar vermektedir. Goriintii sayisinin

coklugu basar1 oranini olumlu yonde etkilemektedir.

4.2.4 Ozellik Tabanh On Isleme

Bir resimde faydali siniflart konumlandirmak olduk¢a karmasik bir istir. Bu
konumlandirma sonucunda genis drnek uzaylar elde etme olasiligimiz vardir. Ozellik
tabanli 6n isleme sadece 6nemli 6zelliklerin kullanilmasini esas alir. Kullanilan
ogrenme fonksiyonun tipine gore yerel yiiz Ozelliklerini degerlendiren sistemler

nokta tabanli sistemlere gore daha hizli ve basarilidirlar.
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Ozellik tabanli algilama Viola ve Jones tarafindan gelistirilmistir. Sistem bazi
onemli noktalar1 kullanarak hizli ve saglikli bir yiiz belirleme performansi
gostermektedir. Bu teknik Haar-benzeri 6zelliklerin kullanilmasini temel almaktadir.
Basit Haar-benzeri dikdortgen o6zellikler pozitif veya negatif orneklerden toplam
gorilintlinlin ¢ikarilmasi i¢in kullanilir. Biitiin zayif siniflayicilar birlestiren ve yliz

icermeyen alanlar1 kolaylikla ayiklayan kademeli dizi siniflayicilar kullanilir.

Sekil 4.4 Ozellik dikdortgenlerinin resim iizerinde uygulanmasi

Ozellik tabanli yiiz algilama giivenilir ve hizli sonuglar iiretmektedir fakat

egitim siiresinin fazla zaman almasi bu yontemin dezavantajidir.
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5.YUZ TANIMA SISTEMLERINDE OZNITELIK CIKARIM

Biitlin bir resimden yiiz sekillerinin belirlenmesi isleminden elde edilen bu
yiiz resimlerinin Oznitelik vektdrlerinin ¢ikarilmasi  gerekmektedir. Oznitelik
vektorlerinin elde edilmesi i¢in bir¢ok yontem gelistirilmistir. Bu yontemlerden biri
kullanilarak elde edilen Oznitelik vektorleri bir sonraki asama olan siniflandirma
teknikleri icin elde edilmektedir. Oznitelik vektorlerini ¢ikarmak icin kullanilan bazi

yontemler sunlardir;

1-Temel Bilesen Analizi yontemi

2- Dogrusal Diskriminant Analizi yontemi
3- Bagimsiz Bilesen Analizi yontemi

4- Gizli Markov Modeli

5-Dalgacik Dontigiimii
5.1 Temel Bilesen Analizi

Temel Bilesen Analizi (TBA) yiiz tanima sistemlerinde kullanilan bir
Oznitelik ¢ikarim yontemidir. Bu yontem ile cinsiyet siniflandirmasi kimlik tespiti
hangi kokenden geldigini belirlemek miimkiindiir.

TBA ilk kez Sirovich ve Kirby tarafindan (Sirovich ve dig.,1987)
uygulanmistir Yiizlin etkin bir bigimde gosterimi saglanmistir. Kirby ve Sirovich yiiz
resimlerinin Oncelikle temel bilesenlerini hesaplamislardir. Daha sonrada yiiz
resimlerini 6z vektoriin kiiclik parcalarinin agirlikli birlesimini kullanmislardir.

Biiytlik boyutlu veri kiimelerinde sorun yaratma olasiligina karsin veri analizi

icin kullanilmaktadir. Minimum bilgi kaybi prensibi ile veri sikistirilmasi yapilabilir.
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TBA’nin temel amaci yliz gorlintiilerinin dagilimimi en iyi bicimde
yakalanmasint saglayan vektorlerin elde edilmesidir. Bu vektorler kovaryans
matrisinin 6z vektorleri oldugu i¢in 6z yiiz diye de adlandirilabilir.

Matematiksel olarak su sekilde tanimlanabilir.(Ozdemir, 2007) Veri
tabaninda n x m boyutlu yliz goriintiilerinin oldugu diisiiniiliirse bu yliz goriintiileri
tek boyuta indirgenir. n x m = N oldugu varsayilirsa bu durumda M tane N boyutlu
yiiz vektorii elde etmis olunur. Bu goriintlilerin ortalamasinin alinmis seklini

olarak hesaplanir;
Y =T 1 (5.1)

Her bir goriintiiden yiiz vektorlerinin ¢ikarilmasi ile bir matris elde edildigi

var sayilarak bu matrisde A olarak isimlendirilir. A matrisinin kovaryans matrisi su

sekilde hesaplanir:
A= [P 02 b oo O |y (52)
C=3M, ¢ (1) = 44T (5.3)

Elde edilen C degeri kovaryans matrisinin NxXN boyutunu temsil eder. C
matrisinin 6z vektorleri hesaplanarak 6z yiizler yontemi uygulanabilir. Fakat C
matrisi lizerinde bir 6n islem yapilmasi gerekmektedir. Elde edilmis olan C
matrisinin boyutu NxN’dir. Fakat daha 6nce C matrisinin boyutu NxM olarak kabul
edilmisti. Bu durumda C matrisinin N tane 6z vektoriinden yalniz M tanesinin
diginda kalanlar 0 6z degere sahiptir. Buradan C = (AAT)nxv matrisi tercih edilir bu

durumda M tane 6z degerleri sifirdan farkl 6z vektor elde edilecektir.
Esitligin her iki tarafi da A ile garpilir.
(ATA) x; :Aixi (54)

AAT Ax;=AN;x; (5.9)
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Oz vektorlerin sayisi veritabaninin ne oranda dogru gésterdigimize bagh

olarak degisiklik gosterir.
5.2 Dogrusal Diskriminant Analizi

Dogrusal Diskriminant Analiz (DDA) 1930’Iu yillarda R.A. Fisher tarafindan
(Fisher,1936) gelistirilmistir. Fisherin Dogrusal Diskiriminant1 olarak da bilinen bu
yontem yakin zamanda kullanilmaya baslanmistir. Bu yontem kisi resimlerinin
kimliklendirilmesi ve farkli 1s1k alanlarindaki resimlerin siniflandirilmasi isleminde
kullanilmistir. DDA noktalari en iyi ayiran ¢izginin bulunmasi gerekg¢esine dayanan
bir yapisi1 vardir.

Yiiz tanima sistemlerinde farkli siniflardaki ayri resimler ya da ayni siiftaki
resimler olarak gururlandirilabilir. Bu yaklasim TBA analizinde 6z yiiz metodu ile
benzerlikler gostermektedir. Farkli olan yonii 6z yiiz metodunda temel bilesenlerine
ayrilma islemi gerceklesmektedir. Bu da resimlerin bu tiir siiflarinda ki toplam

dagilimi maksimum yapar.

DDA yontemi ile izdigimii alman verilerin siniflart arast dagilimi
matrislerinin determinantinin siif i¢i dagilim matrisinin determinantina oranini
maksimum yapar (Bastiirk, 2005).

1=1,...c i¢in x; olasiliklarina sahip i sinifindaki veri sayis1 N; olmak {izere

pozitif yari-dogru dagilim matrisi su sekilde gosterilir.
Sp= 2= Xl — ) (g — ' (5.6)
Sw = Xi=1 Xi Zf,ﬁexi(xk = 1) (e — w)” (5.7)

Esitlikteki xj, , 1 simifina ait 6rnek vektordir. y;, 1 sinifinin ortalamasidir. Sy,

smifi¢i dagilim matrisi, S siniflar aras1 dagilim matrisini belirtmektedir.

Wopt = argmax,, WS (Wi, Wy, oo W] (5.8)
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{w;|i=1,2,..,m}azalan {4;| i = 1, ..., m} 6zdegerlerine karsilik gelen Sy,

ve Sz matrislerinin genellestirilmis 6z vektor kiimeleridir (Bastiirk, 2005).

5.3 Bagimsiz Bilesen Analizi

Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA) igerisinde birgok degisken barindiran
verilerin istatiksel bagliligini en az sekilde gosterimini saglar ve sakli olan bilesenleri
ortaya ¢ikarmaya c¢alisir. Bu metot sayesinde saglanan gdsterim Oriintli tanima, veri
sikistirma ve giiriiltii arindirma gibi alanlarda kullanilir (Hyvarinen,1999). Su sekilde

gosterilir;

x=As (5.9)

X, Xi’lerden olusan gézlem vektoriidiir. s ise S;'ler den olusan kaynak vektord,
A karsilastirma matrisini temsil etmektedir. BBA’da kaynak ve gozlem vektorleri

yani A matrisi kare olarak kabul edilir.

S=Wx (5.10)

W matrisi A matrisinin tersi olarak diisiiniilir. imge modeli olarak

a;(p, g)temel fonksiyonlar cinsinden ifade edilir.
Ip@) = Xitiai(p @si (5.11)
s; her imgede farklilik gosteren katsayidir.
5.4 Gizli Markov Modeli
Gizli Markov Modeli (GMM) DNA tanima, ses tanima ve politik kriz tahmini
gibi alanlarda uygulanmistir. GMM’nin temel prensibi olasilik icermesidir. Verilen

gbozlem vektorlerinin rassal bir slire¢ olarak ayirt edilebilmesi ve tesadiifi

degiskenlere bagli parametreler elde edilir(Robiner ve Juang 1993).
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GMM yararlanilarak bazi caligmalar yapilmistir. Siiper durum yapisi
kullanilarak yukaridan asagiya dogru uygulanmistir(Samaria,1994).Ayrik Kosliniis
Dontistimii uygulanarak 6znitelik vektorleri elde edilmistir(Nefian ve Hayeys,1998).

Iki siiregten olusmaktadir. Ilki sonlu sayida ifadelerden olusan ve gozlenmesi
miimkiin olmayan Markov Modelidir. Digeri ise tiim ifadeler ile iligkili grup olasilik
yogunlugu fonksiyonudur.

GMM tanima islemi gerceklestirilirken resimden bazi kesitler alinarak
islemler gergeklestirilir. Orneklerin olusturulmasi islemi bir hayli zaman aldig1 i¢in

yiiz tanima sistemlerinde tercih edilmemektedir.

5.5 Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik Doniisiimii (DD) bolimlere ayirma teknigine dayali bir sistemdir.
Boliimlere ayrilmig sinyallerin tek tek analiz edilmesi sonucunda o sinyaldeki
frekansin ne zaman ve nerede olustuguna dair bilgiyi agik¢a gosterir. Buradan yola
cikarak DD frekans ve zaman domenlerini kullandig bilinir.

DD’nin en 6nemli avantaji yiiksek frekanslar i¢in dar, diisiik frekanslar igin
ise genis olabilecek sekilde degisebilen pencere boyutlarinin olmasidir. Boylelikle
tim frekans araliklarinda en iyi zaman-frekans ¢cOzlinirligi
saglanabilmektedir.(Daubechies,1990)

DD siirekli ve ayrik olmak tizere ikiye ayrilir. Bunlar Siirekli Dalgacik
dontisimii ve Ayrik Dalgacik doniisiimidiir. Siirekli dalgacik dontisiimiinde
doniisiim ve oOlgeklendirme parametrelerinin devamli degisim igerisinde olmasindan
dolay1 her bir 6lcek igin dalgacik katsayilarinin hesaplanmasi zorlagmakta ve zaman
alicit bir hal almaktadir. Bu nedenle ayrik dalgacik dontisiimii daha ¢ok tercih
edilmektedir. DD ile isaret belirli sayida Ol¢eklere boliintir. Coklu ¢oziintirliik

ayrisimi olarak bilinen bu islem X[n] isareti igin Sekil 5.1°deki gibi gosterilmektedir.
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Sekil 5.1: Ayrik Dalgacik Doniistimiinde alt bantlara ayrisim

Ik yiiksek geciren filtreye (h[.]) ve algak gegiren filtreye (I[.]) ait olan cikislar
strast ile ayrintili D; ve yaklasik A;alt bantlarin1 olusturmustur. A; yaklasim bandi
tekrar ayrisir D, ve A, alt bantlar1 olusur. Bu islem ayrismalar devam ederek
stirdiirtiliir (Daubechies, 1990).

DD asagida verilen sarti saglayan algak gegiren filtre (I) olarak kabul
edilebilir.

L)Lz Y+ L(—2)L(-z7H) =1 (5.12)

Burada L(z),I filtresinin z-dontisimiinii gostermektedir. Bu filtrenin

tamamlayicisi olan yiiksek gegiren filtresi (h) su sekilde tanimlanabilir.
H(z) =zL(-z1) (5.13)

Artan uzunluklar ile filtre dizisi ( i indeksi ile) Esitlik 5.14’deki gibi elde

edilir:
Liz(2) = L(2) Li@) (514)

Hi+Z(Z)=H(ZZi)Ll-(Z) . i=0, ... ,i-1 (5.15)
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Burada baslangig sart1 olarak L, (z)=1 kabul edilir. Bu, zaman domeninde su

sekilde gosterilebilir:

lis1(k) = [l * L; () (5.16)

hiy1(k) = [R5 * Li(k) (5.17)

Burada, [.]y,, indeksi m faktori ile yukari Ornekleme yapildigini
belirtmektedir ve k esit olarak orneklenmis ayrik zamani gosterir( Zhang ve
dig.,2001).

Normalize edilmis dalgacik ve 6lgek temelli fonksiyonlar ¢;;(K) , ¥; (k) su

sekilde gosterilir:

J .
Pim(K) = 221;(k — 2/m) (5.18)
I .
Yim (k) =2zh;(k — 2/m) (5.19)
Burada, 2% faktorii i¢ carpim normalizasyonunu gostermektedir. i

Olgeklendirme parametresi, m doniisim parametresidir. Ayrik dalgacik doniisiim

ayrisimi su sekilde tanimlanir:

ag(m) = x(K)* @;m (k) (5.20)

diy(m) = x(K)* Pym(K) (5.21)

Burada, dg(m) ve ag(m) sirast ile ayrmtili  katsayilar ve i

¢cozlinirligiindeki yaklasik katsayilardir (Daubechies, 1990)( Zhang ve dig.,2001).
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6. YAPAY SINiR AG SINIFLANDIRICISIYLA YUZ
TANIMA

Giliniimiizde siniflandirma yontemi yliz tanima sistemleri agisindan biiyiik
onem tasimaktadir. Kisilerin belirlenebilmesi icin kullanilan bu yontem ile mevcut
coklu resim veri kiimesi kolayca ayristirilir ve bdylece hangi sinifa dahil olacaklar
belirlenmis olur. Smiflandirma (esleme) islemi, taninmasi istenen yiiz gériintiisiinden
elde edilen bir dizi 6znitelik vektdriiniin, yaklasik olarak veri tabanindaki model bir
yiiz goriintiisii ile 6znitelik vektorlerini eslestirme ve bunun sonucunda hangi kisinin
hangi kiimeye ait olduguna dair bilgiye ulasmak amaciyla yapilir. Bdylece
siiflandirma islemi saglikli bir yiiz tanima ortam1 saglamis olur.

Yapay Sinir Aglari,, c¢alisma sekli olarak insan beynini Ornek alarak
tasarlanmig bir sistemdir. Yapay Sinir Aglarinin gelistirilme amaci, 6grenme yolu ile
yeni bilgiler tiiretebilme, olusturabilme ve kesfedebilme gibi insan beynine 6zgii olan
yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gergeklestirebilmektir.
Insanlarin gegmiste yasadiklarindan tecriibe ¢ikarmalar1 gibi, 6gretilen bilgiden bir
sonu¢ elde edilir. YSA, katmanlar bigimde diizenlenen basit islem elemani
gruplarindan olusur ve her bir katman farkli agirlik degerlerine sahip olan aracilarla
iletisimde bulundugu islem elemanini igerir. YSA’nin olusturulmasinda hiicrelerin
karsilikli baglanma sekilleri ya da islem elemanlarinin diizenlenmesi, bilgi, 6§renme

ve bilgiyi kullanma ydntemi olarak {i¢ temel ihtiyac1 bulunmaktadir.

6.1. YSA’nmin Genel Ozellikleri

Uygulanan ag modeline gore Yapay Sinir Aglarinin karakteristik o6zellikleri
degismektedir. Biitiin modeller i¢in gecerli olan genel karakteristik 6zellikler asagidaki gibi
stralanmigtir:

» Makine 6grenmesi gergeklestirirler.

* Caligma sekilleri bilinen programlama yontemlerine benzeyen programlar1 vardir.

* Bilginin saklanmasi gerceklestirilir.
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* YSA ornekleri kullanarak 6grenme saglanir.

*Giivenle calistirilabilmeleri igin Yapay Sinir Aglann oncelikle egitilmeli ve
performanslar test edilmelidir.

* Daha 6nceden gormedigi ornekler ile ilgili bilgi tiretilebilirler.

* Algilamaya yonelik islemlerde tercih edilebilir.

* Sekil (6riintii) tanima ve siniflandirma igslemi gergeklestirebilirler.

« Oriintii tamamlama yapabilirler.

» Kendi kendini organize edebilme ve 6grenebilme yetenegine sahiptir.

* Bilgide eksiklik olsa da calisabilmektedirler.

* Hataya toleranslidirlar.

* Belli olmayan veya tam olmayan bilgileri isleyebilirler.

* Dereceli bozulma (Graceful Degradation) gosterirler.

* Dagitik bellekleri vardir.

» Sadece niimerik bilgilerle ¢alisabilmektedirler.

Yukarida belirtilen avantajlarinin yani sira YSA’nin birtakim dezavantajlar1 da
bulunmaktadir. Egitim ve test veri Orneklerine ihtiya¢ duyduklari i¢in biitiin islemsel
problemlere uygulanamaz ve donanim bagimlidir. Uygun ag yapisinin belirlenmesi belirli bir
kurala gore degildir. Agin egitiminin bitirilmesi gereken zamana iligkin belli bir yontem
yoktur.

llgilenilen nesne ile ilgili hemen hemen hi¢ bilgi olmamasi ya da ¢ok az bilgi
olmasi, bu nesnenin parametrelerinin ve durumunun matematiksel olarak ya da kurala dayali
olarak tanimlanamamasi kosullarinda ya da o alisilmig islemcilerle ¢6ziimlenemeyen
problemlerin varligi durumunda YSA uygulamalar birgok problemi ¢6zebilmektedir. Buna
karsilik, algoritma ve yazilim gelistirme dogrulama ve gerceklemeye iligkin mali harcamalar

ve siire yiiksektir( Yagmur, 2008).

6.2 YSA’nin Temel Yapisi

YSA’nin temel yapisi, Yapay Sinir Ag1 hiicrelerinin bir araya gelmesi ile olusan
yapidir. Fakat bu yapida Yapay Sinir Ag: hiicreleri rastgele degil belirli bir katman yapisina

gore bir araya gelirler ve genellikle 3 katmandan olusurlar.
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| Git ii Katmam |

Cikis Katmanm

Sekil 6.1 Yapay Sinir Ag1 katmanlari

Bu katmanlar Sekil 6.1 de goriildiigi gibi

-Giris Katmani: Bu katmanda yer alan hiicreler giris bilgilerini gizli katmana
iletmek ile gorevlidirler.

-Gizli Katman: Buradaki hiicreler giris katmanindan gelen bilgileri ¢ikis
katmanina iletmek ile gorevlidirler ve agin durumuna goére sayilart g¢ogaltilip
azaltilabilir.

-Cikis Katmani: Bu katmanda gizli katmandan gelen bilginin ¢ikist yapilir.
Uretilen ¢ikis sayesinde problemin ¢dziimii saglanmis olur.

Sistemin performansi agisindan YSA’nin tasarimi sirasinda agdaki katman
sayist ile katmanlardaki hiicre sayisina dogru bir sekilde karar vermek oldukga
onemlidir. iki veya ii¢ katmanli bir ag, bir¢ok problemde istenen sonuglar1 elde
edebilmektedir (Haykin 1999). Katmanlar, ayn1 dogrultu ilizerinde bir araya gelen
hiicrelerden olugsmaktadir. Farkli ag yapilari, katmanlarin farkli sekilde birbirleriyle
baglanmalar1 sonucunda olugmaktadir. Problemin yapisina gore giris ve ¢ikis
katmanlarinin sayis1 degismektedir (Freeman ve Skapura 1991).

Her bir katmanda bulunan hiicre sayis1 agin bir diger yapisal ozelligini
olusturur. Gizli katmandaki hiicre sayisinin belirlenmesi i¢in genellikle deneme-
yanilma yontemi kullanilir. Deneme-yanilma yonteminde, baslangicta rastgele olarak

belirlenen hiicre sayist istenilen performansa ulasincaya kadar arttirilarak istenen
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performansin altina inmeden azaltilir. Egitim iglemi, gizli katmandaki hiicre sayisi ne
kadar az ise o kadar kisa slirmektedir ciinkii hesaplamadaki adim sayisi
kisalmaktadir. Ayrica hiicre sayisinin az olmasi sinir aginin “genelleme” yetenegini
arttirirken, agin giris verilerini 6grenememesi gibi bir soruna neden olabilir. Hiicre
sayisinin gereginden fazla olmasi ise agin verileri ezberlemesine neden olmaktadir (
Yagmur, 2008).

Tecriibeye dayali (heuristic) arama yoOntemi, gizli katman hiicre sayisinin
belirlenmesinde kullanilan bir diger yontemdir. Tecriibeye dayali arama yonteminde
son arama adiminda denenen mimari ile bir onceki arasindaki arama Kriteri, arama
dogrulugunu belirlemektedir (Breiman 1994). Ag yapist belirlenmesi islemi ayrica
agin genel hata oranma bakilarak da gerceklesebilmektedir. Agdaki gizli katman
sayist arttikca agirlik sayist da artar ve dolayisiyla ag yapisi karmasik bir hale gelir.
Bu yontemde, her bir modelin en uygun olabilirlik fonksiyonu bulunur ve olabilirlik
fonksiyonunun degeri en kii¢iik olan model, en uygun model olarak segilir (Schwarz
1978) .

6. 3 YSA’nin Ogrenme Algoritmalari

Bugiine kadar birgok 6grenme algoritmasi gelistirilmistir. Ogrenme algoritmalari,
Hebb (1949), Delta ve Hopfield (1982) olmak iizere 3 6grenme algoritmasi esas alinarak
gelistirilmistir (Sagiroglu ve ark. 2003, Haykin 1999, Bishop 1995).

Hebb Ogrenme Kural: Hebb’in (1949) gelistirdigi bu dgrenme algoritmasi en eski
ogrenme kuralidir. “Bir noron diger bir ndrondan girig aliyorsa ve her iki néronda aktif ise
(matematiksel olarak ayni sinyale sahip ise), néronlar arasindaki agirlik kuvvetlendirilir”
esasina gore calisir. Diger bir deyisle, bir hiicre aktifse bagl oldugu hiicreyi aktif yapmaya
calisir, eger aktif degil ise pasif yapmaya calisir. Diger 6grenme kurallarinin bircogu Hebb
Ogrenme Kurali izlenilerek gelistirilmistir.

Delta Ogrenme Kurali: Hebb kuralmin biraz daha gelistirilmis sekli olarak
aciklanabilir. Bu kurala gore, agirhik degerleri stirekli degistirilerek beklenen ¢ikis ile
gerceklesen ¢ikis arasindaki farklilik azaltilir. Hedef, agin irettigi ¢ikis ile {retilmesi
beklenen ¢ikis arasindaki hatanin karelerinin ortalamasini en aza indirmektir. Bir katmandan
bir onceki katmanlara geriye yayilarak hata azaltilir. Bu kural geri yayilim, kiigiik ortalama
karesel 6grenme veya Widrow-Hoff kurali olarak da bilinir (Widrow-Hoff 1960).

Hopfield Ogrenme Kural: Bu kural Hebb kurali ile benzerlikler gdstermektedir.

Hopfield kuralina gore, hiicreler arasi baglantilarin ne kadar kuvvetlendirilmesi veya
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zayiflatilmasi gerektigi belirlenir. Beklenen ¢ikis ve girislerin ikisi de aktif veya pasif ise,
ogrenme katsayist kadar agirlik degerleri kuvvetlendirilir ya da zayiflandirilir. Ogrenme

katsayisi 0 ile 1 arasinda deger alir (Hopfield 1982).

6.4 YSA Modelleri

Yapay Sinir Aglari, leri Beslemeli ve Geri Beslemeli olmak iizere yapilarina gore
ikiye ayrilirlar.

-fleri Beslemeli Model: Néronlar, ileri beslemeli aglarda giristen ¢ikisa dogru
diizenli katmanlar seklinde yer alirlar. Bir katmanin sadece kendinden sonraki katmanlara
bagi bulunmaktadir. Hiicrelerin bir katmandaki c¢ikislari bir sonraki katmana agirliklar
lizerinden giris olarak verilir.(Ozbay ve Karlik 2001)Yapay Sinir Agma gelen bilgiler 6nce
giris katmanindan daha sonra sirasiyla ara katmanlardan ve ¢ikis katmanindan islenerek
gecer ve ardindan dig diinyaya ¢ikar. Cok katmanli algilayici(Multi Layer Perseptron(MLP)),
modiiler sinir aglari (Modular Neural Networks — MNN), vektor kuantalamali 6grenme
(Learning Vector Quantization — LVQ), radyal tabanli fonksiyon (Radial Basis Function —
RBF) ve olasilik tabanli (Probabilistic Neural Netwrok — PNN) ileri beslemeli modele 6rnek
olarak gosterilebilirler.

- Geri Beslemeli Model: ileri beslemeli Yapay Sinir Aglarinin aksine geri beslemeli
YSA’larda bir ndronun ¢iktis1 sadece kendinden sonra gelen néron katmanina girdi olarak
verilmez. Cikti, kendinden 6nceki katmanda veya kendi katmaninda bulunan herhangi bir
norona da girdi olarak baglanabilir. Geri beslemeli Yapay Sinir Aglar1 bu yapilan ile
dogrusal olmayan dinamik bir davranis gostermektedir. Geri besleme 6zelligini kazandiran
baglantilarin baglanis bicimine gore aynt Yapay Sinir Agiyla farkli yapida ve davranigta geri
beslemeli Yapay Sinir Aglari elde edilebilir. Hopfield, adaptif rezonans teori (ART), kendi
kendine organize olabilen harita (Self Organizing Map — SOM) aglari, Elman ve Jordan

aglar1 geri beslemeli Yapay Sinir Aglarina ornek olarak gosterilebilirler.

6.5 Cok katmanlh Perseptron Modeli

Giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda birden fazla katmanin kullanildig ileri yayiliml
(feed-forward) YSA sistemine ¢ok katmanli perseptron adi verilir. Gizli katman (hidden
layer) olarak bilinen bu ara katmanlarda, diigiimleri giris ve ¢ikis katmanlaria direk bagh
olmayan islem elemanlar1 bulunmaktadir. Tek katmanli perseptronlara ait sinirlamalarmn

birgogunu ortadan kaldirmalarina ragmen, Onceleri etkin egitme algoritmalarinin mevcut
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olmamasindan o6tiirii ¢cok katmanli perseptronlar uygulamalar1 yaygin degildi. Ancak bu

durum yeni egitme algoritmalarinin gelistirilmesi ile degigmistir (Rumelhart, D.,1986).

—————— Ci1ki13 hesaplama yonii
Girig Katmam Gizli Katman Cikig Katmam

Bulunan hatay1 yayma yonii{geri) 4———————

Sekil 6.2 Cok katmanli perseptron ag yapist

Cok katmanli aglarda, veriler giris katmani verilir. Ag icinde yapilan islemler
sonucunda ¢ikis katmaninda olusan sonug deger, istenen degerler ile karsilagtirilir. Bulunan
cevap ile istenen degerler arasinda herhangi bir farklilik varsa, bu farki azaltmak amaciyla
agirliklar yeniden diizenlenir. Agirliklar uygun noktaya ulasana kadar giristeki deger
degismez. Hesaplanan c¢ikislar, istenilen degerlere karsilastirilarak sonugta gerekirse hata
bilgisi verilir. Gizli islem elemanlarindan ¢ikis birimine olan agirliklari degistirmek igin hata
isareti kullanilir. Fakat bu yapilirken giris katmanindan gizli katmana gelenin degistirilip
degistirilemedigini goz oniine almak gerekir. Gizli birimlerin ¢ikisinda hata isareti verilmesi,
gizli birimlerden ne tiir bir ¢ikis istendigi bilinemeyeceginden dolay1 kolay bir sey degildir.
Bunun yerine her birimin ¢ikig biriminin hatalaria olan etkisi bilinmelidir. Bu ise hatali
birim i¢in gizli birime bagli olan ¢ikis birimlerinin hata isaretlerinin toplami alinarak yapilir.
Cok sayida gizli katmani olan sistemlerde, her sistemin hata isaretleri, bir 6nceki katmanin
diizeltilmis islemlerinden ¢ikartilarak islem tekrarlanir. Sonug olarak, agirlik diizeltme iglemi
cikis seviyesine bagli agirliklardan baslayarak ters yonde, giris seviyesine varana kadar
devam eder. Sonugta sistem hatalar yapar, fakat islem, bu hatalardan bir seyler 6grenip
isteneni bulana kadar devam eder. Bu yontem “hatanin geriye yayilmasi algoritmasi” (back-

propagation algorithm) olarak adlandirilir. (Yagmur, 2008)
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7- KUMELEMEYE DAYALI SINIFLANDIRICIYLA YUZ
TANIMA

Kiimeleme kavrami agiklanacak olunursa kiimelemenin amacina gore
kiimelerin farkli tanimlar1 yapilabilir. Kabul edilen bir tanim su sekildedir; Kiime,
diger kiimelerdeki nesnelere gore birbirlerine fazla daha benzer olan nesnelerin
olusturduklart gruptur. Buradaki benzerlikten kasit matematiksel olan benzerlik
olarak algilanabilir. Kiimeler degisik boyutlarda, geometrik formlarda ve yogunlukta
olabilir (Balasko ve dig.2011). Kiimeleme genel anlamda ikiye ayrilabilir; klasik
kiimeleme ve bulanik kiimeleme.

Klasik kiimeleme: Klasik kiimeleme tekniginde bir veri noktasinin sadece
bir kiimeye ait oldugu kabul edilir. Bir verinin birden fazla kiimeye girme durumu
yoktur. Klasik kiime teorisine gore bir eleman “1” iyeligi ile kiimeye aittir , “0”
tiyeligiyle kiimeye ait degildir. Ayrik degerlerin keskin reddi klasik kiimelemeye
karsilik gelir.

Bulanik kiimeleme: Bu tekniklerde bir nesne birden fazla kiimeye girebilir.
Bu tip algoritmalar giinliik yasamin tecriibelerine uygun olarak gergek sayilarin
belirsizligini ele aldigindan kiimeleme sekillerinin ortaya g¢ikmasini saglar. En
o6nemli bulanik kiimeleme algoritmasi Bulanik C-Ortalamalar (BCO) algoritmasidir.
Bulanik kiime teorisinde bir elemanin kiimeye ait olmasi [0,1] aralifinda degerler

almasini hedefler. Aykiri degerlerin yumusak reddi bulanik tiyeliklere karsilik gelir.
7.1 K-Ortalamalar Algoritmas1 Tanim
Eski bir kiimeleme algoritmasi olan K-Ortalamalar 1967 yilinda J.B.
MacQueen tarafindan gelistirilmistir(Mucha, 2005). K-Ortalamalar’in temel yapisi

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

sebeple, keskin bir kiimeleme algoritmasidir. Sinir aglarindan oriintii tanima,
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simiflama analizi, yapay zekaya ve makine 6grenmesinden goriintii islemeye kadar
birgok alanda uygulamaktadir.

Merkez noktalar ana kiimeyi temsil etmesi fikrine dayali bir metottur
(Mercer, 2003). K-Ortalamalar algoritmasi n tane nesneyi k tane kiimeye béler. Ilk
giris parametresi olarak k kiime sayisinin verilmesi gereklidir. Kiimeler arasi
benzerligin diisiik fakat kiime i¢i benzerligin yiiksek olmasi amaglanir. Kiime
benzerligi kiimenin sahip oldugu nesnelerin ortalama degeri ile Gl¢lilmektedir. Bu
Olgiilen ortalama deger de kiimenin agirlik merkezidir (Everts, 2006). K-Ortalamalar
algoritmasinin adimlarina gore ilk 6nce her bir kiimenin merkezini temsil etmek i¢in
k tane nesne segilir. Secilen nesnelerin disinda kalan nesnelerin kiime merkezine olan
uzakliklar1 dikkate alinarak benzerlik sagladiklar1 kiimelere dahil edilirler. Her bir
kiimenin ortalama degerleri hesaplanarak yeni kiime merkezleri elde edilir. Tekrar
kiime nesneleri yeni kiime merkezlerine olan uzakliklar1 hesaplanir. En yaygin olarak

kullanilan uzaklik formiilii Oklid uzakligidir.

Sekil 7.1 K-Ortalamalar algoritmasi ile kiimeleme akis diyagrami
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K-Ortalamalar algoritmas1 Sekil 7.1° de goriildigi gibi bir yol izleyerek

asagidaki adimlarla gergeklestirilir.

Adim 1:Veri kiimesi k adet alt kiimeye ayrilir.

Adim 2:Ayrilmis bu k adet kiime i¢in kiime merkezleri belirlenir. Bu islem igin
kiimeye ait nesneler arasindan k tane rastgele nokta segilir ya da farkli olarak tiim
nesnelerin ortalamasi ile de kiime merkezleri belirlenebilir.

Adim 3:Her bir verinin bu rastgele belirlenen kiime merkez noktalaria yakinligi
Oklid benzerligi ile hesaplanir. Her veri kendisine en yakin kiimeye dahil edilir.
Adim 4:Elde edilen kiime merkezleri o kiimedeki tiim nesnelerin ortalama degerleri
ile degisiklik gosterir.

Adim 5:Merkez noktalar kararli hale gelinceye (degismeyinceye) kadar 3. ve 4.
adimlar tekrarlanir.

K-Ortalamalar algoritmasinda hata oraninin hesaplanmasi Hata Kareler
Toplami (HKT) kriterine gére bulunmaktadir. En diisitk HKT degerine sahip kiimeler
en iyi sekilde kiimelenebilmis kiimelerdir. HKT Esitlik 7.1’e gore hesaplanir (Han ve
dig. 2001).

HKT = YK, Yixec; dist?(m;, x) (7.2)

X : C; kiimesinde bulunan bir nesne,

m; : C; kiimesinin merkez noktasi

Bu hesaplama sonucu k tane kiimenin olduk¢a yogun ve birbirinden farkl
sonuglanmasi hedeflenmektedir. Bu algoritma karesel hatayi azaltacak k pargay:

belirlemeyi saglar ( Han ve dig. 2001).

7.2 Bulanik Kiimeleme Yaklasimlar:

Bulanik kiimeleme ydntemi ikiye ayrilabilir. lki bulanik iliskileri digeri ise
ama¢ fonksiyonu kullanir. Bulanik iliskileri kullanan yontem bireylerin arasindaki

iliskisel yapidan faydalanirken, amag¢ fonksiyonu kullanan ydntem bireylerin

arasindaki farkliliklar1 ve bu farklarin derecesini ifade eden metodu kullanir.
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Amag fonksiyonuna dayali algoritmalar kiimeleme problemini optimizasyon
problemi sekline doniistiiriir Kiime igindeki benzemezligi Slgmek i¢in amag
fonksiyonlarindan yararlanilir. Amag¢ fonksiyonu minimize edilerek en 1iyi
bolimleme gerceklestirilir. Bu algoritmanin  kullanimi  kiime sayisinin  ve
prototiplerinin nasil olacaginin basta bilinmesine baglidir. Kiimeleme siirecinin
baslangi¢ degerleri olduk¢a duyarlidir (Giiler.2006).

Bulanik kiimeleme yontemleri, diger kiimeleme yontemlerinden bir yonii ile
farklilik saglar.Diger kiimeleme yonteminin diger kiimeleme yontemlerinden farki
aitlik derecesi 1 veya 0 yerine eldeki tiim kiimelere bir tliyelik derecesi ile aitlik
gostermektedir.Bu iiyelik dereceleri 0 ile 1 arasinda degerler almaktadir.Ornegin

tiyelik derecesi Ujji = 1,4,...,n j=1,4,....c olur ise
U;>0 "i ve "j i¢in (72)
5=1 ul-j =1 (73)

seklinde ifade edilir. Esitlikte ¢ kiime sayisidir ve islem boyunca degismez.
Ama c’nin en iyi deger veren kiime degeri bulunmalidir.

Diger kiimeleme yontemlerinden farkliliklari bulunsa da benzerlikleri de
bulunmaktadir. Bulanik kiimelemede uzaklik 6l¢iimlerine dayanan bir yontemdir. Bu
uzaklik Slgiimleri Oklid ve Mahalanobis’dir. Bu uzaklik &lgiimlerinden hangisinin
tercih edilecegi kiime yapis1 ve kullanilan algoritmaya bagli olarak degisiklik

gosterir. Bulanik kiimeleme yonteminin kullanish birkag 6zelligi vardir. Bunlar;

Yorumlanmasi agisindan kullanishi olan tiyelik degerlerinin belirlenmesini saglar.
Uzaklik degeri kullanim agisindan esneklik saglar.

Uyelik degerlerinin birkagi bilindigi taktirde sayisal optimizasyon ile birlestirilir
(Naes ve dig. 1999).

Bulanik kiimeleme algoritmasinin en biiyiik avantaji veri hakkinda daha agik
ve anlagilir bilgiler vermesidir. Yontemin dezavantaji ise 6nceden kiime sayisinin
belirlenmesine ihtiyag duyulmasidir. Bir baska dezavantaji isminden de anlasilacagi
gibi bulanik kiimeleme karmagiktir. Daha fazla belirsizlik durumunda bu kiimeleme

yonteminden yararlanilmaktadir.
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7.3 Geleneksel Bulanik Kiimeleme Algoritmasi

Bulanik  kiimeleme algoritmalar1 daha c¢ok amag¢ fonksiyonuna
dayanmaktadir. Bu algoritma en iyi boliimlemeyi elde etmek i¢in amag fonksiyonunu
minimize eder. Her kiimeyi bu kiimenin prototipi temsil eder. Kiimenin prototipi
kiimenin sekli, merkezi ve boyutlar1 gibi bazi bilgiler barindirmaktadir. Verilen
nesnenin hangi kiimeye girecegini gosteren tiyelik derecesi kiime merkezi ile
nesnenin arasindaki uzakligin hesab1 ile belirlenir. Veri noktasi hangi kiime
merkezine yakin ise o kiimeye olan {iyelik derecesi daha biiyiiktiir. Veri noktalarinin
kiime merkezleri arasindaki uzakligt minimum ve iyelik derecelerini maksimum
yaparak veri seti ¢ tane kiimeye bollinebilir. Bu prensipleri iceren birkac kiimeleme

algoritmasi vardir.
7.3.1 Bulamik C-Ortalamalar Algoritmasi Genel Tanimm

Bulanik C-Ortalamalar(BCO) (fuzzy c-means) algoritmasi, bulanik kiimeleme
tekniklerinden en sik kullanilamdir. ilk Duda ve HartHard tarafindan Cluster
Partition’1 hesaplamistir (Duda ve dig. 1973). Dunn 1974 tarihinde bir verinin birden
cok  kiimeye  {iyelik  gOstermesini  saglayarak  bulamik  versiyonunu
gerceklestirmiglerdir. Daha sonrada Bezdek bulanikli indeksi (m) isin i¢ine katmistir
ve algoritmaya son hali verilmistir. Bu yontem ile esitlik 7.4’deki amag

fonksiyonunu minimumlastiriimasina dayalidir.
2
J:2§V=1 Z?:l uij ||xi — C]” I<Km<w (74)

Buradan m 1’den biiyiik herhangi bir reel sayidir. x; ,i numaral ve d boyutlu
veridir. ¢;, d boyutlu kiime merkezidir. u;;ise x; verisinin j kiimesine iyelik
derecesidir. ||xl- = ¢ ||2 ise herhangi bir veri ile kiime merkezi arasindaki benzerligin
bir 6lglimiidiir. u;; iiyeliklerinin ve ¢; kiime merkezlerinin Esitlik 7.5°deki gibi
giincellenmesi yolu ile Esitlik 7.6’deki amag fonksiyonu tekrarli bir bigimde en iyi

sekle getirilir ve boylece bulanik boliimleme gerceklestirilmis olur.
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U= 7 (7.5)
5 ei=c; ][ \™*
k=1\ [l2c;—cy
oo Tl 76)
J 2?21“-{? .

k+1 k
Ayrica maxi,j{|u.( ) — u( )

ij ij } < &  denklemi saglaninca dongii

duracaktir.

Burada k tekrar sayisi ve & degeri ise 0 ile 1 arasinda deger alan bir

sonlandirma elemanidir.

BCO algoritmasi, kiimelerin boyutlarinin farkli olmast ve yogunluklarinin da
degisik oldugu durumlarda iyi sonuglar verememektedir. Ayrica boyutlari kiigiik olan
kiimelerin de teshis edilmesi oldukca zordur. Bu sekilde sorun ¢ikaran kiimelerin
¢oziimlenmesi problemini ¢ozmek i¢in, Gustafson-Kessel, Bulanik C-Hatlar gibi bir

takim algoritmalar gelistirilmistir (Zhang, 2005).

Principal Component 2

40 60 80 100 120 140

Principal Component 1

Sekil 7.2 Bulanik C-Ortalamalar algoritmasina gore kiime olusumu
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Bulanik c- ortalamalar algoritmasinin basamaklari su sekilde ilerlemektedir.

Adim 1: U=[u;;] matrisinin baslangi¢ degerlerini atanir, U(0) ( U iiyelik

degerlerini saglayacak rastgele degerler atanir).

Adim 2: U(k) ile C(k)=[c;] kiime merkezleri formiil 7.6’ye gore hesaplanir.

Adim 3: U(k) , U(k+1) olarak Formiil 7.5’e gore giincellenir.

Adim 4: Eger || U(k+1) - U(K)||< € ise durur, degil ise 2. adima doner

BCO, kiime merkezlerini ve her veri noktasi i¢in bulanan iiyelik derecelerini
iteratif olarak gilincellemekle, kiime merkezlerini veri seti iginde dogru yerlere

yerlestirir.

BCO algoritmas1 basamaklar1 gergeklestirildikten sonra hangi bireyin hangi
kiimeye dahil olacagina karar vermek i¢in tiyelik derecelerine bakilir. Her bir birey
her kiimeye belirli bir iiyelik derecesi ile girer fakat en yiiksek iiyelik derecesini
aldig1 kiime onun asil kiimesini olusturur. BCO algoritmasi en basta segilen rastgele
degerler iizerinden islem yapmasi bazi durumlarda sorunlar c¢ikarmaktadir. Bu

nedenle BCO algoritmasi gelistirilerek bagka algoritmalar elde edilmistir.

7.3.2 Gustafson-Kessel Algoritmasi

Bu algoritma kiiresel kiimeler yerine, elipsoidal olan kiimeleri belirlemek i¢in
kullanilan bir kiimeleme algoritmasidir. Bu algoritma BCO algoritmasina ek olarak,
kiime merkezlerine her bir kiime pozitif ve simetrik tanimli bir A matrisi vardir. Bu
matris her bir kiime icin ||x]|, = VxTAx sebep olmaktadir. Burada 6nemli nokta
matrisler istege gore secilir ise uzakliklar kiiciik c¢ikabilir. Bu algoritmada kiime
bicimleri degisken olsa da kiime biyiklikleri degisken degildir. Sekil 7.3°de
goriildiigii lizere GKO algoritmasinin donistiiriilmiis uzakligr elipsoidal yapilara

rahatca uyum saglayabilmektedir (Giiler, 2006).
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Sekil 7.3 Gustafson-Kessel algoritmasina gore kiime olusumu

7.3.3 Gath-Geva Algoritmasi

Gath-Geva algoritmasi, Gustafson-Kessel algoritmasinin gelistirilmis bir
bi¢cimidir. Bu algoritmada kiime yogunlugu ve boyutu énemlidir. Bu yaklasim, amag
fonksiyonu optimize etmeye dayanmaz. Gath-Geva algoritmasi, maksimum
olabilirlik tahmin edicisinin bulaniklastirilmasindan elde edilen deneye bagli bir
metottur. Temel amaci, veri noktalarinin p-boyutlu normal dagildigin1 varsaymaktir
(Giiler, 2006).
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8. DENEYLER VE SONUCLARI

8.1 On Islemler ve Oznitelik Vektoriiniin Cikarilmasi

Calismada kullanilan yiiz verileri Yale Veritabanindan (Yale 2010) elde
edilmistir .png formatindadir. Veritabanindaki resimler bir takim 6n islemlerden
gecmistir. Ogrenme tabanli 6nislem teknigi ile yiiz olan ve yiiz olmayan veriler
ayrilmistir. Renkli olan goriintiiler siyah beyaz formata doniistiiriilerek 6znitelik
vektor ¢ikarimi agsamasina getirilmistir. Veritabanm 50 kisiye ait 10’ar adet farkli poz
icermektedir. Her bir resmin boyutu 40 x 40’lik piksellerden olugmaktadir. Elde
edilen gortintiler Sekil 8.1°deki gibidir.

Sekil 8.1 Deney setinde kullanilacak yiiz resimleri

Yiiz goriintilerinin 40 X 40 piksellik goriintiilerin sayisallastirilmas: yani
matrislere doniistiiriilmesi Matlab programinda gerceklestirilmigtir. Resimler

“imread” komutu ile okuma islemi tamamlandiktan sonra olusan matris Tablo

8.1°deki gibidir.
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Tablo 8.1 40 x40’lik 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 doniistiiriilmiis bir resme ait matris 0 ile 255 degeri arasindadir.
40 X 40 boyutundaki bir matrisin siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarina giris
verisi verilmesi dogru sonuglar vermeyebilir. Bu sebepten o6tiirii goriintiilerin
Oznitelik vektorlerinin  ¢ikarilmasit gerekmektedir. Matlab programinda Ayrik
Dalgacik Doniigiimiinlin  yaklagimina gore yiiksek frekanslar i¢in dar, diisiik
frekanslar igin ise genis pencere boyutlar1 uygulanarak tiim frekans araliklarinda en
Iyi zaman-frekans ¢oztnirliigi saglanmisg, verinin boyutu minimum kayip ile 20 x
20’ye diistiriilmistiir.

Tablo 8.2 ADD uygulanmis 20 x 20 boyutundaki veri

255,5 440 462 478 475,5
359,5 456,5 424,5 445,5 469,5
405,5 410 292 254 221

439,5 306,5 279 360 378,5
467,5 424,5 468,5 462,5 269

480,5 485,5 430,5 352 278,5
481 489 461,5 431 351

480,5 480,5 479 487,5 479,5
481,5 479,5 477 482 484,5
483 487 486 481 467,5
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ADD uygulanan goriintiiler maksimum degerine bdliinerek normalize
edilmistir. Normalizasyon iglemi Matlab programinda gergeklestirilmistir. Normalize

edilen verilerin bir kism1 Tablo 8.3’ de gériilmektedir.

Tablo 8.3 ADD uygulanmis 20 x 20 boyutundaki normalize edilmis veri

0,50098 0,862745 |0,905882 |0,937255 |0,932353
0,704902  |0,895098 |0,832353 |0,873529 |0,920588
0,795098  [0,803922 |0,572549  |0,498039 |0,433333
0,861765  |0,60098 0,547059 | 0,705882 | 0,742157
0,916667 |0,832353 |0,918627 |0,906863 |0,527451
0,942157 |0,951961 |0,844118 |0,690196 |0,546078
0,943137 |0,958824 |0,904902 |0,845098 |0,688235
0,942157 |0,942157 |0,939216 |0,955882 | 0,940196
0,944118 [0,940196 |0,935294 |0,945098 |0,95

0,947059 |0,954902 |0,952941 |0,943137 |0,916667

ADD uygulanmis veriler 0 ile 1 degerleri arasina normalize edilmistir.
Sistemlere egitim verisi olarak verilecek 6znitelik vektorii ADD uygulanmis, 0 ile 1

arasinda degerlere normalize edilmis 400 boyutlu veriden olusmaktadir.

8.2 Yapay Sinir Aglar1 ve Kiimelemeye Dayali Siniflandirmayla Yiiz
Tanima

Bu tez ¢alismasinda elde edilen Oznitelik vektor verileri kullanarak {i¢ ¢esit

smiflandirma ile yliz tamima islemi yapilmistir. Bunlar siras1 ile; Yapay Sinir

Aglariyla smiflandirma, K-Ortalamalar algoritmast ve Bulanik C-Ortalamalar

algoritmasina dayali siniflandirmadir.

8.2.1 Yapay Sinir Ag Simiflandirmasiyla Yiiz Tamima

Yale yiiz veritabanindan almmig 500 tane 40 X 40 boyutundaki yiiz
goriintlileri ADD yontemi ile 20 X 20’lik 6znitelik vektorleri elde edilmistir. Bu
verilerden her bir kisi i¢in sekizer olmak {izere 400 6znitelik vektoriinden egitim seti
olusturulmus ve giris verisi olarak Yapay Sinir Aglarina verilmistir. Cikis olarak 50
farki smif elde edilmistir. Sekil 8.2 de Yapay Sinir Aglarindaki kullanilan MLP

modeli goriilmektedir.
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Sekil 8.2 MLP modeli

Hatanin geriye yayilimi algoritmasi ile egitim islemi gerceklestirilmektedir.
Yapay Sinir Aglar1 ile siniflandirma i¢in C# dilinde bir program hazirlanmistir. Bir
kisiye ait olan 10 pozun 8 tanesi egitim verisi, 2 tanesi test verisi olarak

kullanilmistir.

Tablo 8.4 YSA 6grenme orani ve momentum katsayisi

(")grenme Orani 0,9

Momentum Katsayisi 0,1

Tablo 8.4’de programda kullanilmis olan 6grenme orant ve momentum
katsayis1 gosterilmektedir. Iterasyon sayisi elle degistirilerek farkli iterasyondaki
aliman sonuglar goriilebilmektedir. Giris ve c¢ikis katmanlarindaki noron sayisi

belirlendikten sonra gizli katmandaki noron sayisi ¢ikis katmanindaki néron sayisinin
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bir fazlasi se¢ilmistir. Bu g¢alismada 1000, 2000 ve 3000 iterasyon degerlerinde
calistirildt ve elde edilen sonuglar igerisinde en iyisi 2000 iterasyonda g¢ikan
sonuclardir.

Program, cikis test verilerinin hangi smifa yerlestirildigini bir not defterine
yazarak sunmaktadir. Bir baska not defterinde de 100 adet test verisinin hangi oran
ile o smifa dahil edildigi bilgisi tutulmaktadir.

Sekil 8.3’de 2000 iterasyon sonrasinda 100 adet test verisinin siniflandirilma
sonuglar1 gdsterilmektedir. 11k iki test verisi dogru bir bigimde Person 1 isimli sinifa
sonraki iki test verisinin de Person 2 isimli smifa yerlestirilmistir. Arada bazi
siniflarin belirlenmesinde hatalar olusmustur. Ornegin 13 kisiye ait verilerden bir
tanesinin siniflandirmasini dogru yaparken diger veriyi Person 6 isimli sinifa dahil
edilmistir. Yapay Sinir Aglarinin hata orani1 da bu hatali yerlestirilen veriler ile

hesaplanmustir.

|\ Mestrestilis it bt Defery = [B]X] Elestresuts.tetiotefterin]- [B]X] i Mestresulis et SNbHDBTer Jd@
| Dosya Diizen Bigim Gérindm  Yardm Dosya Dilzen Bigim Gordnim Yardm Dosya Diizen Bigin Gorinim Yardm
|Person 1 [l person 18 & [rerson 34

|Person 1 5| Person 18 Person 34

|Person 2 person 23 pPerson 35

| Person 2 Person 23 Person 30

|Person 6 Person 20 Person 36

|Person 3 person 20 Person 36

|Person 4 - |Person 21 Person 37

|Person 4 Person 21 Person 37

|Person § Person 22 Person 38

|Person § pPerson 22 Person 38

|Person 6 Person 23 Person 39

|person 6 Liperson 23 person 39

|Person 7 Person 24 Person 40

|Person 7 Person 24 Person 40

|Person 8 Person 25 Person 41

|Person 8 pPerson 25 person 41

|Person 9 person 26 person 42

|Person 9 Person 26 ~|||Person 42

| Person 10 Person 27 Person 43

|Person 10 pPerson 23 Person 43

|Person 11 Person 28 Person 6

|Person 11 Person 28 Person 44

|Person 12 pPerson 29 “llrerson 45

|Person 12 Person 29 Person 45

|Person 6 Person 30 Person 46

|Person 13 Person 30 Person 46

|Person 14 Person 31 Person 47

|Person 14 Person 31 Person 47

|Person 15 Person 32 Person 48

|Person 15 Person 32 person 48

|Person 16 Person 33 Person 49

|Person 16 Person 33 pPerson 49

|Person 17 Person 34 person 50 J
|Person 17 | Person 34 [ | Person 45 P

St 1, Str St1, Str 5t 1, Str

Sekil 8.3: Yapay Sinir Ag yontemi ile test verilerinin siniflandirma sonuglari

Sekil 8.4’te 100 adet test verisinin hangi sinifa hangi oran ile girdigi

bilgisinin tutuldugu program ¢iktis1 goriilmektedir. Ornegin 1 sinifimiza ilk verimiz
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0.350 oraninda girmisken 2.smifa 0,0000017 orani ile dahil edilmistir. 0.000032 ile
3.sinifa girmistir. Maksimum oran degerlerine gore test verisi dahil edilebilir. Sekil

8.4’den de anlasilacag gibi ilk test verisinin 1.sinifa dahil edilir.
ﬂtestoutputs-Notepad [ 3 i _l@ .

File Edit Format View Help

0,350025365478727 1,78816663492287E-06 3,22600484687928E-05 4,94651996477924E-06 2,35084286644703E-09 0,00650719424684346
0,0010353160631795 2,440499539000456-07 5,12863225080178E-07 0,000371416627564226 1,36129269210173E-06 2,30607544824938E-05 |
9,24634177481688E-08 3,64081067157781E-08 0,000167407920780427 6,2236076548564E-07 1,04365380907391E-09 0,00168127736217061
2,42507291494179€-07 0,000349667658929378 0,00834809111307891 4,523143105318456-09 0,109938475716848 1,22490353311987E-06
4,5265773575506E-06 0,01151353841833 5,72642836808894E-07 0,000343929749566467 0,000416859608531507 0,000250132613414088
7,07429395941381E-05 2,20527435012685€-06 2,14377383426584E-07 0,0726156463451939 2,56846641806318E-05 7,29647473112292€-05
6,16817450730543€-06 0,000655290076005209 3,76177942485938E-06 5,54219907723025€-07 3,04840727595217€-05 0,00160562400953425
7,01455475750387E-06 5,93682856405878E-06 3,12181688254201E-06 3,12689360109144E-07 1,71260045149646E-05 0,0241799246641075
5,968893264604E-09 3,09754075190957€-07

RS

0,395555297127789 4,5269263643595€-06 1,17102891257163€-05 1,91094149883327E-05 8,94429983084951E-09 0,00237751554140207
0,000325576964830388 2,05121032079499E-06 2,40714690194368E-07 4,56644713492103E-05 2,99900084701659E-07 5,99598910948442E-06
4,63001154782551€-08 1,54879526073257€-08 4,10311496372529E-05 6,21831025902149€-07 2,5280410881307€-09 0,00124668358143954
6,76213014394832€-07 0,000193840623622527 0,00461028519825661 2,23518876163144E-08 0,0769650726821509 2,70726213168555E-06
1,06550580646645E-05 0,0179911000340643 3,05152526316477E-06 0,00140809169756522 0,000627350064540336 0,000993838826125192
0,000520216056243851 6,50997958607903E-06 5,85779565379501E-07 0,0129732436636459 8,61517030923252€-05 f5,06200119892606E-05
7,09025508304549€-06 0,000655903243261424 6,42341094645052€-06 8,3971560473469€-07 1,62032909300158E-05 0,00106655117387895
7,98317221574494€-06 7,39500734145358E-06 6,52778226354587€-06 2,35999876296477€-07 0,000137166490399766 0,0142126049346212
6,32278316168308E-09 2,10418259804296E-07

2,08072776214747€-06 0,857816831830601 0,000283232394336461 1,69000393240985€-07 8,71003575475149€E-08 0,00502212053680023
0,00110864729620157 1,79217305594848E-07 6,5619193340464E-06 2,14682209223595€-07 2,05664308633065E-07 1,30316614707595€-05
6,03685858284322€-07 5,64582767508634E-06 8,4644053965914E-05 4,501296870687426-06 5,381319111100456-06 0,402816290503052
7,09041179355942€-09 1,35007271553794E-06 0,0190119981038442 5,06415551255571E-06 0,000146766976825114 3,80370268222098E-06
2,6353880878199€-06 0,00342781785919473 3,3882027903416E-09 0,000390130599491687 5,55076063573077E-08 2,47266815529882E-05
0,000574502341230824 3,40642604956729E-05 2,85421982344624E-07 1,29717103966659E-06 4,72995780918381E-06 1,62720779119128E-05
0,0365064811056395 3,31662524748305E-05 6,32961780929993E-09 1,06163400777008€-05 2,07117038343397€-06 0,000458421369968312
7,47406381332024€-05 3,7912259001179€-05 0,000157397480754334 1,27531634918366E-08 0,000406456440365464 0,112399463052553
3,63597868277925E-08 6,434841513916E-08

3,17636379669123€-06 0,670707769804515 0,000135441444782652 6,46358271007217E-08 4,67230865363176E-08 0,0336324068869904
1,77823892798729-05 5,95555435193705E-08 1,38469757335614E-05 5,47459677984383E-08 2,12229790303301E-06 4,27720547530933E-06
7,07336198587599€-08 2,09285737433564E-06 0,00010919412884349 3,33821513299941E-06 1,65979416705443E-06 0,479391334180266
6,78753813230875€-09 1,01173265400921E-05 0,0212170412907752 1,555092886529€-06 3,36340749769562E-05 1,06076680566781E-05
1,57045802560446E-06 0,000508871403267251 5,3399811847379€-08 0,00248938584050599 2,69856960101847E-08 2,65559877091929€E-06
0,00122123460839105 1,28822357223104E-06 7,68271122255086E-07 2,35408738586733E-05 1,16784162722159E-06 2,2420433322482E-05
0,0185856373014978 1,74038605623761E-05 9,08101342482102E-09 7,50764778574205€-06 1,50621001326002E-06 0,000382757084048779
0,000195733202221042 2,19252866986431E-05 0,000193395104630371 4,05189851603122€-09 0,000193183301346236 0,0189240631866174
7,2084778821913€-08 3,33379160689003E-09

9,34953745779608E-05 1,71940156307818E-06 0,0314216047312737 4,07655426899372€-07 3,17190789379783€-08 0,0631131574433351
0,00788467279565357 2,47214217442575€-07 0,000100773133024053 6,39108212914262€-06 1,48548522832235€-07 1,58182211310865€-05
5,41805330868583€-07 3,07544388773368E-05 6,15547424807526E-05 2,37829305325486E-05 7,20803543033653E-10 0,01285017591664 36
5,69195992829093€-07 0,00142998330420066 0,00150539177235308 1,31002466897418E-07 0,00735336658009393 5,94997181387507E-07
1,36791633537382€-06 0,00649148629337935 4,14902056901466E-09 8,68782319612164E-05 1,77410821608381E-07 2,42498324618136E-06
2,85548460747977€-06 3,16377125396993E-08 1,48713676560106E-06 0,00033348523979855 0,000210829234233395 0,0183696868347853  ~

Sekil 8.4 : YSA’da test verilerinin siniflara aitlik orani

100 adet test verisinin Sekil 8.4 deki siniflara aitlik durumuna gore dogruluk
orani hesaplanmistir. Verilerin 92 tanesi dogru siniflandirilirken 8 tanesi yanlig
siiflandirilmigtir. Boylece Yapay Sinir Ag siniflandirmasi algoritmasi ile elde edilen

dogruluk oranm1 % 92’dir.

8.2.2 K-Ortalamalar Algoritmasi1 ile Yiiz Verilerinin

Siniflandirilmasi

Bu smiflandirma algoritmasinda da Yapay Sinir Aglarinda oldugu gibi 500

tane yliz goriintiisii kullanilmistir. Bir kisiye ait 10 farkli pozdan 8 tanesi egitim, 2
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tanesi test i¢in ayrilmistir. Bu veri ayirimi iglemin sonucunda 400 adedi egitim, 100
adet test elde edilmistir. Giris verisi olarak 400 adet Oznitelik vektor verisi K-
Ortalamalar algoritmasi iginde gegerli bir giris verisidir. K-Ortalamalar algoritmasi
Tanagra programindan yararlanilarak gelistirtmistir. Egitim asamasinda 400 tane
veri(Oznitelik vektori) esitlik 7.1°e gore toplam kisi sayisi olan 50 tane kiimeye
ayrilmistir. Klasik kiimeleme yapildigindan fiilen bir siniflandirma gergeklestirilir ve
kiimelerin (smiflarin) centroid degeri belirlenir. Test asamasinda ise bilinmeyen
resimlerin taninmasi i¢in 100 tane test veri (Oznitelik vektorii) seti ile elde edilen
kiime (smif) merkezi (centroid) degerleri arasindaki minimum yakmlik (Oklid
uzaklig1) derecesi esas alinir.

Bu algoritma ile egitim agsamandan sonraki kiimeleme sonuclar1 Sekil 8.5°de
verilmistir.

Cluster size and WSS

Clusters 50
Eoifisr | LESEELE == oS cluster n*30 c_kmeans_30 11 &79,2897
cluster n®1 c_kmeans_1 2 63,1846 B
cluster n°2  c_kmeans,_ 2 10 1102,0215 cluster n°31 c_kmeans_31 8 5az2,4199
cluster n*3 c_kmeans_3 ¥ 216,3301 cluster n*32 c_kmeans_32 8 418,0552
cluster n=4 C_kmeans_4 4 124,1915 S
= = cluster n*33 c_kmeans_33 1 10,0000
cluster n* 5 c_kmeans_5 ¥ 188,8129
chister n°6 | ¢_kmeans & 2 47,0000 cluster n* 34 c¢_kmeans_34 4 193,8538
SUSEET Y ) ELA=ene 13| s=hiE cluster n*35 c_kmeans_35 17 1091,5543
cluster n*8 c_kmeans_g 30 1337,0045 .
R cluster n°36 c_kmeans_36 8 400,1657
cluster n=9 C_kmeans_9 12 622,3907 - -
cluster n*10 c_kmeans_10 12 721,049 cluster n°*37 c_kmeans_37 9 467,5616
lust: =11 K 11 13 551,0881 .
clustern c_temeans_ : cluster n*38 c_kmeans_38 13 638,8219
cluster n*12 c_kmeans_12 6 925,5728
cluster n=13 c_kmeans._13 4 341,8419 cluster n*39 c_kmeans_39 12 423,4420
cluster n®14 c_lkmeans_14 10 287,.0610 cluster n*40 ¢ kmeans 40 4 11315469
cluster n*15 c_kmeans_15 1= 231,9851 ~
= cluster n°41 c_kmeans_41 7 314,512
cluster n® 16 c_kmeans_16 17  606,8741 - -
cluster n*17 c_kmeans_17 7 330,7458 cluster n®42 c_kmeans_42 19 1250,1338
e D] ST cluster n°43 c_kmeans_43 10 354,0302
cluster n* 19 c_lkmeans_19 22 1451,6618
cluster n°20 c_kmeans_ 20 7 782,8643 cluster n*44 ¢_kmeans_44 26 1092,5323
cluster n*21 c_kmeans_21 z2 56,7236 cluster n*45 c_kmeans_45 16 1105,6480
cluster n* 22 c_kmeans_22 34 Z780,4748 ~
cluster n®46 c_kmeans_46 8 337,8819
cluster n*23 c_kmeans_23 6 516,4175
cluster n®24 c_kmeans_24 13 777,5011 cluster n*47 c_kmeans_47 9 744,9195
cluster n®25 c_kmeans_25 1 02,0000 cluster n°48 c_kmeans_43 13 771,7827
cluster n® 26 c_kmeans_26 4 78,4429
cluster n*27 c_kmeans_ 27 4 214,3103 cluster n*49 c_kmeans_49 6 326,3400
cluster n*28 c_kmeans_28 4  213,2056 cluster n* 50 c¢_kmeans_50 8 298,0591
cluster n® 29 c_kmeans_29 16 839,9123

Sekil 8.5 K-Ortalamalar algoritmasiyla egitim verileri kiimeleme sonuglari

Cluster n*1 den Cluster n*50 ye kadar kiimeler olusturulmustur. Olusturulan
50 adet kiimeye yerlestirilen veri sayilar1 Size kisminda goriilmektedir. Tiim tablo

incelendiginde 1 nolu smifa 2 adet 2 nolu smifa 10 adet veri yerlestirebilmistir.
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Sistemin caligmasina gore 2 nolu sinifta iyi bir kiimeleme yapilmisken 8 nolu sinifa
bakilacak olunursa 30 kisiyi bir smifa dahil ederek koti bir kiimeleme
gerceklestirilmistir. Egitim asamasinda olusturulan 50 adet kiimeye giren veri
sayllarinda sapmalar oldugu i¢in Tanagra programinda test asamasina
gecilememistir. 400 tane verinin 152 tanesi yanlis kiimelerin elemanlar1 olmuslardir.
Bu durum gore sistemin dogruluk orani hesaplanamamistir. Fakat egitim asamasi i¢in

dogru kiimelere yerlestirme orant %68 olarak elde edilmistir.

8.2.3 Bulamik C-Ortalamalar Algoritmas1 ile Yiiz Verilerinin

Siniflandirilmasi

Bulanik C-Ortalamalar algoritmasi ile 50 farkli kisiye ait ve her bir kisinin
10’ar pozu bulunan toplamda 500 tane gOriintii Vverisi igeren veri setinin
siiflandirilmasi gergeklestirilmistir. 20 x 20’lik 6zellik vektorlerine sahip bu 500
tane goriintii egitim ve test verisi olmak tizere ikiye ayrilmistir.500 tane goriintiiniin
bir kisiye ait 10 goriintiiden 8 tanesi egitim,2 tanesi test i¢in ayrilarak toplamda 400
egitim ve 100 tane de test verisi olusturulmustur.

Bulanik C-Ortalamalar algoritmasinin birinci adimi1 olan her kiimeye ait
merkez degerlerinin hesaplanmasi islemi bir kisiye ait 8 egitim verisinin i¢inden
rastgele secilmesi ile gerceklestirilmektedir. Ikinci adimdaki Esitlik 7.6’ya gore yeni
kiime merkezleri belirlenir, yeni kiime merkezine gore tiyelik dereceleri giincellenir
ve maksimum iyelik derecesi her iterasyon sonucu elde edilir. Eksik iterasyon
yaparak yanlis sonuglar iiretmemesi i¢in 400 iterasyon belirlenmistir. Sistem kararl
hale geldigi (€ degeri sifira yaklastigl) zaman sistem iterasyonu sonlandirmaktadir.

Test asamasinda 100 adet her bir verinin egitim sonucunda elde edilen kiime
merkez (centroid) degerlerine olan Oklid uzakliklar1 hesaplanarak minimum uzaklik
degeri belirlenir. Minimum uzaklik degeri ile verinin hangi sinifa (kiimeye) dahil
edilecegi yani yiiz taninmis olur. C# programu ile gelistirilmis Bulanik C-Ortalamalar
algoritmasi ile test verilerinin kiimeleme sonuglar1 ve onlarin dahil olduklar1 kiime
merkezlerine minimum uzaklik degerleri Sekil 8.6’de bir ekran goriintiisii olarak

verilmistir.
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Index:1 Found Cluster:l Known
Index:2 Found Cluster:i1 Known
Index:3 Found Cluster:2 Known
Index:4 Found Cluster:2 Known
Index:5 Found Cluster:3 Known
Index:6 Found Cluster:3 Known
Index:? Found Cluster:4 Known
Index:8 Found Cluster:4 Known
Index:9 Found Cluster:5 Known
Index:10 Found Cluster:5 Known
Found Cluster:6 Known

Found Cluster:6 Known

Found Cluster:?7 Known

Index:14 Found Cluster:? Knouwn
Found Cluster:8 Known

*16 Found Cluster:8 Known
Index:1? Found Cluster:9 Knoun
Found Cluster:9 Knouwn

:19 Found Cluster:1@ Knoun
Index:20 Found Cluster:1@ Knoun
Found Cluster:11l Known

Found Cluster:29 Known

123 Found Cluster:12 Knouwn
Index:24 Found Cluster:12 Knoun
Index:25 Found Cluster:13 Knoun
Index:26 Found Cluster:13 Knoun
Index:27 Found Cluster:i4 Knoun
Found Cluster:14 Knoun

129 Found Cluster:15 Knouwn
Index:38 Found Cluster:15 Knoun
Index:31 Found Cluster:16 Knouwn
Index:32 Found Cluster:16 Knoun
Index:33 Found Cluster:1? Knoun
Index:34 Found Cluster:1? Knoun
Found Cluster:18 Known

:36 Found Cluster:18 Knoun
Index:37 Found Cluster:19? Knouwn
Index:38 Found Cluster:19 Knoun
Index:39 Found Cluster:2@ Knoun
Index:48 Found Cluster:20 Knoun
Found Cluster:21 Known

Found Cluster:21 Knoun

*43 Found Cluster:22 Known
Index:44 Found Cluster:22 Knoun
Found Cluster:23 Known

*46 Found Cluster:23 Knoun
Index:47 Found Cluster:24 Knoun
Found Cluster:24 Knoun

*49 Found Cluster:25 Known
Index:58 Found Cluster:25 Knoun
Index:51 Found Cluster:13 Knoun
Index:52 Found Cluster:26 Knoun
Index:53 Found Cluster:27 Knoun
Index:54 Found Cluster:2? Knoun

Cluster:l Minimum Distance:
Cluster:l Minimum Distance:
Cluster:2 Minimum Distance:
Cluster:2 Minimum Distance:
Cluster:3 Minimum Distance:
Cluster:3d Minimum Distance:
Cluster:4 Minimum Distance:
Cluster:4 Minimum Distance:
Cluster:5 Minimum Distance:
Cluster:5 Minimum Distance
Cluster:6 Minimum Distance
Cluster:6 Minimum Distance
Cluster:? Minimum Distance
Cluster:? Minimum Distance
Cluster:8 Minimum Distance
Cluster:8 Minimum Distance
Cluster:9 Minimum Distance
Cluster:9 Minimum Distance

4,69960638839552
6,35324461254895
4,8727990429265
6,31119768526634
4,98609115038565
6,08972028426852
4,44296020438364
4,990873557877129
4,23091494544127
:3,97901355146276
:5,26704621109384
16,54925985460161
:4,482265087270791
:5,17641619976069
:4,47691890267832
:4,88986947783755
:5,194666841185
16,47674196703629

Cluster:1® Minimum Distance:
Cluster:1@® Minimum Distance:

Cluster:il
Cluster:i1
Cluster:12
Cluster:12
Cluster:13
Cluster:13

Cluster:15
Cluster:15
Cluster:16
Cluster:i6

Cluster:18
Cluster:18
Cluster:19
Cluster:19

Cluster:21
Cluster:21
Cluster:22
Cluster:22
Cluster:23
Cluster:23

Cluster:25
Cluster:25
Cluster:26
Cluster:26

Minimum Distance:
Minimum Distance:
Minimum Distance:
Minimum Distance:
Minimum Distance:
Minimum Distance:
Cluster:14 Minimum Distance:
Cluster:14 Minimum Distance:
Minimum Distance:
Minimum Distance:
Minimum Distance:
Minimum Distance:
Cluster:1? Minimum Distance:
Cluster:1? Minimum Distance:
Minimum Distance:
Minimum Distance:
Minimum Distance:
Minimum Distance:
Cluster:28 Minimum Distance:
Cluster:20 Minimum Distance:
Minimum Distance:
Minimum Distance:
Minimum Distance:
Minimum Distance:
Minimum Distance:
Minimum Distance:
Cluster:24 Minimum Distance:
Cluster:24 Minimum Distance:
Minimum Distance:
Minimum Distance:
Minimum Distance:
Minimum Distance:
Cluster:2? Minimum Distance:
Cluster:2? Minimum Distance:
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4,737088265105347
6,15615378144151
4,6453489397808

5,52491001654022
5,0231444425852

6.324491536408246
4,52772388504571
4,29669128812647
4,75880340246168
5,66789617854477
4,67228590986332
5,51399786436203
5,08230862470239
6.1346640807298

4,71177822917643
4,96654559471228
9,45491394194978
6,82283350913277
4,42307672935557
5,48827117347689
5,127699106679448
6,61023909646165
5,08523608480992

6,55551952745237
4,23799176278778
5,10162450561821
5,285261936272084
7,11734118393291
5,09223459433601
4,63140741496033
4,41399216997452
4,1840860885645293
5,42720981667331
6,82716413387639
4,44444355933889
v,21649705478883




Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found
Found

Cluster:28
Cluster:28
Cluster:29
Cluster:29
Cluster:30
Cluster:30
Cluster:31
Cluster:31
Cluster:32
Cluster:32
Cluster:33
Cluster:33
Cluster:34
Cluster:34
Cluster:35
Cluster:35
Cluster:36
Cluster:36
Cluster:37
Cluster:37
Cluster:38
Cluster:38
Cluster:39
Cluster:39
Cluster:40
Cluster:40
Cluster:41
Cluster:41
Cluster:42
Cluster:42
Cluster:43
Cluster:43
Cluster:44
Cluster:44
Cluster:45
Cluster:45
Cluster:46
Cluster:46
Cluster:47
Cluster:47
Cluster:48
Cluster:48
Cluster:49
Found Cluster:49
Found Cluster:50

Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known
Known

Cluster:28
Cluster:28
Cluster:29
Cluster:29
Cluster:30
Cluster:30
Cluster:31
Cluster:31
Cluster:32
Cluster:32
Cluster:33
Cluster:33
Cluster:34
Cluster:34
Cluster:35
Cluster:35
Cluster:36
Cluster:36
Cluster:37
Cluster:37
Cluster:38
Cluster:38
Cluster:39
Cluster:39
Cluster:40
Cluster:40
Cluster:41
Cluster:41
Cluster:42
Cluster:42
Cluster:43
Cluster:43
Cluster:44
Cluster:44
Cluster:45
Cluster:45
Cluster:46
Cluster:46
Cluster:47
Cluster:47
Cluster:48
Cluster:48
Cluster:49
Cluster:49
Cluster:50

Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum
Minimum

Distance:
Distance:
Distance:

Distance:
Distance:
Distance:
Distance:
Distance

Distance:
Distance:
Distance:
Distance:
Distance:
Distance:
Distance:
Distance

Distance

Distance:
Distance:
Distance:
Distance:
Distance:
Distance

Distance:
Distance:
Distance:
Distance:
Distance:
Distance:
Distance:

Distance:
Distance:
Distance:
Distance:
Distance:
Distance

Distance:
Distance:
Distance:
Distance:

5.08148978123803
6.71983476527049
5.31677647186743
»81688992694398
~10974006842069
~67578982776286
4,.9696914496991
5.79211126638218
4,28474327964132
~B8687426947378
»13729992838761
5.55351577580692
5.,.19472296282459
2,.54176185261628
4,.93573068538796
5.,.18457564460944
4,.51162727172693
5.,32429129357936
»17373403564174
»52381739832952
~72658477935328
4,18407472468801
4.5771350782234
5.,86724603377489
»21758183873008
~-818350872686969
5,11531918482188
5.,.95804764880349
5.80%70874760942
5,.90918654271836
4,.89069835167826
5.,55194124555768
5.013108241854114
»40184696190145
»77496961990612
»12691282978437
4,.59138931560254
5.,8824248830806081
4,.93909109798193
3750286536072
»1181826047051
6.9084170838772887
4,62891799131223
5,11326839586316
4,4136259930834

Index:188 Found Cluster:568 Known Cluster:58 Minimum Distance:5,05254171295887
OF CLASSES ARE FOUND SUCCESSFULLY
KEY TO STOP

28
PRESS ANY

Sekil 8.6 Bulanik C-Ortalamalar algoritmasinin sonuglar1 ve minimum Oklid

uzakliklan

Sekil 8.6’de Index:1 diye belirtilen yer 100 tane test verisinin birinci verisidir.
Found Cluster: 1, test edildikten sonra verinin hangi kiimeye girdigi bilgisidir.
Known Cluster: 1, egitim asamasindan sonra belirlenen kiime merkezlerine gore
Index:1’in 1.kiimeye ait olmasi gerektigi bilgisi. Minimum Distance: 4,6996063 ,1
numarali verinin kiime merkezine olan minimum uzaklik degeridir.

Test islemi sonucunda 100 tane verinin dogru siniflandirilma orani (dogruluk
orani) %98 olarak elde edilmistir. Yani 100 test verisinin 98’1 dogru kiimelere,2

tanesi yanlis kiimelere yerlestirildi.
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8.3 Karsilastirma

Tim siniflandirma yontemlerinin 100 adet test verisine uygulanmasi
sonucunda 50 adet smifa yerlestirilmesi yani 50 kisiye ait yilizlerin taninmasi
gerceklestirilmistir. Bunun sonucunda yiiz tanimadaki dogruluk oranlart Tablo
8.6’daki verilmistir.

Tablo 8.5 Siniflandirma yontemlerinin gore tanima islemindeki basari

oranlari
Siniflandirma Yontemleri Basari Oranlar
Yapay Sinir Aglari 0,92
Bulanik C-Ortalamalar 0,98

K-Ortalamalar yontemi ile siniflandirma islemi egitim asamasinda iken iyi bir
kiimeleme yapmadig i¢in dogruluk orani Tablo 8.5’ya eklenmemistir. Siniflandirma
yontemlerinin karsilagtirmasi sonucu en iyi yliz tanima islemini Bulanik C-
Ortalamalar ile gerceklestirildigi anlasilmistir. Nitekim 100 adet yiize ait test

verisinden 98 tanesini dogru siniflandirilarak %98’lik dogruluk orani yakalanmuistir.
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9. SONUCLAR

Biyometrik tekniklerin giinimiizde kazandig1 6nem giin gegtik¢e artmaktadir.
Bu da biyometrik tekniklerden yiliz tanima sistemleri gelistirmesinde Onemli
adimlarin atilmasinda sebep olmustur. Yiiz tanima sisteminin gelistirilmesi birkag
asamadan olusmaktadir. Yiiz goriintiilerinin 6n islemden gegirilerek elde edilmesi,
elde edilmis bu goriintiilerin 6znitelik vektorlerinin ¢ikarilmasi ve son olarak da
smiflandirma islemi ile yiiziin kime ait oldugunun belirlenmesi bu sistemin
adimlarini olusturmaktadir.

Bu tez caligmasinda farkli nesnelerin ve yiizlerin bulundugu resimlerden
sadece yliz olan bolgelerin belirlenmesi sonucunda 40 x 40’lik piksellerden olusan 50
farklr kigiye ait 10’ar pozdan 500 adet yiiz goriintiileri elde edilmistir.40 x 40°lik
piksellerden olusan goriintiiler bir smiflandiriciya egitim verisi olarak verilmeden
once Ayrik Dalgacik Donilisiimii uygulanmistir. Ayrik Dalgacik Doniistimii yontemi
ile goriintliniin Oznitelik vektorleri ¢ikarilmistir ve 20 x 20’lik matrisler elde
edilmistir.400 boyutlu olan 6znitelik vektorii Yapay Sinir Ag1 ve kiimelemeye dayali
simiflandirma yontemlerinden K-Ortalamalar ve Bulanik C-Ortalamalar ile
yiiz tanima islemi gergeklestirilmistir. Toplamda 400 egitim ve 100 test verisi
kullanilmistir. Yapay Sinir Ag smiflandirma yonteminde 100 adet test verisinin 92
tanesi dogru smiflara yerlestirilmistir yani %92 oraninda yiiz tanima basarisi
saglanmistir. Bulanik C-Ortalamalar algoritmasinda 100 adet olan test verisinin 98
tanesi egitim sonrasi olusan 50 adet kiimeye dogru olarak girdi. Tiim sistemlerin
simiflandirma islemi sonrasi yiliz tanima oranlari belirlenmis oldu. Fakat BCO
yonteminde elde edilen %98 dogruluk orani ile tanima gergeklestirilmistir. Boylece

BCO algoritmasiyla daha iyi yiiz tanima isleminin yapildig1 anlagilmistir.

Tiim bu sistemlerin gelistirilmesi ile yeni uygulamalar gelistirilebilir. Ileriki

calismalarda yiiz tanima sisteminde ele aldigimiz siiflandirma yontemlerinin 2
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boyutlu olan yiiz goriintiileri yerine 3 boyutlu yiiz goriintilerden yiliz tanima

islemlerine uygulanmasi diistiniilmektedir.
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