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Bu tezde Hiicresel Hareketliler(Cellular Automata) denen hesap mekanizmalar ile
oriinti simiflandinis ve tanmyis teknikleri yiiz taniyisa uygulanmistir. Calismada
siniflandiris islemi icin Coklu Cezbedici Hiicresel Hareketliler (CCHH) Ooriintii
siniflandiricist kullanilmistir. CCHH siniflandiricilan ikiye ayrilir; devir uzunlugu bir
cezbediciler ve devir uzunlugu birden c¢ok cezbediciler. Bu iki smiflandirici
CCHH’y1 olusturan kurallara gore olusur. Siyah beyaz ve gri olmak iizere iki farkli
resim bicimi iizerinde tanima islemi yapilmistir. Gri seviyedeki resimlerde her bir
pikselin degeri sekiz bit uzunlugundaki ikili say1 formatina doniistiiriiliir. Dort bitlik
iki parcaya boliinen sayr CCHH siniflandiricilant ile smiflandirilir. Siyah beyaz
bicimindeki resimde her piksel O veya 1 degerini tasir. Yiiz resmindeki piksel verileri
soldan saga dogru olusturulan siniflandiriciyr olusturan kural sayisina gore belli
sayilarda alinir. Alinan pikseller kullanilan CCHH nin olusturdugu sinif sayis1 kadar

siniflara ayrilir. Taninmasi istenen yiiz resmine ait sinif kiimeleri benzerlik dereceleri
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bulunmak iizere diger yiizlere ait simif kiimeleri ile karsilastirilir. Benzerlik orani en
fazla saglayan veri tabanindaki resim bezeyen kisi olarak kabul edilir. Elde edilen
sonuglar geleneksel yiiz tanima yaklasimlari ile karsilastinlmistir. HH yiiz taniyis

yaklasiminin zayif ve giiclii yanlar degerlendirilmistir.

Gelistirilen yliz tanima sistemi iki asamadan olusuyor. Birincisi yiiz kaydetme
asamasidir; yiiz veritabanina belli sayida yiliz kaydedilir. Kaydedilen her bir yiiziin
piksel degerlerinin siniflandirmasi yapilir. Yiizlere ait siniflandirilmis veriler ayri bir
dosyada kaydedilir. ikinci asamada programa taminmasi icin bir yiiz girdi olarak
verilir. Ik once girdi olarak verilen yiiziin piksel degerlerini siniflandirmasi yapilir.
Siiflandirilmis  yiiz  verisi veritabamindaki smiflandirilmis  yiiz  verileri ile

karsilastirilir. Benzerlik oran1 en fazla olan yiiz benzetilen yiiz olarak kabul edilir.

Anahtar Sozciikler : Cellular Automata, yiiz tamima, CCHH siiflandiricilari,
hiicresel hareketliler, devir uzunlugu bir cezbediciler, devir
uzunlugu birden cok cezbediciler, oriintii siniflandirma.

Bilim Kodu ¢ 902.1.014



ABSTRACT
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In this study, computing mechanism called Cellular Automata (CA) was used to
classify patterns for face recognition purposes. Multiple Attractors Cellular
Automata (MACA) was used as a pattern classifiers to classify face image pixels.
MACA classifiers consist of two type classifiers; single length cycle attractors and
multiple length cycle attractors. These two classifiers exist according to the rules of
MACA. Recognition process performed on both binary and gray scale images. For
gray scale image decimal values of each pixel convert to 8 bit binary numbers. Then
classification had done using MACA. Each pixel on binary image was represented
by 0 or 1 (black or white). The pixel values in face image are gotten from left to right
as block. Block length are defined by number of rules which belong to the MACA
classifiers. Classified blocks of given face are compared to the classified blocks of
faces in database to find out similarity index. The face which has the high similarity

index is accepted as recognized person. Empirical results compared with
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conventional face recognition techniques. Approach of CA face recognition was

evaluated and its strong and poor sides were noted.

Powered face recognition system consist of two phases. First one is the face
recording; a number of face are recorded to the face database. Pixel values of each
recorded face are classified. Classified values belong to the faces are written another
file. In the second phase program get a face as input to classify pixel values. Then
classified face values are compared with classified values of faces in database. A

face has highest similarity index is accepted as recognized person.
Key Word : Cellular automata, face recognition, MACA classifiers, single

length cycle attractor, multiple length cycle attractor.

Science Code : 902.1.014
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BOLUM 1

GIRIS

Bu tezde Hiicresel Hareketliler(Cellular Automata) denen hesap mekanizmalar ile
oriinti siiflandinis ve tamyis teknikleri yiiz taniyisa uygulanmistir. Hiicresel
Hareketliler(HH) yarim asirdan fazla bir siiredir arastirmacilarin dikkatini iizerine
ceken bir hesaplayaci modelidir. ik olarak 1940’larin sonlarinda John von Neumann
tarafindan canlilar gibi kendini iiretebilen bir makine tasarlama amaci ile HH nin iki
boyutlu bir tiirii ileri siiriilmiistiir [1]. Langton Von Neumann’in kendini iiretme
problemine klasik mantiksal matematik yontemi ile ele aldigini ifade etmistir. Von
Neumann’in temel diisiincesi su sekilde Ozetlenebilir; eger ¢ok kompleks olan
biyolojik mekanizmalarin kendini iiretme adimlari bir algoritmayla ifade edilebilirse
bu algoritmay1 calistiracak bir mekanizma bulunabilir. Bu mekanizmada her seyi
hesaplamayr amaclayan Turing makineleri olabilir. Bu nedenle Von Neumann
Turing makinelerini kendini iiretme kabiliyeti olacak sekilde yeninden tasarlamistir
[2]. IIk ileri siiriildiigii giinden Wolfram’in 1980’lerin baginda yaptig1 calismalarin
sonucu olan 2002’de yayimlanan {iinlii ¢calismasi “A New Kind of Science” adli
kitabina ve bugiine kadar biyoloji, fizik, elektronik, bilgisayar vb. farkli bilim

dallarindan arastirmacilar HH {izerine cok yogun ¢alismalar yapmislardir [3].

HH’nin basit kurallarla karmasik sistemleri temsil yetenegi bilimde kendini iiretme,
tekamiil gibi bazi kavramlarin anlasilmasina yardimci olmus, 6zellikle de fiziksel
olusumlarin modellenmesi i¢in ¢ok kullanish araglar ve yontemler sunmustur [4].
Ayrica HH’nin sonsuz bir dama tahtast seklindeki hiicresel yapisi ve sayisal
goriintiilerin piksel yapisi arasindaki benzerlik HH’yi dogal olarak goriintii isleme,
Oriintii tanima, Oriintii siniflandirma gibi uygulamalarda kullanilmaya elverisli

kilmistir. HH’ nin yiiksek maliyeti olmasina ragmen, yiiksek hizi ve basit yapisi da



mevcut Oriintli tanima araglariyla kiyaslandiginda onun farkli uygulamalarda daha iyi

sonu¢ vermesine sebep olmaktadir [5].

Yiiz tanima sistemi biyometrik bir sistem olarak ele alinir. Biyometrik sistemlerin iki
farkli yaklasimi vardir; onaylayis ve tanimlayis. Onaylayis yaklasiminda sistem,
yiiziin kullanici bilgileri girilen kisiye ait olup olmadigina bakar. Tamimlayis
yaklasiminda ise kullanici bilgileri girilmeden yiiziin kime ait oldugu arastirilir.
Tanimlayis yaklasimi onaylayis yaklasimina gore ¢ok daha zordur. Ciinkii yiiz
goriintiisii veri tabanindaki tiim yiizlerle karsilastirilir ve girilen yiiziin kime ait
oldugu bulunmaya calisilir. Onaylayis yaklasgtmin1  kimlik sorgulamasina
benzetebiliriz. Kimliginizi alan kisi kimlikteki resme ve sizin yiiziiniize bakar,
resmin size ait olduguna karar verirse kimlik sahibinin siz olduguna onay verir.
Tanimlayis yaklasiminda ise elimizde bir kimlik vardir ama bu kimligin kime ait
oldugu bilinmez. Ornegin 1000 kisi icinden kime ait oldugunu bulmanuz istenir. Bu
nedenle yiiz tanimlayis sistemlerinde algoritmanin dogruluk ve hiz performansi ¢ok

onemlidir [6].

Yiiz tanima sisteminde iris ve parmak izi tanima sistemlerine gore hata orani daha
fazladir. Ancak yiiz tanmimanin uygulama alaninin fazla ve kullaniminin kolay olmasi

bu sistemi aragtirmacilar i¢in ilgi ¢ekici bir hale getirmistir.

Daha 6nce HH ile yiiz taniyis calismasinin yapilmamis olmast bizi bu caligmay1
yapmaya yoneltmistir. Calismanin amact HH nin hesaplayis ve siniflandiris giiciiniin
oriintii tanima islemlerinde kullanimini incelemektir. Inceleme sonucunda yéntemin
olabilirligini gostermek i¢in yiiz tamyis islemi HH smiflandiricilart kullanilarak
yapilmistir.  Siniflandirma  isleminde kullanilan Coklu Cezbedici Hiicresel
Hareketliler (CCHH) siniflandirici tasarimi tezin 6z kismini olusturmaktadir. Yapilan
siniflandirici tasarimu ile oOriintiiler siniflandirilmis ve siniflandirilan bu oriintiilerden

taniyis islemi gerceklestirilmistir.

Bu calismada bir boyutlu HH iizerinde durduk. Bu bakimdan metinde HH dendigi

zaman aksine bir belirtim olmadik¢a bir boyutlu HH kastedilmektedir.



BOLUM 2

LIiTERATUR OZETi

Hiicresel hareketliler bircok uygulamaya esas teskil eden bir teoridir. Yiiz tanima ise
cok farkli teoriler kullanilarak pratigi yapilmis bir uygulamadir. Bu boliimde HH ve
yiiz taniyis hakkinda kisa bir literatiir calismast yapilmistir. Bu bolim iki alt
boliimden olugmaktadir. Birinci bolim HH hakkinda, ikinci bolim yiiz tanima

tizerinedir.

2.1. HUCRESEL HAREKETLILER

HH ilk ortaya ¢iktig1 giinden bugiine ¢ok farkli disiplinlerden arastirmacilari basit ve
uygulanabilir 6zelligi sayesinde etkileyebilmistir. Kisa bir zamanda {izerinde ¢ok
yogun c¢alismalar yapilmistir. Matematik ve fizik alam1 basta olmak iizere hem fen
hem de sosyal bilimlerden ¢ok sayida bilim insan1 HH’yi kullanarak modeller veya
sistemler gelistirmisler ve alanlarindaki problemlere c¢oziim Onerisi olarak

sunmuslardir [4].

HH’nin tasarlanmasi soyut alanda ¢cok 6nemli bir gelismedir. Ciinkii bu soyut tasarim
kullanilarak somut ve gercek diinyadaki nesneler ¢ok etkin ve kolay bir sekilde
modellenebilmistir. HH benzer mantikla ¢alisan Turing makinelerinden daha fazla
ilgi ¢cekmistir ve uzay zaman diizleminde Turing makineleri gibi paralel ¢alisma
imkan1 sunmaktadir [7]. HH {izerine her yil ¢ok sayida makaleler yayimlanmakta,
0zel konferanslar diizenlenmekte ve son yillarda onemli dergiler HH iizerine 6zel
sayillar basmaktadir. Cogu iiniversitede “Hiicresel Hareketliler” ders olarak
okutulmaktadir. Ancak HH’nin bunca popiilerligine ragmen hakkinda yazilmis
Ingilizce kitap sayis1 yiizii gecmeyecek kadar azdir [3]. Tiirkiye merkezli e-ticaret
hizmeti veren kitap yayin evlerinde yapilan arama sonucunda hiicresel hareketlilerle

ilgili herhangi bir Tiirkge kitap bulunamamustir.



Stephen Wolfram HH hakkinda yazdig: kitabina ¢ok iddiali bir sekilde “New Kind
Of Science (Yeni Bir Bilim Dali) ” ismini vermistir. Bu bilimin simdiye kadar
kesfedilmemis olmasini ¢cok zahmetli tekrarlar gerektiren igslemlerden sonra anlaml
bir seyler ortaya c¢ikarmasina baglamistir. Kitabinda sonuclarimi yazdigr ve bilim
camiasindan biiyiik ilgi goren basit deneylerin simdiye kadar yapilmamis olmasim
geleneksel bilimdeki standart 6nsezilerin sonuglarin ilgi cekici olabilecegi hakkinda

herhangi bir fikir vermemis olmasindan kaynakladigini ileri siirmiistiir [8].

2.1.1. Hiicresel Hareketliler’in Tarihcesi

HH kavram ilk olarak 1950°1i yillarda John von Neumann ve Stan Ulam tarafindan
tanimland1 [1]. Von Neumann hiicresel matris diizlemi {izerinde evrensel bir Turing
makinesi ortaya koydu. Bu yapida her bir hiicre 29 durumdan ve 5 komsuluktan
olusuyordu [2]. Yapilan caligmalarla bu durum sayis1 6nce 16’ya daha sonra 8’e
kadar azaltildi. Moore komsulugu denilen her bir hiicrenin iki durum aldig 9-
komsuluklu bi¢imiyle HH nin evrensel hesap yapabilme potansiyeli ortaya konmus
oldu [9]. HH nin bir boyutlu ve iki boyutlu yapilarinin yaninda ¢ok boyutlu yapilar

da arastirmacilar tarafindan olusturuldu.

HH’nin 6nciilerinden Moore, hiicresel durum uzayinda bazi durum veya durumlarin
birden fazla atasinin oldugunu, bazi durumlarin ise hi¢ ataya sahip olmadiginm
gosterdi [9]. Herhangi bir ataya sahip olmayan durumlara “Garden of Eden” adi
verildi ve HH’de ortak bir fenomen olarak kabul edildi. “Garden of Eden” cennet
bahgesi demektir ve Hz. Adem’in cennetten ¢ikip tekrar girememesine izafe
edilmistir. Calikoglu belirlenimli baglam bagimsiz dillerinin bir boyutlu hiicresel
hareketliler ile gercek zamandan daha kisa bir zamanda kabul edildigini ortaya koydu

[10].

Ik ileri siiriildiigii giinden bu yana HH iizerine cok sayida teorik calismalar yapildi.
Bu calismalarin ¢ogu bilgisayarlar kullanilarak bile yapilamayacak kadar karmasik
ve uygulanamaz mahiyetteydi. Ancak John Conway tarafindan ortaya konan ve bilim
diinyasinda biiyiik merak olusturan Game Of Life (Yasam Oyunu) HH’nin

uygulanabilirligini gosterme ve yeni ufuklar acmada yol gosterici oldu. Akillardaki



soyut hiicre, durum, gecis fonksiyonu gibi soyut kavramlar daha somut seyler ifade
etmeye basladi. Cok basit kurallarla cok karmasik davranislarin sergilenebilecegi
gostermesi bu oyunun en ilgi ¢ekici yanmydi. Akillardaki hangi basit kurallarin hangi
kompleks davraniglar1 sergileyebileceginin cevabim1 veriyordu. Yasam Oyunu,

Moore komsulugu iizerine insa edilmis bir HH uygulamasiydi [11].

Gelisimindeki en biiyiik patlama 1980 yilinin basinda Stephen Wolfram’in
caligmalariyla yasandi. Stephen Wolfram ¢ogunlukla biiyiik ve kompleks sistemleri
modelleyebilen ve davraniglarini benzestirebilen tek boyutlu HH’ler {izerine c¢alisti
[12-14]. Onerdigi HH yapist smirli dama hiicresel yapisinda iki durum ve iig
komsuluktan olusuyordu. Lineer/Additive olarak adlandirilan bu yap1 farkhi
disiplinlerden ve farkli uzmanliklardan ¢ok sayida arastirmaciyr kendine cekti.
Lineer HH farkli disiplinlerde yapilan arastirmalar: kisitlar mahiyetteydi. Bu nedenle
arastirma ve gelistirme faaliyetleri daha ¢ok lineer olmayan HH {iizerine odaklandi.
Lineer olmayan HH’nin da maliyet ve donanim yetmezligi gibi baz1 kisitlar1 vardi.

Ancak daha sonra bu kisitlarin karsilanabilecegi kabul edildi.

Komsuluk ve boyut oOzelliklerinden kaynaklanan farkli HH formlarinin olmasi
HH’nin modelleme giiciiniin degisik uygulamalarda kullanilmasini yayginlastirdi.
HH gecis fonksiyonlar1 veya gecis sartlart HH modelinin davraniglarim1 belirlemede
kilit oneme sahiptir. HH siniflandirilmasi arastirmacilar tarafindan ele alinsa da ilk

siniflandirma Wolfram tarafindan yapildi. Wolfram HH’y1 dort ana sinifa ayird: [8];

1. Sinif: Homojen durumlu yapilar. Davraniglar ¢ok basittir ve tiim baglangi¢ sartlar

ayni durumla sonlanir.

2 Smf: Basit ayrik periyotlu yapilar. Cok farkli son durum olabilir. Ancak, birkag

adimdan sonra sonsuza kadar ayni seyleri tekrarlayan yapilar olusur

3.Smif: Kaotik veya rasgele davramislar gosteren yapilar. Davramiglar ¢ok
karmagiktir. Ucgen veya baska bilinen geometrik yapilar goriinmesine ragmen

davranislar diizensizdir.



4.Smif: Kiiclik capta karmasik goriintii sergileyen ancak evrensel hesaplama
kapasitesi olan yapilar. Kural ve kuralsizlig1 barindiran kiiciik capta yapilar olusturur.
Olusan bu yapilar kendi arasinda yiiksek diizeyde hesap gerektiren iliskiler

sergilerler.

HH davranislarin1 tanimlamak icin, onerilen metodolojileri kural yapilarina gore iki
ana kategoriye ayirabiliriz: Additeve (toplamsal) / Lineer ve Lineer olmayan HH.
Burada bir hususu not etmemiz gerekiyor. Bazi arastirmalarda Lineer HH tek boyutlu
HH anlaminda ve Lineer olmayan HH ise ¢ok boyutlu HH anlaminda kullaniliyor.
Genel kabul goren HH terminolojisi i¢in bu yanlistir. Biz calismamizda bu terimleri

genel kabul gormiis anlamlariyla kullanacagiz.

Lineer/Additive (Toplamsal) Hiicresel hareketliler

Bir sonraki durum icin XOR operatoriiniin kullanildigi forma Lineer HH denir.
Toplamsal HH XOR ve XNOR operatorlerini kullanir. Her iki HH formu da Oriintii
liretme, imza analizi, son durumlu makineler, hata diizeltim kodlari, sifreleme
sistemleri, mesaj denetimi ve Orlinti simiflandirma gibi bircok uygulamada

kullanilmaglardir [4].

HH’yi smiflandirmak icin aragtirmacilar tarafindan tanimlanan parametreler iki
kategoriden olusuyor; Lokal ve global parametreler. Lokal parametreler HH
davraniglarinin ' komsuluk kurallarina gore belirlenmesini ifade eder. Global
parametreler ise ulasilmayan durumlar, cezbedici kaplar1 (attractor basin),

oriintiilerin daginim1 gibi Garden of Eden ile iliskili HH’lerin niceligini belirler.

HH ilk ¢iktig1 giinden bu yana bircok uygulamaya esas teskil etmistir. Biyolojik
sistemlerin modellenmesi, molekiil sistemlerin kinetigi, kristallerin gelisimi,
partikiillerin etkilesimi, galaksilerin kiimelenmesi gibi birbirinden c¢ok farkl
alanlarda bile kullanilabilmektedir. HH ile yapilmis uygulamalara oyun, paralel islem
yapan makineler, fizik sistemlerinin modellenmesi, toplum benzetimi ve Oriintii
tanima alanlarindan ornekler verebiliriz. Hayat Oyunu (Game of Life), Firing Squad

(Ates Mangasi), Firing Mob, Queen Bee (Kralice Ar1) HH oyunlaridir. Paralel



carpanlar, paralel islemcili bilgisayarlar, asal say1 elekleri ve siralama makineleri
paralel hesap yapan HH tabanli makinelerdir. Fizik kurallarinin modellenmesinde
diferansiyel denklemlere alternatif olmustur. Diizenli, diizensiz ve dallanarak
biiylimelerin modellenmesi, tepkime-difiizyon oriintii formlarinin modellenmesi,
hidrodinamik sistemlerinin modellenmesi fizik sistemlerinin modellenmesine 6rnek
olarak verilebilir. Sosyal alanda 1rklarin ayrim siirecleri, dama modellemesi, sartlara

gore fiyatlandirma ve yapay toplumlar gibi HH ¢alismalar1 yapilmistir [5].

2.2. YUZ TANIMA

Otomatik yiiz tamima sistemleri iizerine ilk calismanin 1964-1966 yillar1 arasinda
Bledsoe tarafindan yapildigi kabul edilir [15]. Bu calisma yari-otomatik bir
yapidaydi. Yiizdeki ozellik noktalar1 manuel olarak belirlenip RAND adi1 verilen
cizelgeye yerlestirilir. Bilgisayar bu noktalar1 smiflandirarak tanima islemi
gerceklestirirdi. Ancak tam fonksiyonel bir yiiz tanima uygulamasi1 1977°de Kanade
tarafindan olusturuldu [16]. Calismada 6zellik tabanli bir yaklasim uygulanmistir. Bu
tarihten sonra iki boyutlu (2B) yiiz tanima iizerine yogun bir calisma yapildi. Ug
boyutlu verilerin dijital ortamda iiretilmeye baglamasiyla da ii¢ boyutlu (3B) yiiz
calismalar1 2000’11 yillardan sonra yapilmaya baslandi. Sekil 2.1’de Kanade

tarafindan yapilan yiiz taniyisin gésterimi vardir.

Sekil 2.1. ilk yiiz tanima [16].

3B yiiz tanima yaklasimlar1 2B yiiz tanima yaklagimlarindan farkli bir ¢izgide gelisti.
Bu nedenle yiiz tanima yaklasimlarini ele alirken 2B yiiz tanima ve 3B yiiz tanima

seklinde iki ana kategoride incelemek daha isabetli olacaktir.
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2.2.1. 2B Yaklasimlar

Literatiirde 2B yiliz tamima yaklasimiyla yapilan arastirmalart {i¢ boliimde
siniflandirabiliriz; analitik (6zellik tabanli, lokal), global (goriiniim) ve melez
yontemler. Analitik yaklasimlar yiiz bilesenlerinin 6zelliklerinin karsilastirilmasiyla
tanima gerceklestirmek isterken, global yaklasimlar tiim yiizden tiiretilen verilerle
bir tamima gerceklestirmeye calisir. Melez yaklasimlar ise lokal ve global
yaklasimlar1 beraber kullanarak yiizii daha kesin ifade eden verileri elde etmeye
calisir. Yiiz tanima yaklagimlari hakkinda genis literatiir 6zetlerini Tolba et al’nin

calismalarinda bulabilirsiniz [17].

2.2.1.1. Analitik Yontemler

Analitik yaklasimlarda; ylizde belirlenen 6zellik noktalarinin birbirlerine uzakliklar
ve aralarindaki acilar, yiiz 6zelliklerinin sekilleri veya bolgesel 6zellikler ihtiva eden
degiskenler yiiz goriintiisiinden elde edilir ve degiskenler yiiz tanimada kullanilirlar.
Analitik yontemler yiiz resimlerini sablon ve geometrik 6zelliklerine gore iki farkli
sekilde inceler. Bu yontemlerde yiiz resmi daha kiiciik boyutta veriler ile temsil
edildiginden yiiz tanimadaki islemleri artiran biiyiik boyut problemi ¢oziimlenmis
olur. Analitik tabanli yontemler iki farkli yonden elestirilir; bir, baz1 durumlardan
ozellik ¢cikarmanin ¢ok zor olmasi; iki, Ozellik c¢ikarirken resmi tanimada faydal
olacak gri seviye bilgilerinden hi¢ faydalanilmamasidir [18]. Brunelli and Poggio
yaptiklart calismalarda sablon ve geometrik tabanli analitik yOntemleri
karsilagtirdilar [19]. Sablon eslestirme yonteminde yiiz bolgeleri sablonun gozleriyle,
burnuyla ve agziyla sirasiyla eslestirilir her yiiziin benzerlik degerleri toplam
benzerlik degerine eklenir ve bu elde edilen toplam deger yiiz tanimada kullanilir.
Geometrik tabanli yontemlerde ise yiize ait géz, burun ve agzin yerleri tespit edilir.
Burnun genisligi ve uzunlugu, agzin pozisyonu ve ¢enenin sekil ozellikleri Bayes
siniflandiricilara yiiz tanima islemini gerceklestirmek i¢in girdi olarak verilir. Goz
ve kaglarin kalinliklar1 ve dikey pozisyonlari, burnun dikey pozisyonu ve genisligi,
agzin dikey pozisyonu, genislik ve yiiksekligi, cenenin on bir noktaya gore sekli, iki
ayri yerden yiiz genisligi Sekil 2.2. a) da gosterilmektedir. Sekil 2.2. b) de yiiz belli

bolgeler ayrilan sablon yaklagimi yer almaktadir.



a) Geometrik tabanl yiiz taniyis. b) Sablon tabanl: yiiz taniyis.

Sekil 2.2. Geometrik ve Sablon tabanli yaklagimlar [19].

Farkli noktalarin analizi, birbirlerine uzakliklarinin degerlendirilmesi, graf
algoritmalarina cok benzedigi icin yliziin graf haritasi cikarilarak yiiz tanima
yaklagimlar1 gelistirilmistir. Graf haritas1 yiiz bilgilerinin renk, pozisyon, genislik
ozelliklerine dayanarak olusabilir. Graf temelli yiiz tamima yaklagimi Lades et al
tarafindan Onerilmigstir [20]. .Buna gore yiiz resmini temsil edecek bir graf
olusturulur. Yiiz kendine ait bir graf yapisiyla temsil edildikten sonra yiiz tanimada
kullanilmak iizere “Gabor jetleri” adi verilen Gabor 6zellikleri graf diigiimlerinden
cikartilir ve tanima isleminde kullanilir. Daha sonralar1 ise Wiskott et al daha ileri bir
graf yaklasimi gelistirmislerdir [21]. Sekil 2.3’de graf yapisiyla temsil edilen yiizler

goriinmektedir.

a) Lades et al. b) Wiskott et al.

Sekil 2.3. Graflarla temsil edilen yiiz resimleri [20,21].



Belirli sayida gizli durum arasinda durumlar1 ve gegici ihtimalleri 6grenmek igin
kullanilan Gizli Markov Modeli (GMM) yiiz tanimada yogun olarak kullanildi.
GMM bir dizi gozlemlerden sonra elde edilen Orneklerin egitilmesidir. GMM
parametrelerine ilk ©Once baslangi¢ degeri verilir, daha sonra verilmis egitim
orneklerinin gozlemlenme oramini en iist seviyeye cekmek icin ayarlanir.
Gozlemlenen test ornekleri GMM siniflandirmak i¢in egitilmis GMM lere girdi olur.
Yiiz tantma amacl ilk GMM mimarisini Samaria and Young onerdi [22]. Yiiz sekli
alin, géz, burun, ve ¢ene gibi bir ¢ok farkli boliime ayrildi. Bu boliimler yukardan
asag1 olacak sekilde siralandi ve 1B veya 2B GMM formlari olusturuldu. Bir GMM
egitmek icin her bir yiiz resminin piksellerden olusan satirlart gbzlem vektorlerini
temsil eder. Bu yaklasim Temel Bilesen Analizinden daha iyi siniflandirma sonuclari
verdi. GMM ile yapilan ¢alismalarda yiiziin anlamli boliimlere ayrilmasi yiiz tespit
calismalarinda kullanildi [23]. Nefian ve Hayes 2B Ayrik Kosiniis Doniisiimii ile
cikartilan Ozellikleri dayali GMM onerdiler [24]. Sekil 2.4’de yiiz bolgelerinin
GMM ile temsili yer almaktadir.

R oR oo

gozler burun agiz fene

a) Bir boyutlu GMM.

b) Bir yiiziin yukardan asagt GMM ile temsili.

Sekil 2.4. GMM’in yiiz tanimaya uygulanigi [23].
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Hiper diizlem smiflandiricilart olan Destek Vektor Makineleri (Support Vektor
Machines) yiiz tanima isleminde basarili bir sekilde uygulandi [25]. Heisele et al
yaptiklar1 ¢alismada DVM smiflandiricilarini geometrik yiiz tespit etme ve global
yiiz tespiti ve tamimada basariyla uyguladilar. Bilesen tabanli yontem, DVM
siniflandiric1 tabanli yontemle karsilastirildiginda farkli poz ve isiklandirma altinda
DVM’nin daha saglam sonuglar verdigi goriildii [25]. Sekil 2.5’de DVM kullanarak

yiiz tespiti ve yliz tan1y1s sembolize edilmektedir.

a) Geometrik tabanl yiiz tespiti. b) Global tabanh yiiz tanima.

Sekil 2.5. DVM ile yiiz tespiti ve tanima [25].

2.2.1.2. Global (Goriiniim Tabanli) Yontemler

Global tabanli yontemler o0zellik tabanli yontemlerdeki zahmetli olan Ozellik
cikarimini yapmadan yiiz tanima islemi gerceklestirdigi i¢in aragtirmacilar tarafindan
yiiz tanimaya uygulanmistir. GOriiniim tabanli yontemler yiiz tanmima verimliligini
onemli Olciide artirdigr i¢in 1990’lardan sonra yiiz tanimada kullanilmaya
baslanmistir. Kirby and Sirovich (1990) ilk olarak Temel Bilesen Analizine dayanan
yiiz temsil etmede ve tanimada kullanilan Ozyiiz (Eigenface) olarak bilinen yontemi
gelistirdiler [26]. Turk and Pentland bu yontemle yiiz resminin tamamini vektorlere
doniistiirdii ve olusan Ornekler kiimesiyle Ozyiizler hesapladilar [27]. TBA
goriintiiden elde edilen verilerle yiizii optimum seviyede temsil eden verileri elde

etmeyi basardi. Aymi kisiye ait farkli poz ve i1siklandirma seviyelerinin yiiz
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ozelliklerinden daha fazla elde edilen 6z yiizii etkilenmesi TBA’nin zayif noktasi
olarak degerlendirildi. Bu nedenle Fisher yiliz yontemleri icin Dogrusal Ayirtag
Analizi uygulandi. Belhumeur et al Harward ve Yale yiiz veri tabanlan ile Fisher
DAA ile yaptiklan testlerde daha diisiik hata oram elde ettiklerini bildirdiler [28].
DAA smif i¢i uzakhigr azaltan siniflar arast uzakligi artiran bir yaklagimla
tanimland1. Bu yaklasim TBA simiflandirma performansini artirdign goriildii. Iyi bir
genelleme i¢cin DAA nin fazla sayida yiiz 6rneklerine ihtiyaci var bu da yiiz tanima
sistemlerinin genelde sahip olmadig1 bir durum. leri seviyede istatistiksel bir yontem
olan Bagimsiz Bilesen Analizi yiiz tanima islemi icin uygulandi. TBA ve BBA
yontemlerinin bir biriyle performans karsilastirilmasi yapildi. Bartlett et al ve Draper
et al yaptiklan testlerde BBA’nmin TBA’dan daha iyi sonu¢ verdigini gosterdiler
[29,30]. Kernel yontemlerin lineer olmayan verileri ¢ozme kapasitesi yiliz tanimada
basarili bir sekilde kullanildi. Veriler daha ileri boyuttaki uzaya tasinarak orijinal
resim diizleminde lineer olmayan veriler iist uzay diizleminde lineer verilere

doniistiiriildii. Sekil 2.6’da farkli lineer goriintiiler vardir.

Sekil 2.6. Farkli lineer goriintiiler: DAA, TBA+DAA ve TBA [31].

Yapay sinir aglar1 da global yiiz smiflandirmada kullanildi. Yiiz resimleri 1B
sinyaller seklinde degerlendirilir ve 6zellik ¢ikarimi i¢in dalgacik analizi kullanilir.
Yukarida belirttigimiz gibi ikili simiflandirma i¢in kullanilan Destek Vektor

Makinleri (DVM) yiiz tamimada kullanildi. DVM’ler global yontemlerle yiizdeki
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piksel verilerini siniflandirarak tanima gerceklestirdiler [25]. Huang calismasinda
global tekniklerin 6n cepheden ¢ekilen resimlerde iyi oldugunu ancak dondiirme, poz
degisimi, ac1 gibi durumlara duyarli oldugunu ortaya koydu [32]. Normallestirme bu
yontemler icin cok onemlidir ve kag¢inilmazdir. Normallestirmeden sonra yiiz resmi

model resme gore uyarlanir ve tanima islemi bundan sonra yapilir

2.2.1.3. Melez Yontemler

Melez yontemler tanima isleminde analitik (yerel) ve global yontemleri beraber
kullanirlar. Tk melez calismalardan biri Pentland et al modiiler 6z calismasidir [33].
Oz 6zellikler olarak adlandirilan bu ¢alismada 6z yiiz teknigi yiiziin her bir 6zelligini
ayr1 ayri ele alarak tasarlandi; 6z gozler, 6z burunlar, 6z agizlar gibi. Deney sonuglari
0z ozellikler yonteminin 0z yiizlerden daha iyi sonu¢ verdigini gosterdi. Bu iki

yontem birlestirilerek sonu¢ daha iyi hale getirildi.

Bir diger iinlii melez ¢alisma Lanitis et al. tarafindan 6nerildi [34]. Bu ¢alismada ekip
Aktif Sekil Modeli (ASM) ve Aktif Goriiniim Modeli (AGM) yontemlerini sekil ve
goriiniim varyantlarim1t modellemek i¢in kullandi. ASM ve AGM cok sayida egitilmis
resimden Ogrenildi ve daha sonra test resimlerini modellemek i¢in kullanildi. Yiiz
resmini tanimak amaciyla sekil ve doku parametreleri {iireten yeni resmin
sabitlenmesi icin ASM ve AGM ayarlandi. Bu parametreler model noktalarindaki
profillerle beraber yiiz tanimada kullanildi. Her bir kisi ait 10 resimden olusan 300
resim egitim resmi olarak kullanildi. Basar1 oran1 300 resim iizerinden %92 oraninda

oldu.

2.2.1.4. 2B Yiiz Tanimanin Avantajlar1 ve Dezavantajlari

Yukarda bahsi gecen 2B yaklasimlarindan farkli yiiz tanima teknikleri vardir.
Mevcut 2B goriintii tabanli algoritmalari, yiiz tanima sistemi kurmak ic¢in goreceli
olarak diisiik fiyath araclara ihtiya¢ duyar. Giivenlik i¢in hava alanlarinda 2B
goriintii veritabanlarinin kullanilmas: gibi 2B yiiz tanima uygulamalar: ticari ve
akademik olarak yaygin olarak kullanilmaktadir ve pratik uygulamalar

yapilmaktadir.

13



2B yaklasimin saydigimiz avantajlarinin yaninda poz farkliligi, 1siklandirma sartlari,
ifade farkliliklar1 gibi etkenler 2B yiiz tanima sistemlerinin performansini diisiiren
temel faktorler olarak degerlendiriliyor. Bunun yaninda ¢ok bilinen 2B goriintii
tabanl yiiz tanima uygulamalarinin yiiz veritabaninin boyutuna hassas derecede baglh
oldugu ve zaman performansinin dogruluk orani kadar bazi uygulamalarda 6nemli

oldugu ifade ediliyor [35].

2.2.2. 3B Yaklasimlar

Iki boyutlu yogun yiiz ¢calismalarma kiyasla ii¢ boyutlu calismalar simirli olmasina
ragmen geometrik yiiz yapisinin taniyis isleminde nasil kullanilacagina arastiran ¢ok
sayida arastirma vardir. Son yillarda 3B yiiz caligmalarin artmasina sebep olan
bagslica iki etken var. Bunlardan biri 2B yiiz tanima sistemlerinin dogas1 geregi 151k,
poz, ifade degisikligi gibi yiiz resimlerinde olusan farkliliklara karsi hassas
olmasindan kaynaklanan problemler. Bu goriisii destekler mahiyette Xu et al. yapmis
oldugu calismada 2B goriintiilerle, derinligi olan goriintiileri karsilastirdilar ve su
sonuca vardilar; 3B resimler yiizii daha iyi temsil ediyor ¢iinkii normal resimler
1siklandirma gibi etkenlerden cok etkileniyor. 3B caligsmalarin artmasindaki ikinci
sebep, kizil 6tesi ve benzeri teknolojileri kullanan 3B tarayicilar gibi 3B goriintii alan

araclarin mevcut olmasi [36].

Bowyer et al. yiiz tamyista sadece 3B yaklasimlarin mi1 yoksa 3B ve 2B
yaklasimlarinin beraber kullanilmasi mi yiiz tanimada daha iyi sonug¢ verir sorusu
tizerine yogunlastilar [37]. 3B ve 2B yaklasimlarin beraber kullanilmasinin yiiz
taniylts basarimini artirdigi sonucuna vardirlar. Yapilan calismada yiiz taniyis
cabalarinin gelisimi degerlendirilmistir. ilk baslarda TBA’nin en ¢ok kullanilan
taniyis yaklasimiydi daha sonralar1 BBA ile daha sonuclar elde edilmeye baslamstir.
Simdilerde genel basarim karsilastirilmasinda 2B yaklasimlarin 3B yaklagimlardan

daha iyi oldugu ancak ilerde bu durumun degisecegi ongoriilmektedir.

3B yiiz taniyis barindirdig: temel ii¢ tane zorluk vardir; mevcut sensor teknolojisinin
kapasitesi, gelistirilen taniyis algoritmalar1 ve gelistirilen yontemler. Mevcut sensor

teknolojisinin sorunlar1 iige ayrilir. Birincisi 1siklandirma farkliklaridir. Simdiye
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kadar yapilan 3B literatiir calismalarinda 3B verilerinin 1siklandirmadan bagimsiz
oldugu vurgulanmistir. Bu dogrudur ancak bu 3B algilayicilarinin  farkh
1siklandirmalardan  etkilenmedigi anlamina  gelmez. Sekil 2.7’de farkli

1siklandirmalar altindaki 3B yiiz sekilleri gosterilmektedir.

a) Uygun isiklandirma altinda b) Fazlasiklandirma altinda

Sekil 2.7. Ayni kisiye ait farkli 1sitklandirma altindaki 3B sekiller [37].

Aktif pasif degisimi yakalama 3B verilerin dogru elde edilmesinde bir diger
problemdir. Sekil 2.8’de bu problemden kaynaklanan bozuk 3B goriintiisii vardir.

Sekil 2.8. Doku harital1 (solda) ve haritasiz (sagda) elde edilen 3B goriintiiler [37].
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Elde edilen 3B verilerinden hangisinin 3B taniyista kullanilacagi da bir diger
belirsizliktir. Yiizden edilen 3B veriler yiizlerce olabildigi gibi yiizbinler de
olabilmektedir. Hangi 3B verilerinin kullanilacagini tanimlayan daha fazla ¢alismaya

ihtiya¢ vardir [37].

2.2.3. 2B ve 3B Yiiz Tanima Sistemlerinin Karsilastirilmasi

Daha oncede belirtildigi gibi 2B resimler kullanilarak yapilan yiiz tanima resmi
etkileyecek 1siklandirma, poz ve ifade gibi degisimlere karsi hassastir. Bir yiizden
toplanan 151k yiiz geometrisi, yliziin 151k yansitma degeri, 151k kaynaginin 6zellikleri
ve kameranin oOzellikleri gibi bir birinden farkli etkenlerin fonksiyonudur. Bu
karmasiklik biitiin bu faktorleri hesaba katan bir modelin olusturulmasini
zorlagtirtyor. 2B yiiz resimlerinin dis etkenlerinin normallestirilmesi ve farkli dis
etken sartlarina gbre tanima sistemini egitme gibi yaklasimlar kullamildi ancak
bunlarin basarisi sinirli oldu. 3B resimlerde farkli dis etkenler sadece yiiziin

dokusunu etkiliyor, yiiz sekilleri bozulmadan kaliyor [38].

2B ile 3B yiiz tanima arasindaki bir diger farklik poz degisikliklerine karsi olan
duyarliliklaridir. 2B resimlerle yapilan calismalarda amac bir resmi dogal haline
doniistiirmektir. Ancak bu yiiz isaretlerine dayamiyor ve isiklandirma sorunuyla
ilgilenmiyor. Isiklandirma sorunu 2B resimlerinin dogasi geregi asmak neredeyse
imkénsizdir. Bu problemi asmak icin bir yiize ait farkli goriinimdeki resimlerin
depolanmas1 gerekiyor. Ancak buda bir yiiz i¢in farkli goriintiilerde ¢ok sayida yiiz
resminin toplanmasini gerektiriyor. 2B resimlerdeki poz farkliligi problemini ¢cozmek
icin yapilan alternatif yaklasimlar vardir. Uc boyutlu resimler kullanilarak yeni
pozlu 3B yiiz resimlerinin yeniden isleme yapilmasiyla bu goriinim dogrulama
coziilebilir. Bu 6n cepheden cekilmeyen 2B resimlerin 3B sekillerinin tahmin
edilmesinde kullanilacak ve yeniden isleme yapilarak 2B 6n cephe resimlerinin
yeniden olusturulmasinda kullanilacak 3B morfolojik model yaklasgimina imkan

saglar [38].

Pozla alakali bir diger problem 2B goriintiilerde kaydedilen yiiz resimlerinin fiziksel

boyutlarinin genelde bilinmemesidir. 2B goriintiilerdeki yiiziin boyutu ¢ekilen yiiziin
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algilayicidan uzakliginin fonksiyonudur. 3B goriintiilerde yiiziin fiziki boyutlar1 3B
goriintii verilerinin icinde dogal olarak kodlanir. 2B goriintiilerinin aksine 3B
goriintiiler yliziin yiizey geometrisini daha iyi c¢ekerler. Geleneksel 2B goriintii
tabanl yiiz tanima yiiz bolgesinde goz, kas, agiz, burun ve yiiz sinirlar1 gibi zitlig
yiksek oOzelliklere odaklanirlar. Zithgr diisiik cene smir1 ve yanak bdlgelerinin
tanimlanmast yogunluk goriintiilerde zordur. 3B resimler yiiksek ve diisiik zithik

ayrimi yapmazlar [38].

3B yiiz tanimada sorunsuz degildir. 3B veri islemede farkli 1siklandirma problem
degil ancak, goriintii elde edis hala bir problem olarak duruyor. Derinlik kamera
kullanilarak alinan 3B goriintii verisinin genel kalitesi 2B goriintii verileri kadar
giivenilir olmayabilir cilinkii 3B algilayic1 teknolojisi 2B algilayicilar kadar
olgunlagsmadi. 3B yiiz tamima tekniklerinin bir diger dezavantaji donaniminin
maliyetli olmadir. 3B ¢ekim araclari ucuzlamak ve yaygin olarak kullanilmakta
ancak 2B yiiksek ¢oziiniirliiklii kameralarla karsilastirildiginda fiyat farki oldukca
fazladir. 3B yiiz resimlerinin boyutlar1 2B yiiz resimlerinden ¢ok fazla ve mevcut 3B

verilerinin islenme maliyeti 2B verilerden ¢cok maliyetlidir [38].

Son olarak sunu da belirtelim, 3B yiiz tanitmanin en 6nemli dezavantajlarindan biri
3B cekim teknolojisi nesneyi belli sartlarda ¢ekebilir. Yukarida da bahsedildigi iizere
lens veya lazer kullanan tarayicilarin algilayicisi nesneye belirli bir uzaklikta
olmasini gerekir. Lazer tarayicinin ¢ekim yapabilmesi icin birka¢ saniye hareketsiz
durmas:t gerekir. Geleneksel kameralar nesneyi c¢ok uzaktan ve Ozel sartlar
gerektirmeden c¢ekebilirler. Ek olarak, test ve degerlendirme amach kaliteli birka¢ 3B
veri taban1 vardir. 2B veritabanlariyla kiyaslandiginda kullanilabilecek
veritabanlarinin boyutu cok kiigiiktiir [38]. 3B yiiz tanima icin karsimiza ¢ikacak
sorunlar1 iice ayirabiliriz. Bunlardan birincisi nesnenin 3B goriintiisiinii almak,
ikincisi alinan goriintiiden kullanilacak verileri elde etmek, {iciinciisii ise elde edilen

verilerin tanima icin kullanilacak algoritmay1 gelistirmek.
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2.3. YUZ TANIMA METOTLARI
2.3.1. Temel Bilesen Analizi (TBA)

Oriintii tanima uygulamalarindan kullanilan istatistiksel bir yontemdir. TBA bagntili
degiskenleri temel bilesenler olarak adlandirilan bagimsiz degiskenlere doniistiirerek
ozellik uzaymin boyutlarini kiiciiltmek i¢in kullanilir. Siniflandirilan bilgilerin bir
birinden farkli ve bagimsiz oldugu varsayimina dayanir. N tane resim igeren yiiz veri
tabani icin yapilacak ilk is veri tabanindaki yiizlerin ortalamasini bulmaktir ve bu
ortalamayr pu her bir resimden c¢ikarmaktir. Daha sonra kovaryans matrisi (C)

asagidaki gibi hesaplanir:

N
1
¢ = NZ(xi — WG — W7 @.1)

C’nin M tane en biiyiik 6z degerleri i¢in
CTL' = AiTi i = 1, ,M (22)

T; oz yiizleri veya 0z vektorleri ifade eder. Girdi olarak verilen resimlerin 6z yiizlere
gore iz diisiimii alinir ve en yakin uzaklhiga veya destek vektor makinelerine gore

siniflandirilmasi yapilir [39].
2.3.2. Dogrusal Ayirtac Analizi (DAA)

TBA da en biiyiik 6z degerlerle iliskili yonlere vurgu yapilir veya diger bir degisle
biiylik farkliklara vurgu yapilir. Bazi durumlarda onemli bilgiler kiigiik farkliliklarla
ayn tarafta olabilir [39]. DAA birden fazla sinifa ayrilan nesnelerin birinden
ayrilmasini en uygun sekilde saglayacak kombinasyonlari bulur ve aradaki farki

maksimize eder [40]. Bunu elde etmek i¢in kullanilan esitlik asagidaki gibidir:

wlSpw (2.3)

wls,w

Jw) =
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Sp smiflar aras1 dagilim matrisidir. Sy, sinif ici dagilim matrisidir.

S5 = ) Nl = 0 (Chs = "
i=1 2.4)

c

Sw= D > G )0 — )"

i=1 xg€ Xj

X; 1’ninci simiftir. N; i’ninci sinif icindeki 6rnek sayisidir.
2.3.3. Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA)

BBA TBA’nin genellestirilmesi olarak goriilebilir [39]. BBA ¢ok degiskenli veri
kiimesinde dogrusal veya ortogonal koordinat sistemini bulmay1 amaclar. BBA ¢ok
degiskenli veri kiimesinde var olan bilesenleri istatistiksel bir yontemle belirler [41].
TBA elde edilen kovaryans1 minimumu indirgemeye c¢alisir. Bunu test kiimesindeki
orneklerin dikey doniisiimlerinin eslestirilmesiyle yapar. BBA ise sadece dikeylikle
yetinmez ayrica verileri bagimsiz istatistiksel sinyallere doniistiiriir. BBA’nin
avantaji ikinci ve daha yiiksek derecedeki bagimliliklar1 minimize etmesi iken TBA

sadece ikinci derecedeki istatistiksel verileri ilintisizlestirir [39].
2.3.4. Kernel Temel Bilesen Analizi (KBBA)

KTBA TBA’nin dogrusal olmayan bir uzantisidir ve dogrusal olmayan bir
eslestirmeyle nitelik indirgemeyi amacglar. Kernel TBA da kernel ileri boyutlarda
eslestirme yapar ve daha sonra orginal boyuta geri doner. KTBA temel bilesenleri

hesaplamaz. Bu bilesenler iizerindeki giris verisinin iz diisiimiinii hesaplar [39].
2.3.5. En Yakin k-Komsu Algoritmasi

En yakin k-komsu algoritmasi cok sayida arastirmaci tarafindan yiliz tanima
sistemlerinde siniflandirict olarak kullanilan en basit makine 6grenme algoritmasidir.

Yeni bir nesne en yakin k komsulugunun ¢okluguna gore simiflandirilir. K degeri
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genelde pozitif tam sayidir. Eger k=1 ise nesne en yakin komsulugundaki sinifa
atanir. Yeni bir nesneyi siniflandirmak icin genelde Oklid uzakligi 6l¢iimii kullanilir

[39].

2.3.6. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Biyolojik sinir aglarindan esinlenen yapay sinir aglart  Oriintii  tanima
uygulamalarinda ve yiiz tanima sistemlerinde genis ¢apta kullanildilar. YSA da bir
grup yapay sinir bir birlerine baglanir ve biyolojik sinir aglarini taklit eden bir sinir
ag1 formunu alir. Arastirmacilar tarafindan ¢ok farkli yapay sinir agi yapilar
onerildi; ¢cok katmanl algilayici, geriye yayilim, radyal temelli fonksiyon (RBF) sinir
aglar gibi. Dinamik Link Mimarisi (Dynamic Link Architecture) yiiz resimlerinden
ozellik ¢ikariminda faydalanilan YSA tabanli en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir

[39].

2.3.7. Destek Vektor Makineleri

DVM siniflandirma hatasini en aza indirme ve geometrik uzakligi maksimize etme
islemlerini es zamanli olarak yapar. Bu nedenle maksimum uzaklik siiflandiricisi
olarak bilinir. DVM o6zellik uzayinda veri kiimeleri arasindaki mesafeyi maksimize
eden ayrik hiper diizlemler olustururlar. Uzakliklar1 hesaplamak i¢in iki tane paralel
hiper diizlem olusturulur. Bu hiper diizlemlere iki veri seti yiiklenir boylece iyi bir
siif ayrimi iki siifin destek vektor komsularina en fazla uzakliga sahip hiper
diizlemlerce yapilir. Paralel hiper diizlemler arasindaki mesafenin fazla olmasi

bilinmeyen verilerin siniflandirma dogrulugunu artirir [39].

2.4. HATA KABUL ORANI, HATA RET ORANI VE ESIT HATA
ORANI

Biyometrik sistemlerin performansi hata kabul ve hata ret oranlariyla ol¢iiliir. Hata
ret orani (false rejection rate) yetkili kisinin reddedilmesini ve hata kabul orani (false
acceptance rate) da yetkisiz kisinin kabul edilmesini ifade eder. Yiiksek giivenlikli

bir biyometrik sistem diisiik seviyede hata ret oranina ve sifira yakin hata kabul
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oranina sahip olmalidir. Hata kabul oram1 fakli kisilerin benzetileme sayilarinin
yiizdesiyle hesaplanir. Hata ret orami ayni kisilerin fakli kisiler olarak algima
sayillarinin yiizdesiyle hesaplanir [6]. Diger bir degisle hata kabul orani yanlighkla
benzetilen yiizlerin oranini, hata ret oran1 yanlishkla taninamayan yiizlerin oranin
ifade eder. Esit hata orani (equal error rate) bu iki oranin esit seviyede oldugu

noktadir.
Bu calismada hata kabul ve hata ret oranlar1 hesaplanmamistir. Ciinkii Onerilen

algoritma yenidir ve gelisme asamasindadir. Yapilan uygulama kararli biyometrik bir

sistem olarak tasarlanmamustir.
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BOLUM 3

HUCRESEL HAREKETLILER (CELLULAR AUTOMATA)

Calismanin bu bolimiinde HH mantig1 birka¢ kiiciik Ornek ile agiklanacaktir.
Kavram karmasasina meydan vermemek ve ¢alismanin daha kolay anlasilmasi icin
HH ile kullanilan terminolojiye bilmek gerekir. Bu nedenle HH terimleri kisaca
aciklanmistir. HH’leri tammmlamak icin “lineer, toplamsal, tek diize, es zamanli” gibi
bir ¢ok sifat kullanilir. Genelde bu sifatlandirmalar bes baslik altinda toplanabilir.
Farkli tip HH bes baslik altinda agiklanmistir.

3.1. HUCRESEL HAREKETLIiLER

HH zaman ve uzay ayrik olarak tanimlanmis hiicresel matris iizerinde yerel

etkilesimlere gore isleyen dinamik bir sistemdir. HH ii¢ temel karakteristigi vardir;

1. Basitlik: HH’nin temel elemani bilinen basit hiicredir.

2. Genis paralellik: HH paralel bilgisayarlardan bile daha capli paralellik
gerceklestirir.

3. Yerellik: HH’nin isleyisi her hiicrenin komsulariyla olan etkilesimiyle

gerceklesir [5].

3.1.1. Bir Boyutlu HH

Bu tez kapsaminda 1 boyutlu (1B) HH kullanarak oriintii siniflandirmas1 yapilmastir.
Yiiz tamyis islemi 1B HH kullanilarak 2B resimlerinin gri ve siyah beyaz piksel
degerlerinin siniflandirilmasiyla  yapilmistir. 1B HH smiflandiricilart 2B yiiz

resimlerinin siniflandirilmasinda basar ile kullanilmistir.
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Ozsoy Wolfram’in kitabindan derledigi calismasinda temel HH mantigim sade bir
sekilde anlatmistir [42]. Wolfram HH’nin c¢alisma prensibinin sirali ilerleyen
iterasyonlarda sakli oldugunu belirtmistir. Sekil 3.1°de Kural-254’iin bes adimda

ortaya cikardigi sekiller goriinmektedir.

1.Adim: 2.Adim:

n nin

Sekil 3.1. Kural-254 matris diizleminde ilk bes adimi [8].

Basit bir 6rnekle HH’y1 aciklamaya ¢alisalim:

Sekil 3.1°deki hiicresel matrisi birinci adim olarak kabul edebiliriz. Sekildeki gibi
beyaz kutularin ortasinda siyah bir kutu olsun. Ikinci adimda bu siyah kutucugun
altindaki kutucugun yeni seklini siyah kutuya ve komsularina bakarak belirleyecegiz.
Buna gore bir onceki adimdaki kutucuk veya komsularindan birisi siyah ise bir
sonraki adimdaki kutu da siyah olacak aksi takdirde beyaz olacaktir. Bu iterasyonu

devam ettirdigimizde adimlardaki sekiller iistte goriindiigii gibi olacaktir.

Bunun mantigm daha iyi anlamak icin gosterim sekli olarak Sekil 3.2°yi

kullanabiliriz.

TEYY R

Sekil 3.2. Kural-254 sekilsel gosterimi.

Ustteki kutularin renkleri alttaki kutunun rengini belirlemektedir. Eger iisteki
kutulardan birisi bile siyah ise alttaki kutu siyah, eger hepsi beyaz ise alttaki kutu
beyaz olmaktadir [8].
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Bu aslinda lojik biliminde kullanilan dogruluk tablolarimi hatirlatmaktadir. Siyah
kutularin 1 beyaz kutularin O oldugu varsayilirsa soyle bir dogruluk tablosu

olusturulabilir. Cizelge 3.1. de Kural 254’{in ikilik sistemden nasil elde edildigi yer

almaktadir.
Cizelge 3.1 Kural 254 dogruluk tablosu [42].
Sol komsu Sag komsu Hiicre Alttaki Hiicre
0 0 0 0
0 0 1 1
0 1 0 1
0 1 1 1
1 0 0 1
1 0 1 1
1 1 0 1
1 1 1 1

Burada iistteki ii¢ kutunun 23=8 farkli durumuna gore 11111110 seklinde bir kural
olusturmus olduk. Dolayisiyla 8 basamakli olan bu yeni duruma gore 28=256 farkli
kural kombinasyonu olusturulabilir. ~ Komsu sayisinin veya birim zamanda
olunabilecek durum sayisinin artmasi kural sayisim iissel olarak artiracaktir. Kural
sayisinin devasa oldugu durumlarda kural sayisi sezgisel olarak makul miktarlara
indirgenir. HH mantigin1 daha 1yi anlamak i¢in bir 6rnek daha verelim:

Ortadakinin bi¢imine bakilmaksizin, komsulardan ikisi de beyaz ise alttaki kutu
beyaz aksi takdirde siyah olsun. Sekil 3.3’de ii¢ komsulu HH de nasil elde edildigi

resmedilmektedir.

TEYYFT

0=250

Sekil 3.3. Kural-250 sekilsel gosterimi.
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Wolfram bunu Kural-250 olarak tanimlamistir. Bunun sebebi ikilik tabana
dayanmaktadir. 11111010=250. Kural bize devamli tekrar eden oriintiiler verecektir.
Bu kuralin on adim sonra karsimiza c¢ikaracag: sekil asagidaki gibidir. Sekil 3.4’de

Kural 250’in on adim sonra olusturdugu sekil vardir.

Sekil 3.4. Kural-250 10 adim sonrasi [8].

Verdigimiz iki ornekte de belli sayida iterasyondan sonra ortaya cikan sekiller

diizenli ve fraktal sekillerdir. HH’de ortaya c¢ikan durum her zaman bdyle degildir.

Mesela Kural-30 H ;_‘_‘TJ_L L‘;‘;ﬂ‘;

! uygulandigindan ortaya cikan sekil
tamamen diizensiz bir yapidadir. Bu kuralin mantig1; ortadaki ve sagdaki beyaz ise
soldakinin aymist aksi takdirde soldakinin tersi renktedir. Kural-110
121- l'lﬁl% —ll [ l.«”]

LN N I gibi yan diizensiz sekiller ¢ikartan kurallarda vardir.

Wolfram iki durumlu ii¢ komsuluk 1B HH’nin olusturdugu toplam 256 kurali belli
zaman adimlarinda ortaya koydugu oriintiilere gore dort sinifa ayirmistir. Birincisi
birbirini tekrarlayan basit oriintii formlaridir. Ikincisi ilging detaylar1 olan ancak
sonug itibariyle i¢ ice gecmis yapilardan olusur. Ugiinciisii kisa devam eden diizenli
sekillerden sonra rasgele davramiglar sergileyen Oriintiilerdir. Dordiincti  simif
karmagsik davraniglari olan yerel etkilesimlerle {iiretilmis yapilardir. Bu Oriintii
formlan icerisinde Wolfram’in dikkatini en fazla ¢eken iiclincii siniftaki rasgele
olusan oriintiiler olmustur. Aslinda bu rasgelelik i¢inde bir diizen barindiriyor gibi
durmaktadir. Kaos teoreminde iddia edildigi gibi kaos kendi icerisinde bir diizenin
mabhsuliidiir. Wolfram aslinda bir fizik¢i oldugu i¢cin HH nin fizik bilimine bakan
yonii ile daha cok ilgilenmistir. Dogadaki fiziksel ve biyolojik olusumlarin ve
canlilarin olusumlarini, hareketlerini, davranmis bigcimlerini ve formlarin1 anlamada

kullanmistir. Zaten Wolfram tarafindan ortaya konan HH c¢alismalarinin
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arastirmacilarin dikkatini cekmesinin sebebi hayatta karsilifi olan seylerin bilim
disiplini icerisinde ortaya konmasidir. Sekil 3.5°de HH kurallarinin olusturdugu dort
ana sinifi temsil eden dort kuralin belli zaman adimlar1 sonra olusturdugu Oriintii

formlar1 gosterilmektedir.

a) Tekrar (Kural250-16 adim sonra) b) I¢iceli (Kural90-50 adim sonras1)

¢) Rasgele (Kural30-50 adim sonrasi) d) Yerel yapilar (Kural110-150 adim
sonrast)

Sekil 3.5. HH kurallarinin olusturdugu dort ana sinifi temsil eden dort kuralin belli
zaman adimlar1 sonra olusturdugu Oriintii formlari.

Tez icin yapilan arastirmalar 1518inda su rahatlikla sdylenebilir; Wolfram’in ortaya
koydugu ve yasamda karsiligi olan bu oriintii formlar1 Conway’in “Hayat Oyunu”
dan daha fazla bilimsel camiada merak uyandirmistir. Elde edilen bu sekiller sadece
burada verdigimiz Orneklerle sinirli degildir. Burada verdigimiz sekil Ornekleri
kitapta ortaya konan bilim camiasi tarafindan biiyiik ilgiyle karsilan sekillerin ancak
yiizde biri kadardir. Sekil 3.6’da ve Sekil 3.7°de 256 kuraldan elde edilen Oriintii

formlar1 gosterilmektedir.
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Sekil 3.6. 0-127 aras1 kurallardan elde edilen oriintiiler [8].
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Sekil 3.7. 127-255 arasi kurallardan elde edilen Oriintiiler [8].

Kural sayis1 komsu sayisi ile iissel (exponential) iliskilidir. Komsu sayisi arttik¢a
kural sayist da artar. Kural sayisi asagidaki denklemle bulunur. n komsu sayisini

ifade eder.

Kural Sayisi= 22 3.1)
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Cizelge 3.2 de iki durumlu HH’in komsuluk sayisina gore elde edilecek kural sayilari

yer almaktadir.

Cizelge 3.2. Komguluklara gore kural sayisi [8].

n (komsu sayis1) Kural Sayisi Kural Bit Sayisi
2 16 4
3 256 8
4 65536 16
5 4294967296 32
6 1.84 EE 19 64
7 3.40 EE 38 128
8 1.16 EE 77 256
9 1.34 EE 154 512

HH zaman ve uzay ayrik olarak tekdmiil eden otonom son durumlu makinelere
benzetilebilir. HH her bir hiicrenin t zamanda tasidig1 farkli degerlerden (hiicrenin o
anki durumunu temsile eden) meydana gelen matris diizlemindeki hiicrelerden
olusur. Hiicrenin bir sonraki zamandaki (t+1) durumu kendinin ve komsu hiicrelerin
durumuna gore belirlenir. 3 komsulu (sol, kendi, sag) iki durumlu HH’de bir sonraki
durum; S{*'=f, (St_1, Si, Siy; ) formiilii ile temsil edilir. Formiili kisaca
aciklayalim; i hiicresinin t+1 zamandaki durumu i’nin t zamanda solundaki hiicre (i-
1), i hiicresi ve i’nin sagindaki hiicre (i+1) durumlarina gore belli olur. Cizelge 3.3.
de 60, 150 ve 100 kurallarinin kural min terimlerine (KMT) karsilik gelen dogruluk

tablosu verilmistir.

Cizelge 3.3. 60, 150 ve 100 kurallarinin dogruluk tablosu.

Simdiki Durum: 111 110 101 100 OI11 010 001 000
KMT : 7 6 5 4 3 2 1 0

Kural 60 gore bir

sonraki durum:
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Cizelge 3.3. (devam ediyor)

Kural 150 gore bir
sonraki durum:

Kural 100 gore bir

sonraki durum:

HH de bir sonraki durumu elde etmek icin her bir HH hiicresi flip-flop devre ile ifade
edilen mantiksal islemler uygulanir. Her bir zaman adiminda sol, merkez ve sag
hiicrelerin ikili degerlerinden olusan 3 bit’lik sayisal deger flip-flop devreye girdi
olarak verilir. Bir HH kuralin1 ifade eden devre merkez hiicrenin bir sonraki zaman
adiminda alacagi durumu/degeri cikti olarak verir. Sekil 3.8 HH’in flip-flop devresi

ile temsilini gostermektedir

Saat | CLE Cikctn
Girdi Flip-flop

A

5ol komsu Matbksal Devre Sag komsu

Y
'l

Sekil 3.8. U¢ komsulu (sol, kendi, sag) HH hiicresi.

HH diizlemindeki hiicrelerin degeri her bir zaman adiminda uygulanan flip-flop
(kural) devreye gore bir sonraki durumunu belirleyecektir. Hiicrelerinin
degerlerinin/durumlarinin degisimi es zamanh oldugu i¢in flip-flop zaman
adimlarinin da es zamanli olmalidir. Dama biciminde olan HH yiizeyinin tamamin
Sekil 3.9’da goriindiigii gibi flip-flop’lardan olusan mantiksal devreler seklinde

diisiinebiliriz.
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= |Gis Gl Giris C Gis Cies |Giis Clasy —={Gis Cis—
Hiicre 1 .. | Hiicrei-1 Hiicre i Hacre i+] |.. Hiicre n
flip-flop flip-flop flip-flop flip-flop flip-flop
fl ... f2 -~ @
_T_U 0o =

Sekil 3.9. HH temsil eden Flip-flop’lardan olusan mantiksal devreler.

3.1.2. iki Boyutlu HH

2B HH’de iki farkli komsuluk tanimi vardir. Birinci komsuluk yaklasimi von
Neumann tarafindan merkez hiicre dahil olmak iizere bes komsuluktan olugsmaktadir.
Ikinci komsuluk yaklasimi Moore tarafindan merkez hiicre ve etrafindaki sekiz
hiicreden olusan dokuz hiicreden olusan komsuluktur. Sekil 3.10 2B HH’de iki farkli

komsuluk yaklagimi olan von Neumann ve Moore komsulugu gosterilmektedir.

n

a) von Neumann komsulugu b) Moore komsulugu

Sekil 3.10 2B HH komsuluklari.

HH’nin kural numarasinin ikilik tabana dayandiginmi belirtmistik kural numarasinin

komsuluk iligkisine nasil yansidigini daha iyi anlamak icin Sekil 3.11°1 inceleyelim.

64 | 128 | 256
32| 1 2
16 | 8 4

Sekil 3.11. 2B HH’de komsuluklara gore kural numarasi.

31



Bos kutu merkez kutumuzu temsil etmektedir. Moore komsuluguna gore etrafindaki
hiicreler merkez hiicrenin bir sonraki durumda alacagr degerin ne olacagin
belirleyecek hiicreleri temsil etmektedir. Eger merkez hiicrenin durumunu sadece
sagindaki hiicre etkiliyorsa kural numaramiz 2 (Kural-2) eger sag hiicre ve sag
hiicrenin altindaki hiicre etkiliyorsa (2+4) Kural-6 seklinde numaralandirma
yapiyoruz. Daha Once bahsi gecen Kural-250 hangi hiicre komsularina gore bir
sonraki durumunun belirledigini Sekil-3.11 yardimiyla bulalim.
128+64+32+16+8+2=250 toplami elde etmek i¢in kullandi§imiz sayilarin hangi
hiicre icinde bulundugunu gorerek merkez hiicrenin bir sonraki durumunu hangi

hiicrelere gore belirledigini anlayabiliriz.

Wolfram {inlii kitabinda [8] iki ve iic boyutlu HH’lerin belli zaman adimlar
sonrasinda olusturdugu oriintii formlarina yer vermistir. Von Neumann komguluguna

gore liretilen iki oriintii Sekil 3.6’da verilmistir.

b) Komsulardan biri veya dordii siyah oldugunda merkez hiicre siyah oluyor.

Sekil 3.12. Von Neumann komsuluguna gore 8 adimda ortaya cikan oriintiiler [8].

Von Neumann komsulugu ile elde edilen kurallarin 22 zaman adim sonrasi

olusturdugu bazi oriintiiler Sekil 3.13’de gosterilmistir.
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Sekil 3.13. Von Neumann komsulugu ile elde edilen kurallarin 22 zaman adimi1 sonra
olusturdugu oriintiilerden bazilar1 [8].

3.2. HH TERMINOLOJiSi

HH’nin kendine 6zgii terminolojisi vardir. Kavram karmasasin1 onlemek i¢in HH ile
alakali terimlere kisaca deginilecektir. Daha Oncede belirttigimiz gibi bazi

calismalarda Lineer HH tek boyutlu HH, Lineer olmayan HH cok boyutlu HH
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anlaminda kullanilmistir. Bu kesinlikle yanlig bir kavram kullanimidir. Bu ve bunun
gibi karigikliklara sebebiyet vermemek i¢cin HH’ye ait kavramlarin kisa tanimlari

verilmistir.

Kural Vektorii

Kural kiimesi R=<R;, R5,...,R;,..,R,> HH kural vektorii olarak adlandirilir.

R =<90, 102, 90, 60 > dort kuraldan olusan bir kural vektoriidiir.

Dengeli ve Dengesiz Kurallar

Eger kural 8 bit’lik ikili sistemde esit sayida O ve 1 igeriyorsa dengeli kural
icermiyorsa dengesiz kural olarak adlandirilir.

01100101 (Kural 101) dengeli, 11101110 (Kural 238) dengesiz kuraldir.

Lineer ve Toplamsal Kurallar

Kural bir sonraki durumu XOR mantik islemi ile belirliyorsa kural Lineer kuraldir.

Cizelge 3.4’de lineer kurallar gosterilmistir.

Cizelge 3.4. Lineer HH Kurallari.

Kural No. Bir Sonraki Durum Mantik Fonksiyonu: XOR
Kural 60 q, (+D =g, , (O Dg, (V)

Kural 90 q;t+D=¢q,_, ©Dgq,, ®

Kural 102 q; t+1)=q, () D q,,, ©

Kural 150 qt+D=q,_, O DqOD g, ©
Kural 170 q; (t+1)=q, , (O

Kural 204 q; (t+1)=¢q, (V)

Kural 240 q (+D)=q,_, (©)

Kural bir sonraki durumu NXOR mantik islemi ile belirliyorsa kural Toplamsal

(Additive) kuraldir. Cizelge 3.5’ de toplamsal kurallar gosterilmistir.
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Cizelge 3.5. Toplamsal (Additive) HH Kurallari.

Kural No. Bir Sonraki Durum Mantik Fonksiyonu: XNOR
Kural 195 q, t+1)=q, , () g, (V)

Kural 165 q,(+)=q,_, ©ODq,, O

Kural 153 q,(t+)=q, O D q,., (O

Kural 105 g, t+D=q,_, 0 Dq, O D g, ©
Kural 85 q, ) =q, ©

Kural 51 g, (+1)=q, (V)

Kural 15 q; t+D)=q )

Lineer Olmayan Kurallar

Kural bir sonraki durumu XOR ve NXOR mantiksal operatorlerinin disinda bir
islemle yapiyorsa kural lineer olmayan kuraldir. Lineer ve toplamsal kurallarin
haricindeki tiim kurallar lineer olmayan kurallardir.

Ornek: Kural 12= q; (t+1) = q,() D (q,_; (©. q,(t)). Kural 12 uygulandiginda
merkez hiicrenin bir sonraki zaman adimindaki degerini bulmak icin XOR (D)

operatoriiniin yaninda AND (.) operatoriinde kullanilmagtir.

Ulasilabilir ve Ulasilamaz Durumlar

Bir durum bir veya daha fazla ataya sahip ise ulasilabilir durumdur. Durum herhangi
bir ataya sahip degil ise ulasilamaz durumdur. Sekil 3.8. de goriilen HH<34, 34, 34>
durum gecis diyagraminda O, 4, 2 ulasilabilir durumlar, 6, 7, 3, 5, 1 ulasilamaz
durumlardir. Ulasilamaz durumlar Moore tarafindan “garden of eden” olarak
adlandirilmistir. Sekil 3.14’de ii¢ bitli tek diize 34 kuralinin uygulandigt HH nin

durum gecis diyagrami gosterilmistir.
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Sekil 3.14. HH<34, 34, 34> durum gecis diyagrami.

KMT

HH’de mevcut 3 hiicre komsulugunun olusturdugu durum dizilisi bir sonraki merkez
hiicrenin durumunu belirleyecektir. Cizelge 3.7°de goriindiigii gibi dogruluk
tablosunun ilk satin KMT olarak adlandirilir. Sol hiicrenin durumu 1 merkez
hiicrenin durum 0 (sifir) ve sag hiicrenin durumu 1 ise uygulanacak kuralin 5 (101)
numaral1 yani sagdan sola altinct KMT’sine bakilacaktir. Bu deger merkez hiicrenin
bir sonraki zaman adimindaki degeri olacaktir. Mesela uygulanan kural 156 ise
merkez hiicrenin bir sonraki durumu 0 (sifir), eger uygulanan kural 244 ise merkez

hiicrenin bir sonraki degeri 1 olacaktir.

Devir Yapisi

Ters dondiiriilebilir HH’nin tiim devirlerinin yapis1t HH’nin devir yapis1 olarak
adlandirilir. Sekil 3.8. a) ters dondiirtilebilir hiicresel hareketlinin devir yapist bir

tane 7 uzunluklu devir ve bir tanede 8 uzunluklu devirde olusmustur.

3.3. FARKLI TiP HUCRESEL YAPILAR

HH’leri kategorik olarak bes ana bashik altinda toplayabiliriz; hiicrelerin zaman
adimda durumlarimi degistirmelerine gore, kural yapilarina gore, hiicre sinirlarina
gore, kural vektoriiniin yapisina gore ve durum gecis davraniglarina gore ayrilir.
Mesela 4-bitli HH<102, 102, 102, 102> ele alalim. Eger hiicreler degerlerinin es
zamanli olarak degistiriyorsa es zamanli HH’dir. Kural 102 lineer bir kural
oldugundan dolayi1 lineer HH’dir. En soldaki hiicrenin solunu ve en sagdaki hiicrenin

sagim sifir kabul edersek bu sifir simirli HH dir. Kural vektoriindeki tiim kurallar
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aynt oldugundan dolay1 tek diize HH’dir. HH’nin olusturdugu durum gecis

diyagraminda her bir durumun atas1 oldugundan dolay1 ters dondiiriilebilir HH’dir.

3.3.1. Hiicrelerin Zaman Adimlarinda Durumlarim Degistirmelerine Gore HH

Es zamanli (synchronous) HH

Eger HH nin tiim hiicreleri ayn1 anda hiicrelerinin durumunu giincelliyorsa bu HH es
zamanhdir (synchronous) isleyen HH’dir. Bu calismada yapacagimiz Oriintii
siniflandirmas1 ve bunun yiiz taniyisa uygulanisi es zamanli HH yaklasimi ile

yapilacaktir.

Es zamanli olmayan (asynchronous) HH

Es zamanli olmayan (asynchronous) HH’de hiicreler bir birinden bagimsiz
giincellenir. Yani tiim hiicrelerin giincellenmesi ayn1 anda olmayabilir. Bu nedenle
es zamanli olmayan HH kontrol yapisimi merkezi olmaktan cikarir. Bu nedenle

zaman adiminda bilinmeyen sayida hiicre durumu giincellenir.

Zaman adimlarinin uygulanmasi sirasinda es zamanl veya es zamanli olmayan HH
sirall durumlar iretirler. Es zamanli olmayan HH’de bir sonraki durum belirlenen

kurala ve o zaman adiminda giincellenen hiicrelere baglidir.

3.3.2. Kural Yapilarina Gore HH

Lineer HH

Hiicreleri lineer kurallara gore islem goriiyorsa bu Lineer HH dir. Lineer HH kurallar
Cizelge 3.4’de gosterilmistir. HH<150, 102, 102, 204> kurallarinin tamamu lineer
kurallardir dolayisiyla bu HH lineer HH’dir.
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Toplamsal (Additive) HH

Hiicreler durumlarmi XNOR ve XOR mantiksal islemlerine gore belirliyorsa bu

toplamsal HH’ dir. Toplamsal HH kurallar1 Cizelge 3.5’de gosterilmistir.

HH<165, 165, 105, 51> kurallarinin tamami toplamsal kurallardir. Dolayisiyla bu
HH toplamsal HH’dir.

Lineer Olmayvan HH

Lineer ve toplamsal olmayan herhangi bir kuralla islem géren HH’dir. HH<165, 98,
88, 51> kurallarinin igerisinde lineer olmayan kurallar vardir. Bu neden bu HH lineer

olmayan HH’dir.

3.3.3. Hiicre Smmirlarina Gore HH

Sifir Sinirli (Null Boundary) HH

En soldaki hiicrenin solundaki komsu ve en sagdaki hiicrenin sagindaki komsu 0
olarak kabul edilir ise bu HH sifir simirli HH olarak adlandirilir. Bu ¢alismada sifir
sinirlt HH kullanilacaktir. HH ile alakali bazi Tiirkce caligmalarda sifir sinirli (null
bounday) yerine “bos sinirli” demek tercih edilmigtir. Sekil 3.15°de sifir sinirli n

bitli HH’ nin komsulugu gosterilmektedir.

0 —*| Hiicrel — | Hiicre2 |*— | Hiicre n-1 [*— | Hiicren | *— 0

Sekil 3.15. n-hiicreli sifir sinirlt HH.
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Uclan Bitisik (Peryodic Boundary) HH

En soldaki hiicre en sagdaki hiicre ile komsu ise ve akside bu sekilde ise bu HH
uclann bitisik HH olarak adlandirilir. Sekil 3.16’da uglart bitisik n bitli HH’ nin

komsulugu gosterilmektedir.

|" Hiicrel —» | Hiicre2 |*— | Hiicre n-1 [*—_ | Hiicre n

Sekil 3.16. n-hiicreli u¢lan bitisik HH.

3.3.4. Kural Vektoriiniin Yapisina Géore HH

Tek Diize (Uniform)

Kural vektoriindeki kurallarin hepsi ayni ise tek diize HH’lidir.

HH<201, 201, 201> 3 bit’li tek diize HH dir.

Melez (non-Uniform)

Kural vektoriindeki kurallarin hepsi ayn1 degil ise melez HH’dir.

HH<68, 68, 167> 3 bit’li melez HH dir

3.3.5. Durum Gecis Davranmislar1 Gore HH

Ters Dondiiriilebilir/Grup (Reversible/Group) HH

Baslangi¢c durumu belli sayida durumdan sonra tekrar ediyorsa bu ters dondiiriilebilir
HH’dir. Bu HH’de her bir durumun baska durumdan sonra ulasilabilirdir ve her bir
durumun bir atast vardir. Sekil 3.17. a) da HH<195,105,105,195> kural vektoriiniin

olusturdugu ters dondiiriilebilir durum diyagrami gosterilmistir.
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HEOEHEE
(5 () OE

a) Ters dondiiriilebilir HH <195,105,105,195> durum gecis diyagrama.

0100 |2 Not: ikili sistemde sayilarin ters
J yazilmasinin sebebi CA kural
0001 |8 vektoriuniun birinci hiicreden
baslayarak uygulanmasindandir.
1110 |7 Ornek: 3(0011) degerinin hiicrelerine
sagdan sola sirasiyla 105-(1), 129-(1),
y
11 6@ 171-(0), 65-(0) kurallar1 uygulanir
1101 |11
[ 1010|5 | [ 0110 |6 |

1011 [13] /
\\7/ -

b) Ters dondiiriilemez HH <105, 129, 171, 65>.

Sekil 3.17. Ters dondiiriilebilir ve Ters dondiiriilemez HH durum gecis diyagramlari.
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Ters dondiiriillemez/Grupsuz (Irreversible/non-Group) HH

Ters dondiiriilemez HH de baz durumlarin birden fazla atasi vardir bazi durumlarin
ise hi¢ atast yoktur. Atasi olmayan durumlar Garden of Eden olarak adlandirilirlar.
Sekil 3.17. b) de HH<I105, 129, 171, 65> kural vektoriiniin olusturdugu ters
dondiiriilemez durum diyagrami gosterilmigstir. 2, 10, 14, 11, 6 durumlarn atasi

olmayan durumlardir.
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BOLUM 4

ORUNTU SINIFLARININ TASARIMI

Oriintii simiflandiristaki temel mantik ortak 6zelliklere sahip oriintiilerin ayni sinif
altinda toplanmasidir. HH kullanarak olusturulan siniflar kural vektoriiniin icerdigi
kurallara gore sekillenir. Bu boliimde kural vektoriinii olusturan kurallarin Oriintii
siniflar olustururken nasil davrandigi incelenecektir. Oriintii gruplari olustururken

HH’nin durumlarini1 gésteren erisebilirlik agaci aciklanacak.

4.1. COKLU CEZBEDIiCi HUCRESEL HAREKETLILER (MULTPLE
ATTACTOR CELLULAR AUTOMATA )

Arastirmacilar komsular1 ile dinamik iliski sergileyen HH durum kiimeleri
tanimladilar. Cekim merkezi formunda olan bu durum kiimelerine coklu cezbediciler
ad1 verildi. Eger HH c¢oklu cezbedici iretiyorsa bu c¢oklu cezbedici hiicresel
hareketlidir (CCHH). CCHH devir uzunlugu bir cezbediciler ve devir uzunlugu
birden ¢ok cezbediciler olmak iizere ikiye ayrilir. Cezbedicinin durum sayisinin bir
oldugunda yani cezbedici kendine doniiyor ise bu devir uzunlugu bir cezbediciler
(single length cycle attractor) denir. Cezbedicinin devir uzunlugu birden ¢ok ise
devirdeki durum sayis1 birden fazladir. Yani cezbedici kendine birka¢ durumdan
sonra doniiyor demektir ve devir uzunlugu birden ¢ok cezbediciler (multiple length
cycle attractor) denir [5]. Sekil 3.17°de kural vektorii <105, 129, 171, 65> olan
HH’nin devir uzunlugu bir ve birden ¢ok cezbediciler gosterilmektedir. 15 (1111)
devir uzunlugu bir cezbedicidir ve 12->13->12 devir uzunlugu birden c¢ok
cezbedicidir. Cezbediciler 12 (0011) ve 13 (1011) diir. Cizelge 4.1’de 1 ve i+l

hiicrelerinin KMT’leri arasindaki iliski gosterilmektedir.
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Cizelge 4.1. Bir sonraki durum hesaplamasi i¢in i ve i+1 hiicrelerinin KMT leri

arasindaki iligki.
i. Kuralda KMT (i+1). Kuralda KMT
0 0,1
1 2,3
2 4,5
3 6,7
4 0,1
5 2,3
6 4,5
7 6,7

Devir uzunlugu bir cezbedici HH durum uzayindaki durumlardan olusan Oriintii
kiimelerini ¢ekecektir. Bu da Oriintii sinift olusturmak anlamina gelecektir. Devir
uzunlugu bir cezbedicinin bir sonraki durumu kendisi oldugundan hiicreye etki eden
kuralin en az hiicrelerden birinin KMT’sinin kendisi olmas1 gerekir. Cizelge 4.2.’de
kural 60’1n KMT’si gosterilmistir. U¢ tane KMT nin durumu degismemistir (KMT-3
(1den 1’e) , KMT-2 (1 den 1’e), KMT-0 (0 dan 0’a)). Kural R; icin KMT si 0 olan 0
(000), 1 (001), 4 (100) veya 5 (101) R; kurali ile durumu belirlenen HH hiicresinin
durumu degismeyecektir. Bezer sekilde KMT si 1 olan 2 (010), 3 (011), 6 (110)
veya 7 (111) R; kurali ile durumu belirlenen HH hiicresinin durumu da aym

kalacaktir. Cizelge 4.2°de kural 60’mn KMT’lere karsilik gelen ikilik degeri

gosterilmektedir.
Cizelge 4.2. HH hiicre kuralinin KMT’si.
KMT’ler 111 110 101 100 011 010 001 000
7 6 5 4 3 2 1 0
Kural 60: 0 0 1 1 1 1 0 0
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Ozellik 1: R; kurali devir uzunlugu bir cezbedicinin olusumuna katkida bulunabilir
eger 0,1,4 veya 5 sayilarinin KMT’lerinden ez az biri O ise veya 2,3,6 ve 7 sayilarinin

KMT’lerinden ez az biri 1 ise.

Eger HH her hangi bir kurali Ozellik 1 karsilamiyorsa bu HH devir uzunlugu bir
cezbediciye sahip olamaz. Kural 204 her bir KMT de bu 6zelligi karsilarken kural 51
Ozellik-1 ile uyusmamaktadir. Cizelge 4.3’de kural 204’iin KMT lere karsilik gelen

ikilik degeri gosterilmektedir.

Cizelge 4.3. Kural 204 KMT’si.

111 | 110 | 101 | 100 | 011 | 010 | 001 | 000
KMTler | (1) | (6) | S [ |G| @) | D | O
1 ] 1 [{0]0 ] 1] 1] 0] 0 |Kural204

Cizelge 4.4’de kural 51°in KMT’lere karsilik gelen ikilik degeri gosterilmektedir.

Cizelge 4.4. Kural 51 KMT’si.

111 | 110 | 101 | 100 | 011 | 010 | 001 | 000
KMTler | (7) | (6) | S) | D | B) | 2 | d)| O
0 0 1 1 0 0 1 0 | Kural 51

Cizelge 4.5’de 142, 156, 244 ve 12 kurallarinin KMT’lere karsilik gelen ikilik degeri

gosterilmektedir.

Cizelge 4.5. HH<142, 156, 244, 12> ikili degerleri.

KMT 111 | 110 | 101 | 100 | 011 | 010 | 001 | 00O
D166 1@ 3 1A |d)]©O
HH<142, , , > d d D d 1 1 1 0
HH<,156, , > 1 0 0 1 1 1 0 0
HH<, ,244 | > 1 1 1 1 0 1 0 0
HH<,,, 12> d 0 D 0 d 1 d 0

Cizelge 4.5°de KMT kolonlarinin altindaki bazi degerlerin yerine ‘d’ harfi

yazilmistir. Bunun nedeni bu kural vektoriine ait oriintiiler bulunurken bu degerlerin
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hicbir zaman kullanilmayacagidir. Daha oncede belirtildigi gibi ¢alismada sifir sinirh
HH kullanilacaktir. Buda en soldaki bit’in solundaki degerin ve en sagdaki bit’in

sagindaki degerinin her zaman O (s1fir) olacagi anlamina gelir.

HH<142, 156, 244, 12> kural vektoriiniin dort bitlik HH hiicrelerinin durum
gecislerine uygulanis1 Sekil 4.1°de gosterilmistir.  Dort bitli HH hiicrelerinin
durumunu 1011 (13) oldugu varsayilmistir. Kural vektoriiniin uygulanmasiyla bir

sonraki durum 1000 (1) elde edilmistir.

KMT 2(010)

KMT 5(101)

Kural 142 KMT 3(011)
| Kural 156; Kural 144 KMT 6(110)
; ; i Kural 12}
1 0 0 0

Sekil 4.1. Bir sonraki durum belirlemede kurallarin uygulanisi.

HH kurallarin1 cezbedici iiretimine yaptiklar1 katkiya gore gruplara ayirilir. Kuralin
ozellik-1"1 karsilayan KMT sayis1 bu kuralin grup numarasim verir. Kural-51 hig
ozellik-1"1 karsilamadigindan dolayr grup-0 icindedir. Kural-76 6zellik-1’1 yedi tane
KMT’de sagladigi i¢in grup-7 altinda yer alir [43]. Cizelge 4.6’da kural KMT’lerinin

ozellik-1’1 karsilay1s sayisina gore gruplara ayrilmasi gosterilmektedir.

Cizelge 4.6. Gruplara gore HH kurallar1 [43].

Grup Numarasi Kurallar
0 51
1 19, 35, 49, 50, 55, 59, 115, 179

3,17, 18, 23,27, 33, 34,39,49,48,53,54,57,58,63,83,99,
113,114,119,123,147,163,177,178,183,187,243
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Cizelge 4.6. (devam ediyor)

1,2,7, 11, 16, 21, 22, 25, 26, 31, 32, 37, 38, 41, 42, 47, 52, 56,
61, 62, 67, 81, 82, 87,91, 97, 98, 103, 107, 112, 117, 118, 121,
122, 127, 131, 145, 146, 151, 155, 161, 162, 167, 171, 176,181,
182, 185, 186, 191, 211, 227, 241, 242, 247,251
0, 255, 5, 250, 6, 249, 9, 246, 10, 245, 15, 240, 20, 235, 24,
231, 26, 226, 30, 225, 36, 219, 40, 215, 45, 210, 46, 209, 48,
207, 60, 195, 65, 190, 66, 189, 71, 184, 75, 180, 80, 175, 85,
170, 86, 169, 89, 90, 165, 95, 160, 96, 159, 101, 154, 102, 153,
105, 150, 106, 149, 111, 144, 116, 139, 120, 135, 125, 130,
126, 129
4,8, 13, 14, 28, 44, 68, 73, 74, 79, 84, 88, 92, 93, 95, 100, 104,
110, 124, 128, 133, 134, 137, 138, 143, 148, 152, 157, 168,
164, 173, 152, 148, 239, 238, 234, 233, 229, 224, 223, 218,
217, 213, 208, 203, 199, 194, 193, 188
12,72,77, 78, 108, 132, 141, 142, 156, 172, 192, 197, 198,
201, 201, 207, 216, 220,221, 222, 228, 232, 236, 244
7 76, 140, 196, 200, 205, 206, 220,236
8 204

Nazma HH kural gruplarinin davranislarini inceledigi tezinde ilgi ¢ekici gozlemler

elde etmistir [43].

Gozleml1: Yedinci gruptaki kurallarla olusturulan CCHH sadece devir uzunlugu bir

cezbediciye sahip olur.
Ornek: HH<140, 140, 140, 140> kural vektorii grup 7’ye ait 140 kuralindan tek diize

(uniform) bi¢iminde olusturuldu. Sekil 4.2°de gosterildigi gibi cok sayida devir

uzunlugu bir cezbedicilere sahip olmustur.
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Sekil 4.2. HH<140, 140, 140, 140> durum gecis diyagrami.

Gozlem?2: Grup 4 deki kurallardan olusan HH devir uzunlugu bir ve devir uzunlugu

birden cok, tekli ve ¢oklu graflar diyagramlar1 olusturur.

Ornek : Sekil 4.3’de gosterilen HH<184, 184, 184, 184> bir tane devir uzunlugu bir
cezbediciler ve bir tane graf olusturdu. Sekil 4.4’de gosterilen HH<135, 135, 135,
135> iki tane devir uzunlugu bir cezbedici, bir tane devir uzunlugu birden ¢ok

cezbedici ve toplamda ii¢ tane graf olusturdu.

Sekil 4.3. HH<184, 184, 184, 184> durum gecis diyagrami.
Gozlem3: Grup 5 deki bazi kurallardan olusan HH devri uzunlugu birden ¢ok

cezbediciler olustururlar. Bu kurallara 6rnek verecek olursak; 233, 229, 218, 217,
193, 199,188, 173, 157, 28 ve 73.
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Gozlem4: Grup 4 kurallarindan olusan tek diize HH sadece devir uzunlugu bir
cezbedici olustururlar. Bu kurallar; 0, 255, 15, 240, 184, 66, 249, 20, 235, 226, 219,
36, 180, 170, 166, 160, 144, 130, 120, 106, 96, 90, 85, 46, 80, 40, 30.

GozlemS: HH olusturan bazi kurallar benzer davranis sergilerler. Grup 4 deki O ve
255, 231 ve 189, 65 ve 169, 246 ve 190 kurallar1 ve Grup 7 deki 140, 196 ve 220

kurallar1 benzer davranis sergilerler

Sekil 4.4’de dort bitli tek diize 135 kuralinin uygulandigt HH’nin durum gecis

diyagrami gosterilmigtir.

Sekil 4.4. HH<135, 135, 135, 135> durum gecis diyagrami.

Sekil 4.5°de dort bitli melez 140 ve 51 kurallarinin uygulandigt HH nin durum gecis

diyagrami gosterilmistir.

Sekil 4.5. HH<140, 51, 140, 140> durum gecis diyagramu.
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Gozlem6: Eger grup O ait kural 51 her hangi bir n-bitli HH igerisinde olursa bu her
haliikarda HH devir uzunlugu birden cok cezbedici olusturur. Kesinlikle devir
uzunlugu bir cezbedici olusturmaz. Grup 7 ait 140 kural ile olusturulan bir HH
sadece devir uzunlugu bir cezbedici olusturdugunu Sekil 4.2’de gordiik. Kurallardan
birinin yerine 51 koyarsak iiretilen durum gecis diyagrami Sekil 4.5°de goriindiigii

gibi cok farkl olacaktir.

Gozlem7: Grup 1 kurallarindan olusan bir HH ister tek diize ister melez olsun sadece
devir uzunlugu birden cok cezbedici olusturur. 3-bitli HH<19, 115, 19> kural

vektoriiniin olusturdugu gecis diyagrami Sekli 4.6’da gosterilmistir.

Sekil 4.6. HH<19, 115, 19> durum gecis diyagrami.

Gozlem8: Grup 2 kurallarinda sadece 34 ve 48 kurallan tek diize HH’de devir
uzunlugu bir cezbediciler iiretirler. HH<34, 34, 34> kural vektoriiniin olusturdugu

durum gecis diyagrami Sekil 4.7’ de gosterilmigtir.

Sekil 4.7. HH<34, 34, 34> durum gecis diyagrami.
Go6zlem9: Grup 3 de bulunan 2, 16, 32, 38, 42, 52, 56, 98, 112, 176, 162 kuralar1 tek

diize HH de devir uzunlugu bir cezbedici iiretirler. 4 bitlik 32 kuralindan olusan tek

diize HH nin durum gec¢is diyagrami Sekil 4.8’de yer almaktadir.
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Sekil 4.8. HH<32, 32, 32, 32> durum gec¢is diyagrami.
4.2. ORUNTU SINIFLANDIRICISI OLARAK HH

k sayida cezbedicisi olan n-hiicreli CCHH dogal olarak k tane smiflandirict olarak
goriilebilir. Verilen bir n-hiicreli HH nin k sayidaki devir uzunlugu bir cezbedicileri
k tane simflandiricilar1t olarak hareket edebilir. Her bir cezbedici kabi (basin)

(A1/A2/...) bir simif1 temsil eder [5].

O
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Sekil 4.9. Kural vektorii < 78, 142, 201, 92> olan bir HH ’nin durum gegisleri.

Sekil 4.9’daki dort tane kuraldan olusan CCHH’y1 ele alalim. Oriintiileri iki simifta
toplamak istersek A1&A4 cezbedicilerini bir sinif A2&A3 cezbedicilerini diger bir
sinif olarak diisiinebiliriz. Birinci sinifin cezbedicileri 9 (1001) ve 8 (1000) ikinci
siifin cezbedicileri 15 (1111) ve 13 (1101) olacaktir. Sekilde goriindiigii gibi dort
bitten olusan kural vektorii siniflandirict olarak hareket edecektir. Mesela (0100)

Oriintlistiniin hangi sinifa ait oldugunu 6grenmek i¢in oriintiiyti HH<78, 142, 201,
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92> kural vektoriiniin iizerine yiikleriz. Belli sayida zaman adimlarindan sonra
oriintiiniin hangi sinifa ait oldugunu 6greniriz. Oriintii (0100) ait oldugu simf Sekil

4.9°da goriindiigii gibi birinci siniftir.

4.3. ERiSEBILIRLIK AGACI

Erisebilirlik agact HH’nin ulagilabilir durumlarin1 temsil eden ikili agactir. Agacin
her bir diigiimii (kutusu) bir kuralin KMT’si ile olusturulmustur. Aga¢ diiglimiiniin
sol kenar1 O-kenar1 sag kenari ise 1-kenar1 olarak adlandirilir. n-hiicreli bir HH icin
erisebilirlik agacinin seviye sayisi n+1’dir. Kok diigiimii O (sifir) seviyededir ve
yaprak diigiimler seviye n dedir. Seviye i deki diigimler kural vektoriindeki i+1°ci
kuralinin KMT’lerinden insa edilir. Erisebilirlik agacindaki yaprak diigiim sayisi
HH’deki ulasilabilir durumlarin sayisina karsilik gelir. n-bitli ikili sayiyla ile ifade
edilen kokten yaprak diigiimlere kadar olan sifir ve bir kenarlarin siras1 ulasilabilir
durumun ikili degerini verir. iki ardisik hiicre kurallarinin (R;veR;;;) KMT’leri
HH’nin durumunu degistirirken iligkilidir [4]. HH’nin bir sonraki durumunu
hesaplarken R; ve R;,; kurallarinin KMT’leri arasindaki iliski Cizelge 4.1°de
gosterilmistir. Cizelgede gosterilen iliskiler farkli hiicre kurallarina gore ayarlanan

HH davranislarini karakterize etmede onemli rol oynarlar.

Seviye 1 deki diiglimiin igerisindeki onlu say1 sistemindeki numaralar HH hiicre
kuralinin (R; ;) KMT’lerini temsil eder. Parantez icerisinde yazdigimiz KMT’ler O-
kenar1 ve 1-kenar1 iizerinde yazilmistir. Kuraldaki KMT karsiligit O (sifir) olan
KMT’ler O-kenarina, kuraldaki KMT karsiligt 1 olan KMT’ler 1-kenarina
yazilmustir. Ornegin kok diigiimii 0,1,2 ve 3 KMT lerinden olusturulmustur. Hiicre 1
(kural 78: 010001110) durumunu 0,1,2 ve 3 KMT’lerinin herhangi biriyle
degistirebilir. Birinci diigiimiin O-kenarina kural-78 de KMT karsilig1 O (sifir) olan
KMT-0’1n sira numarasi yazilmistir;’(0)”. 1-kenarina kural-78 de KMT karsilig 1
olan KMT-1, KMT-2 ve KMT-3 KMT’lerin sira numaralar1 yazilmistir;*“(1,2,3)”.
Hiicre 1’in solundaki komsunun durumu her zaman 0O (sifir) oldugundan 4.,5,6 ve 7
KMT’lerin hiicre 1’1 etkilemezler. Agacta kokten yapraklara kadar olan kenarlarin
muhtemel 11 dizilisi vardir. 16 taneden 11 HH durumu ulasilabilirdir geri kalam

ulasilamazdir. Noktal1 kenarlar ulasilamaz durumlar1 temsil eder. HH<78, 142, 201,
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92> kural vektoriiniin ulasilabilir durumlan 8, 4, 10, 14, 1, 9, 13, 5, 3, 11, ve 15 dir.
Bu durumlar olusturdugumuz erisebilirlik agacindan cikartabilir. Sekil 4.10’da HH
<78, 142, 201, 92>‘nin olusturdugu erisebilirlik agac1 yer almaktadir.

Tanim: iki ayr1t KMT esittir eger erisebilirlik agacinin sonraki seviyesi icin yaptiklari
etki ayn1 KMT kiimesini sonug¢ veriyorsa. Mesela 0 ve 4 KMT’leri erisebilirlik
agacinin bir sonraki seviyesi icin aynt KMT sonucunu{ 000=0, 001=1 (Cizelge 4.1.)
} verdiginden dolay1 esittirler. Benzer sekilde 1 & 5, 2 & 6, ve 3 & 7 KMT’leri
esittir [4].

Ters dondiiriilebilir HH’de erisebilirlik agac1 dengelidir. Ters dondiiriilebilir HH’de
tim durumlar ulagilabilir oldugundan n hiicreli HH’de yaprak diigiimlerinin sayisi
2”n olacaktir. Sekil 3.17°de verilen ters dondiiriilebilir HH nin erisebilirlik agaci
dengeli olacaktir. Bu ozellikten yola c¢ikarak n hiicreli HH’ nin erisebilirlik agacina
bakarak HH’nin ters dondiiriilebilir olup olmadigini anlayabiliriz [4]. Sekil 4.11°de
dengeli yapiya sahip HH<90, 15, 85, 15> nin erisebilirlik agaci gosterilmektedir.
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Sekil 4.10 HH <78

, 142, 201, 92> erisebilirlik agaci.
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Sekil 4.11. HH<90, 15, 85, 15> erisebilirlik agaci [4].
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4.3.1. Cezbediciler i¢in Erisebilirlik Agaci

Erisebilirlik agaglar1 cezbediciler dahil HH’nin her bir durumunu gosterirler. Sekil
3.10’daki aga¢ sadece HH nin cezbedicilerini gosterecek sekilde diizenlenebilir. Bir
hiicre kuralinin biitiin KMTlerinin cezbedici iiretimine katkilari olmadigindan dolay1
etkisiz KMT’ler erigebilirlik agacindan ¢ikartilir. Ornegin KMT-2 (010) nin
kuraldaki karsilik degerinin O (sifir) olmasi etkisiz oldugunu gosterir (cezbedici
tiretimine katkida bulunamaz). Benzer bir sekilde bir kuralda KMT-0 (000) ve
KMT-1 (001)’in degeri 1 ise bu KMT’ler de etkisizdir. Sekil 4.12. da goriinen
erisebilirlik agact HH<222, 221, 192, 68> aittir. Cezbedicileri bir forma sokacak
potansiyele sahip KMT’ler Sekil 4.12. olusturmak icin kullanilmistir. 10 tane
ulasilabilir durumdan 4 tanesi ( F,.G,H ve 1) cezbedicidir. Bu diizenlenmis
erisebilirlik agacinin amaci HH cezbedicilerinin karakterize edilisine yardimci

olmaktadir.

PE-bit’lerinin tanimlanmasi: Sekil 4.12.’deki agaci diisiintirsek kok diigtim iki tane
alt agaca sahiptir. Sadece sagdaki aga¢ dort tane ( F,GH ve 1) cezbedici
icermektedir. Buradaki cezbedicilerin hepsi sagdaki agaca ait olduklarindan dolay1 1
ile baglamaktadirlar. Birinci seviyede de sadece sagdaki agac degerlendirilmistir. Bu
nedenle dort cezbedicinin birinci ve ikinci bitleri 1 ile temsil edilmektedir. Fakat
ticlincii bit’de cezbedici F ve H 0 (sifir), cezbedici G ve I 1 dir. Tekrar iiciincii
seviyede cezbedici F ve H O (sifir), cezbedici G ve I 1 dir. Dolayisiyla iigiincii ve
dordiincii bitler cezbedicileri tam olarak tanimlar ve cezbedici kiimesinde tamamiyla
goriiniirler. Sadece bu iki bit (iiclincii ve dordiincii) dort cezbedici tanimlar; F (1100),
G (1101), H (1110) ve I (1111). PE-bit’leri n-hiicreli HH ‘nin cezbedicilerini temsil
edebilir [5]. Sekil 4.12°de cezbediciler i¢cin HH<222,221,192,68>’nin olusturdugu

erisebilirlik agact gosterilmektedir.
PE-bitler goriintii sikistirma ve veri madenciliginde kullanilmaktadir. Bu ¢alismada

PE-bitlerden faydalanilmamistir. HH smiflandiricilariyla ilgilenen arastirmacilarin

dikkatini ¢ekebileceginden burada kisaca deginilmistir.
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Sekil 4.12. HH<222,221,192,68> cezbedicileri i¢in erisebilirlik agaci [5].

4.4. SINIFLANDIRICILARIN TASARIMI

CCHH’yi olusturan kurallarin meydana gelecek siiflandiricilart nasil etkiledigini
yukarida bahsettik. CCHH simiflandiricilart istenilen maksada uygun sekilde
tasarlanabilir. Buraya kadar teorik olarak CCHH smiflandiricilarinin kullanilan

kurallara gore nasil oriintii formlar: olusturdugu iizerinde durduk.

CCHH simdiye kadar oriintii tanimanin kapsaminda olan veri madenciligi, goriintii
sikistirma ve elektrik devrelerin ariza teshisi ¢alismalarinda kullanilmigtir. Birinden
farkli bu uygulamalarda CCHH siniflandiricilarin kullanilmasi1 ne kadar kullanigh
oldugunu gostermektedir. Tasarlanacak CCHH siniflandiricis1 istenilen maksada
uygun olmalidir. Bu nedenle CCHH’yi olusturacak kurallarin siniflan tasarlayistaki

etkileri dikkate alinarak kural vektorii olusturulmaktadir.

CCHH kullanarak tasarlayacagimiz siniflandiricilarin bir birine yakin Oriintii
formlarii bir yerde ve bir birinden farkli Oriintii formlarimi fakli yerlerde
siniflandirmasi lazim. Bu nedenle smiflandiricilarin siniflandirdigi oriintiilerin bir
birlerine olan hamming uzakliklarinin en kisa olmasi lazim. Farkli simiflara ait olan

oriintiilerin bir birlerine olan hamming uzakliklarin kendi sinifindaki oriintiilerden
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daha fazla olmasi lazim. Bu 6zellikleri maksim seviyede karsilayan bir kural vektorii

olusturacagiz.

Olusturacagimiz  kural vektoriiniin devir sayis1 bir cezbediciler iiretmesi icin
kurallarin Cizelge 4.6 gruplara ayrilan kurallardan 6zellik biri en az bes KMT sinde
karsilamas1 lazim. Olusturacagimiz kural vektorii durum gecis diyagrami Sekil
5.2’de goriiniine HH< 222 , 221, 192, 68 >’dir. Oriintiilerin cezbedicilere olan

hamming uzakliklar1 Sekil 5.4°de gosterilmistir.
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BOLUM 5

HUCRESEL HAREKETLILER iLE YUZ TANIMA

Tasarlanan yiiz taniyis sistemi iki asamadan olusmaktadir. Birinci asamada yiiz
resimleri yiiz veri tabanina 6n islem uygulandiktan sonra kaydedilir. Ikinci asamada
sisteme girdi olarak verilen yiiz resminin kime ait oldugu 6n islemlerden sonra
veritabanindaki yiizlerle karsilastirilarak taninir. Tanima islemi siyah beyaz ve gri
olmak {iizere iki farkli resim bi¢imi iizerinden yapilmistir. Siyah beyaz resimlerde
her bir piksel 0 ve 1 olarak kabul edilmistir. Pikseller yatay olarak sekizerli gruplar
halinde gruplandirilmis ve tanima islemi bu sekizli piksel gruplarinin
siniflandirilmasiyla yapilmistir. Gri seviyedeki resimlerden tanima islemi her bir
pikselin onluk degeri sekiz bitlik ikilik degere doniistiiriiliir. Bu ikilik deger

siniflandirilarak tanima iglemi gerceklestirilir.

5.1. ON iSLEMLER

Yiiz resmi ilk once griye cevrilir. Isik ve resimde olusan diger olumsuz etkileri
azaltmak icin normallestirme islemi yapilir. Resimdeki yiiz bolgesi tespit edildikten
sonra resim otsu algoritmasi kullanarak ikili formata doniistiiriiliir. Yiiz taniyistan

once yapilan 6n islemler Sekil 5.1°de sirali olarak gosterilmistir.

Resim Gri Seviye [Normalle§tirme] [ ikili Format }

Sekil 5.1. Yiiz resmine uygulanan on islemler.
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5.2. HH iLE YUZ VERILERININ SINIFLANDIRILMASI: SiYAH BEYAZ
RESIMLER ICIN

Bolim 4’de HH siniflandiricilarin nasil olusturuldugu anlatilmisti. Bu bilgiler
1s1ginda dort bit’lik bir kural vektorii olusturuyoruz. Kural vektoriiniin devir
uzunlugu bir cezbedici olusturmast i¢in Cizelge 4.6’da gosterilen grup
numaralarindan besinci ve altinci gruplara ait kurallardan seciyoruz; < 222, 221, 192,
68 >. Sekil 5.2. de dort bitli 222, 221, 192 ve 68 kurallarindan olusan HH’nin

olusturdugu durum gecis diyagrami gosterilmektedir.

D,
O,
O <

Sekil 5.2. HH< 222, 221, 192, 68 > kural vektoriiniin olusturdugu siniflar.

Yiiz resmindeki yatay olarak siralanan bitleri dorder gruplar halinde aliyoruz. Bit
degeri O (sifir) ise ikili say1 sisteminde O (sifir), 255 ise ikili say1 sisteminde 1
degerini alir. Sekil 5.3’de siyah beyaz bicimde temsili bir yiiz resmi ve siyah beyaz
renk degerlerine ait O (sifir) ve 1’lerden olusan pikseller gosterilmektedir. Yiiz
tantyista kullanilacak bu veriler kural vektoriine gore siniflandirilacaktir. Temsili yiiz
resminin boyutu 16x8’dir. Pikseller yatay olarak dorder gruplar halinde alinir. ikili
say1 formatinda olan bu gruplarin onluk say1 sistemindeki degerleri bulunur. Bulunan
degerler ait olduklar1 siniflara yerlestirilirler. Sekil 5.3’de gosterilen temsili yiiz
resminin ikilik (parantez icinde onluk) degerleri sirasiyla soyledir; 1111 (15), 1111
(15), 1111 (15), 1111 (15), 1000 (8), 0001 (1), 1000 (8), 0001 (1), 1101 (13), 1011
(11), 1101 (13), 1011 (11), 1100 (12), 0010 (2), 0100 (4), 0011 (3), 1111 (15), 1110
(14), 0111 (7), 1111 (15), 1111 (15), 1110 (14), 0111 (7), 1111 (15), 1111 (15), 0000
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(0), 0000 (0), 1111 (15), 1111 (15), 0000 (0), 0000 (0), 1111 (15). Sekil 5.3’de

temsili siyah beyaz yiiz resmi ve ikili sayisal degerleri resmedilmektedir.

Not: Beyaz rengin sayisal degeri 255 dir. Pikseller iizerinde islem yaparken varsayim
olarak 1 kabul ediyoruz.

1111|112} 1{2)1{1/1{11{111
1/0/0/0/0/0j0[1/1/0/0/0/0|0f0|1
1/1/0(1{1/0/1{1|1{1/0{11{0{11
1/1/0/0/{0/0]1{0/0/1/0/0/0|0f1|1
11{1/1{141)1{0/0{1|1{211|111
11/1/1{141)1{0/0{1|1{11|111
1/1/1/1/0/0/0{0|0/0j0|0Ol1|1j1]1
1{1)1/1/0/0{0/0|/0j0j0{0Of1|1)11
v

. .. . Yiiz resminin sayisal
h . .
[ Siyah beyaz yiiz resmi ] [ degerleri ]

Sekil 5.3. Temsili yiiz resmi ve ikilik sayisal degerleri.

Elde ettigimiz onluk degerleri (ayn1 zamanda birer oriintiidiirler) olusturdugumuz
kural vektoriine girdi olarak veriyoruz ve belli sayida iterasyondan sonra Oriintiiniin
hangi sinifa ait oldugunu buluyoruz. Sekil 5.2°de kural vektoriimiiziin siniflarinin
hangi oriintiileri tutugu gosterilmistir. Elde ettigimiz oriintiileri ait olduklar1 siniflara

yerlestirelim.

S1:1,1,2,4,3,0,0,0,0

S2:7,7

S3: 15, 15, 15, 15, 14, 15, 15, 15, 14, 15, 15, 15, 15, 15
S4:8,8, 13,11, 13,11, 12

S1 sinifina ait 9 oriintii S2 sinifina ait 2 orintii S3 sinifina ait 14 oriinti ve S4 sinifina

ait 7 oriintii elde etmis olduk. Temsili resmin boyutu 16x8 oldugundan elde
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edecegimiz Oriintii sayisi toplam piksel sayisinin dortte biri kadar olacaktir buda 32

tane Oriintii demektir.

Olusturulan oriintiiler siniflarin1 incelersek genel itibariyla bir sinifa ait oriintiilerin
hamming uzaklig1 bir birine en yakin Oriintiiler oldugunu goriiriiz. Buda bize HH ile
yapilan smiflandirmalarin saglam bir mantiksal temele oturdugunu gosterir. Sekil

5.4°de oriintii 0100’1n cezbediciler ile arasindaki hamming uzaklig1 gosterilmektedir.

Hamming uzakhgi: 3 I Hamming uzaklig:: 2

Hamming uzakhg:: 1 /\ 1101
01

0100
C

1100

r ) | - )
/ \\\ B /
S ZL’ S3 Sy

Sekil 5.4. Oriintii 0100’1 cezbediciler ile arasindaki hamming uzakliklari.

Hamming Uzakhigi: Bit uzakligi da denir. Ikili say1 sistemindeki degerlerin
arasindaki bit farki ka¢ tane ise bu iki deger arasindaki hamming uzakligi da o
kadardir. Her bir simif kiimesinin cezbedicilerinin S1 sinifina ait oriintii 0100’a
uzakligr Sekil 5.4’de gosterilmistir. Oriintiiniin S1 cezbedicisine hamming uzakligs 1,
S2 cezbedicisine 2, S3 cezbedicisine 3 ve S4 cezbedicisine 2 dir. Uzaklig1 en yakin

cezbedici kendi sinifina ait cezbedici olan 0011 (3) diir.

53. HH IiLE YUZ VERILERININ SINIFLANDIRILMASI: GRi
SEVIYE RESIMLER iCIN

Gri seviyede yapilan tamima isleminde her bir pikselin degeri sekiz bitlik ikili

degerlere donustiiriiliir. Sekiz bitlik ikili degerler dort bitlik iki grubu ayrilir.
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Siniflandirma islemi aynen siyah beyaz resimlerde oldugu gibi dort bitlik HH< 222 |
221, 192, 68 > kural vektorii kullanilarak yapilir. Gri seviyede olusan Oriintii
sayis1 siyah beyaz seviyede olusan oriintii sayisindan ¢ok fazladir. 16x8 ¢oziiniirliikte
siyah beyaz bir resimde olusan oriintii sayis1 32 dir. Yani piksel sayisinin dortte biri
kadardir. 16x8 c¢oziiniirliikkteki gri seviye resimde olusan Oriintii sayis1 piksel

sayisinin iki katidir. Yani 256’dir.

190 190 190 190 190 190 190 190 190 190 190 190 190 190 190 190

190 127 127 127 127 127 127 190 190 127 127 127 127 127 127 190

190 190 127 217 217 127 190 190 190 190 127 217 217 127 190 190

190 190 127 127 127 127 190 127 127 190 127 127 127 127 190 190

190 190 190 190 190 190 190 127 127 190 190 190 190 190 190 190

190 190 190 190 190 190 190 127 127 190 190 190 190 190 190 190

190 190 190 190 127 127 127 127 127 127 127 127 190 190 190 190

190 190 190 190 127 127 127 127 127 127 127 127 190 190 190 190

Yiiz resminin sayisal

Gri yiiz resmi . .
y degerleri

Sekil 5.5. Temsili gri yiiz resmi ve onluk sayisal degerleri.

HH siniflandiricilart kullanilarak yapilan gri seviye yiiz tanima islemi siyah beyaz

seviyede yapilan yiiz tanima isleminden daha iyi sonu¢ vermistir.

5.4. HH iLE YUZ TANIYIS

Resimdeki yiiz bolgesi tespit edildikten sonra yiiz ii¢ boliime ayrilir ve bu boliimlerin
siniflart ayri ayr1 hesaplanir. Tamyis islemi iic bolgeye ait smif degerlerinin
karsilastirilan resmin sinif degerlerinin mutlak deger cikarimlarindan hesaplanir.
Kargilastirilan resimler i¢in benzerlik indeksi olusturulur. Benzerlik indeksi en diisiik
olan karsilagtirilan resme en ¢ok benzeyen resim olarak kabul edilir. Yukardaki
boliimlerde bahsedildigi gibi HH basit yapisi ile bir¢cok farkli alanda uygulana

bilmistir. Bu c¢alismada simdiye kadar anlatilanlar 1s18inda bir yiiz tanima
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gerceklestirilmistir. Sekil 5.6’da yiiz tanisin HH ile simiflandirilmast ve yapilan

karsilastirmalardan sonra taniyis islemi gerceklestirilmesi gosterilmistir.

S11,S521, 531, S41
$12,522,S532, 542

S11,S21, 531, S41
$12,522,S32, 542

S11, 521, S31, 541
$12, 522, S32, 542

Fark daha
onceki en
az farktan
az mi?

Evet

Béliimlerin mutlak farklarinin toplamini bul$é

. ) . 511, 521, S31, S41
YUZ VERITABANI YUz /5121 522,532, 542
Hayir
I’NiNCi $11, 521, 531, 541
YUz $12, 522, 532, 542

En az fark
olarak ata

S11, 521, S31, 541
S12, 522,532, S42

Sekil 5.6. HH ile yiiz taniy1s semasi.

Yiiz veritabindaki resimler girdi olarak verilen taminmasi istenen Yylize ait
siniflandirilmis degerler karsilastirilir. Benzerlik farki en az olan ve benzerlik fark

limitinin altinda ¢ikan yiiz resmi benzeyen kisi olarak tanimlanir.

5.5. HH iLE YUZ TANIYIS PROGRAMI

HH smiflandiricilar kullanilarak yiiz taniyis programi yapilmistir. Programdan elde
edilen sonuglar anlaml seviyededir. Essex veritabaninda siyah beyaz resimler i¢in
basarim oran1 %73,1 gri seviyede yapilan tanima isleminde basarim orant %91,8’dir.
ORL veritabaninda siyah beyaz resimler icin basarim oran1 %35 gri seviyede yapilan
tanima isleminde basarim oranit %52,2’dir. Bu basar1 oran1 daha once kullanilan yiiz
taniy1s uygulamalarin cogundan daha iyi degildir. Ancak yeni bir yaklasim olmasi ve
ileride daha iyi sonuglar alabilecek sekilde uygulanabilir olmasi yapilan ¢alismaya

akademik bir deger katmaktadir.
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Essex lniversitesine ait yiliz veritabanindan 101 kisiye ait 20 tane farkli pozlarda
resim vardir. Her bir kisiye ait bir tane yiiz, programin veritabanina kaydedilmistir.
Geriye kalan her bir kisiye ait 19 tane resim sisteme girdi olarak verilmis kime ait
oldugu taninmaya calisilmistir. 1919 tane resim girdi olarak verilmistir. Siyah beyaz
resimlerden 1403 tanesi ve gri seviye resimlerden 1762 tanesi dogru olarak
taninmistir. Buda sirasiyla %73,1 ve %91,2 dogruluk oranlarina denk diismektedir.
Sekil 5.7°de yiiz tanima programinin ara yiiziinde dogru taninan bir yiiz resmi

gosterilmektedir.

al Forml = | 151 S

Dosya  Yiiz Veritabani Islemleri

Benzetilen Kisi
Ogrinal Resim Siyah Beyaz Resim

eca

- ?!

Ad : mdpove

Veritaban Tarima istatistidi

Vertabani Adi T susex Test Edilen'Yiz Saysi
Yz Sayisi z Dogru Taninan Yz Says
Herbir Yize At Resim Saysi Dogruluk Orani

[ Yiizii Vertabanina Kaydet | [ Yiizii Tan

Sekil 5.7. HH ile yiiz taniy1g programi ara yiizii.

Sekil 5.7°de programin solundaki biiyiik resim kullanici tarafindan girilen ve
taninmasi istenen kisiye ait resimdir. Sagda renkli ve siyah beyaz olan iki kiiciik
resim benzetilen kisiye ait olan resimdir. Program siyah beyaz ve gri seviye resimler
icin ayr1 kodlanmistir. Siniflandirma islemi tamamen aynidir. Sadece yiiz verilerinin
alim sekli siyah beyaz ve gri seviye resimler i¢in farklidir. Yiiz tanima islemi genelde
gri seviye resimler iizerinden yapilir. Siyah beyaz resimlerde yiiz tanis islemi genelde
tercih edilmez. Sebebi ise yiizdeki renk verilerinin biiyiik oranda kaybolmasidir. Biz
gelistirdigimiz algoritmayr hem siyah beyaz hem de gri seviye resimler icin
uyguladik. Sebebi CCHH siniflandiricilarinin farkl yaklasimlarla uygulanabilirligini
gostermektir. Sekil 5.8’de Essex yiiz veri tabami ile yapilan taniyis testinin sonucu

yer almaktadir.
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sl Forml SRR X

Dosya Yz Veritabari Islemleri

Benzetilen Kisi
QOgrinal Resim Siyah Beyaz Resim

Ad :

Veritabani Tanima istatistidi

Vertabam Adi . susex Test Edilen'iz Saysi 1919
Yiz Saysi 2101 Dogru Taninan Yoz Says 1403
Herbir Yiize At Resim Says : 20 Dogruluk Orani %73.110995

‘Yuzu Veritabanina Kaydet ] | Yzl Tam

Sekil 5.8. Essex veritabanindaki yiizlerin tanima istatistigi sonucu.

Gelistirilen algoritma ORL veritabani iizerinde de denenmistir. Veritabaninda 40 kisi
ait 10 tane resim vardir. Her bir kisiye ait 1 resim veritabanina kaydedilmistir. Geriye
kalan 360 tane resim programa girdi olarak verilmis siyah beyaz resimlerde 129 ve
gri seviye resimlerde 188 yiiz dogru olarak taninmistir. Yontemin ORL veritaban
tizerindeki basar1 orani siyah beyaz ve gir seviye resimler i¢in sirasiyla %35.8 ve

%52,2’dir.

5.5.4. Essex Face94 Ve ORL Yiiz Veritabanlar1 Uzerinden Performans

Degerlendirilmesi

Essex yiiz veritabanindaki toplam 153 yiizden 101 tanesi kullanilmistir. Her bir yiize
ait 20 tane resim vardir. Resimlerin ¢oziiniirligii 180x200 diir. Her bir kisiye ait
resimler arasindan 151k farkligi ve arka plan farkligi yoktur. Az derece poz farkligi ve
dikkate deger derecede ifade farkligi vardir. Isik ve poz farkliginin olmamast bu
veritabanini seceme sebebimizdir. ORL veritaban1 Essex Face94 veritabanin aksine
bir kisiye ait 6nemli derece 151k ve poz farkligi iceren resimler barindirmaktadir.
Toplamda 40 farkl kisiye ait resimler vardir. Her bir kisi icin farkli 151k, poz ve ifade
ait resimler vardir. Cizelge 5.1 de ORL veritaban1 kullanilarak yapilan deney

sonuglarinin yontemlere gore sonuglar1 yer almaktadir.
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deney sonuglari [44].

Cizelge 5.1. ORL veritabani iizerinden TBA, DAA ve KTBA kullanilarak elde edilen

Yontem Tanima Orani
TBA %92
DAA %85
KTBA %91.5
Onerdigimiz
Yontem: Siyah %35,8
beyaz resimler icin
Onerdigimiz
Yontem: Gri seviye %52,2
resimler icin

Pang et al., yaptiklar1 calismada Essex veritabani kullanarak Fisher yiizler ve 6z yiiz
metotlarlar ile elde ettikleri sonuclar bildirdiler [45]. Cizelge 5.1 de Fisher ve 6z

yiizler metotlar1 kullanilarak elde edilen tanima oranlari verilmistir.

Cizelge 5.2. Essex Face94 veritabam iizerinden Fisher ve Oz yiizler metotlari
kullanilarak elde edilen deney sonuglari [45].

Yontem Tanima Orani

Fisher yiizler %96.3

Oz yiizler 9%95.8
Onerdigimiz

Yontem: Siyah %73,1
beyaz resimler icin

Onerdigimiz

Yontem: Gri seviye 9%91,2
resimler icin

Elde edilen sonuclar daha énce yapilmis calismalardan daha iyi degildir. Ozellikle
ORL veritaban kullanilarak elde edilen sonug diisiik seviyededir. Yontem ileride

gelistirilerek daha iyi sonuglar elde edilebilir.
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BOLUM 6

SONUCLAR VE TARTISMA

Bu bolimde tezde yapilan calisma kisaca Ozetlenmistir. Yapilan calismanin
kategorik olarak nasil degerlendirildigi belirtilmistir. Yapilan uygulamada edinilen
tecriibeler 1s18inda  kullamlan HH  smiflandiricilart hakkinda  tespitlerde
bulunulmustur. Yapilan calismanin Ozgiinliigiine ve literatiire katkisina kisaca
deginilmistir. Calismanin eksik yonleri ileride yapilacak calismalara 151k tutmasi

amaciyla ii¢c madde halinde 6zetlenmistir.

Bu tez calismasinin asil amaci HH ile oriintii siniflandiris ve tanis tekniklerinin yiiz
taniyis1 uygulanmasidir. Tezde lineer olmayan ters dondiiriillemez devir uzunlugu bir
HH smiflandiricilart yiiz taniyisa uygulanma amaciyla tasarlanmistir. Siyah beyaz ve

gri seviye olmak tizere iki farkli resim formatinda tanima islemi yapilmistir.

Onden cekilen yiiz resimlerinden yiiz bolgesi tespit edilmistir. Goriintiideki farkli 151k
etkilerini ve yliz taniyisa olumsuz etki eden diger etkenleri azaltmak i¢in resme
normallestirme islemi yapilmistir. Siyah beyaz resimler i¢in Otsu algoritmasi
kullanilarak yiiz resmi ikili formata donistiiriilmiistiir. Yatay olarak sekizerlik
gruplar halinde alinan piksel degerleri dorder piksellik iki parcaya ayrilmistir. Yan
yana siralanmis bu piksel degerleri siyah piksel sifir beyaz piksel bir olacak sekilde
ikili say1 sisteminde Oriintiiler olusturulmustur. Gri seviye resimler i¢in her bir
pikselin onluk say:r sistemindeki degeri alinmis ve bu deger sekiz bitlik ikili say1
sistemine doniistiiriilmiistiir. Sekiz bitlik ikili deger dort bitlik iki parcaya ayrilmustir.
Yukarindan asagi olacak sekilde yiiz bolgesi ii¢ ayr1 kisma ayrilmistir. Her bir kisma
ait oriintiiler ayr1 olarak HH siniflandiricilar kullanilarak siniflandirilmistir. Yiize ait
siniflandirilan oriintiiler ile her bir yiize ait Oriintii kiimeleri kullanilarak yiiz veri
tabani olusturulmustur. Taninmasi istenen yiiz resmine veri tabanina kaydedilen yiiz
resimlerine uygulan islemler uygulanarak Oriintii kiimesi olusturulmustur.

Olusturulan oriintii kiimesi ile yiiz oriintii kiimelerini tutan yiiz veri tabanindaki
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yiizlere ait Oriintii kiimeleri karsilastirilmistir. Taninmasini istenen yiize ait Oriintii
kiimesi ile farki en az olan Oriintii kiimesine sahip yiiz resmi taninan kisi olarak

degerlendirilmistir.

Yogunluk goriintiileri iizerinden yiiz tanima yontemleri temelde global, analitik ve
melez olmak iizere ii¢ kategoriye ayrilir. Global yontemler yiiz resmindeki piksel
degerleri ile tamyis islemi yaparlar. Analitik yontemler yliz resmine ait geometri
veya sablon ozelliklerine tanima islemi gergeklestirilir. Melez yontemler tanima
isleminde analitik ve global yontemleri kullanarak daha iyi sonuclar elde etmeyi
amaclar. Bu calismada HH yiiz tanima islemi global yontemler bashigi altinda
incelenebilir. Ancak bu HH simiflandiricilarinin analitik  yontemler icin
kullanilmayacagi anlamina gelmez. HH siniflandiricilart analitik yontemlerle yapilan

yiiz tan1y1s calismalari i¢cinde ¢ok kullanigh araclar olabilirler.

HH’nin kolay tasarlanabilir yapist1 ve uygulanabilirligi HH simiflandiricilarinin
avantajlar1 olarak siralanabilir. Calismada HH kullanilarak oriintii  kiimeleri
olusturulmus ve bu oriintii kiimeleri yine HH ile simiflandirilmistir. Olusturulan bu

Oriintiiler vasitasiyla tanima islemi gerceklestirilirmistir.

Bu calismanin 6zgiinliigii ulusal ve uluslararasi literatiirde iizerine fazla arastirma
olmayan HH smiflandiricilarinin  analizinin yapilmasi ve simiflandiricilarin  yiiz

taniyisa uygulanmasidir.

Yapilan calismanin literatiire katkisi ikili formatta ve gir seviyede alinan yiiz
verilerinin kendi olusturdugumuz metodoloji kullanarak siniflandirilmasi ve bu

siniflandirmaya gore yiiz taniyis islemini gerceklestirmesidir.

Gelistirilen yontem global tanima yaklasimlarinin zayif yanlarindan olan 151k, poz ve
ifade farkliliklarina kars1 hassadir. Daha kararh yiiz tanmiyis islemi gerceklestirmek
icin yontemin bu zayif yOniiniin gelistirilmesi gerekmektedir. HH siniflandiricilari
sadece piksel verilerinin smiflandirilmas: i¢in kullanilmistir. Yiziin geometrik ve
sablon degerlerinden hi¢ faydalanilmamistir. Daha iyi sonug elde etmek i¢in yiize ait

geometrik ve sablon verilerinin HH simiflandiricilart kullanilarak analiz edilmesi
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daha yiiksek dogruluk orani elde etmeye yarayacaktir. Calismanin bir diger eksikligi
renkli yiiz piksel degerlerinden hi¢ faydalanilmamis olmasidir. Bu degerlerden

faydalanilarak daha iyi sonuclar elde edilebilir.

Gelecekte yukarda bahsi gecen eksiklikleri goz oniinde bulundurarak yapilabilecek
ic tane calismalar vardir. Bunlardan birincisi HH simiflandiricilart kullanilarak yiiz
tespit algoritmas1 gelistirilmesidir. Ikincisi yiiz verilerini renkli seviyede alip buna
gore bir taniyis islemi yapmaktir. Ugiinciisii yiiziin 6zelliklerinden faydalanilarak
daha saglam ve kararli HH smiflandiricilart kullanmilarak ozellik tabanli taniyis

algoritmasi gelistirmektir.

69



10.

11.

12.

13.

KAYNAKLAR

Von Neumann, J. “The Theory of Self-Reproducing Automata”, Ed.: A. W.
Burks, University of Illinois Press, Urbana, 64-87 (1966).

Langton, C. “Self-reproduction in cellular automata”, Physica D: Nonlinear
Phenomena, 10 (1-2): 135-144 (1984).

Kari, J., “Theory of cellular automata: a survey”’, Theoretical Computer
Science, 334 (3): 3-33 (2005).

Das, S., “Theory and applications of nonlinear cellular automata in VLSI
Design”, Ph. D. Thesis, The Bengal Engineering And Science University,
India, 1-10, 18-45 (2006).

Mukherjee, S., “Theory and applications of nonlinear cellular automata in
pattern recognition”, Master Thesis, The Bengal Engineering And Science
University, India, 15-38, 40-53 (2009).

Heseltine T. D., “Face recognition: two dimensional and three dimensional
techniques” Ph. D. Thesis, The University of York, England, 35-60 (2005).

Turing, A. “On computable numbers, with an application to the entschei
Dungsproblem”, Proceedings of London Math. Soc., Ser. London 230-265
(1936).

Wolfram, S., “A New Kind of Science”, Wolfram Media, Inc., USA, 1-17, 23-
42, 169-210 (2002).

Moore, E. F. “Machine models of self reproduction”, Ed.: A. W. Burks,
University of Illinois Press, Urbana, 17-35 (1970).

Calikoglu, D. “On the computational properties of a class of cellular automata”,
Ph. D. Thesis, The University of Iowa, USA, 1-20 (1973).

Barberousse, A., Franceschelli, S. and Imbert, C., “Cellular automata, modelling,
and computation”, Models and Simulations 2, Netherlands, 1-14 (2007).

Wolfram, S. “Computation theory of cellular automata”, Communications in
Mathematical Physics, 96 (1): 15-57 (1984).

Packard, N. H. and Wolfram, S.” Two-dimensional cellular automata”, Journal
of Statistical Physics , 38 (5-6): 901-946 (1985).

70



14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

Wolfram, S., ” Twenty problems in the theory of cellular automata.” Physica
Scripta, 1985 (T9): 170-183 (1985).

Internet: Jeremy Norman, “Origins of Automated Facial Recognition (1964 —
1966)” http://www.historyofinformation.com/index.php?id=2495 (2012).

Kanade, T., “Computer recognition of human faces ”, Ph. D. Thesis, Kyoto
University, Basel, 10-13 (1977).

Tolba A. S., El-Baz A. H. and El-Harby A.A., "Face recognition: a literature
survey” Internation Journal of Signal Processing, 2 (2): 88-100 (2006).

Turhal, U. C., “Iki boyutlu yiiz tanima metotlarma yeni yaklasimlar; satir ve
stitun Vektdrlq-ri arasindaki degisimlerin kullanilmas1”, Doktora Tezi, Eskisehir
Osman Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Eskisehir, 9-33 (2008).

Brunelli, R. and Poggio, T., "Face recognition features versus femplates. " IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 15 (10): 1042-
1052 (1993).

Lades, M., Vorbruggen, J. C., Buhmann, J., Lange, J., Van der malsburg, C. and
Wurtz, R. P., “Distortion invariant object recognition in the Dynamic Link
Architecture”, IEEE Transactions on Computers, 42 (3): 300-311 (1993).

Wiskott, L., Fellous, J. M., Kruger, N., and von der Malsburg, C., “Face
recognition by Elastic Bunch Graph Matching”, In Intelligent Biometric
Techniques in Fingerprint and Face Recognition, CRC Press, Germany, 355-
396 (1999).

Samaria, F. and Young, S., “Hmm-based architecture for face identification”,
Image and Vision Computing, 12 (8): 537-543 (1994).

Ballot J.S., “Face recognition using Hidden Makov Model”, Master Thesis,
University of Stellenbosch, England, 36-42 (2005).

Nefian, A. and Hayes, M. “ An embedded hmm-based approach for face
detection and recognition”, In Proc.of IEEE Int. Conf. On Acoustics, Speech
and Signal Processing, USA, 3553-3556 (1999).

Heisele, B. and Ho, P., And Poggio, T. “ Face recognition with support vector
machines: global versus component-based approach”, In International
Conference on Computer Vision (ICCV '01), Canada, 688-694 (2001).

Kirby, M. and Sirovich, L. “Application of the Karhunen-Loeve procedure for
the characterization of human faces”, IEEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence, 12 (1): 103-108 (1990).

71



27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

Turk, M. and Pentland, A., “Eigenfaces for recognition”, Journal of Cognitive
Neuroscience, 3(1): 71-87 (1991).

Belhumeur, P. N., Hespanha, J. P., and Kriegman, D. J., ” Eigenfaces vs.
Fisherfaces: recognition using class specific linear projection”, IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 19 (7): 711-720
(1997).

Bartlett M.S , Movellan J.R and Sejnowski T.J., “Face recognition by
Independent Component Anaylsis”, IEEE Transactions On Neural Networks,
13(6): 1450-1465 (2002).

Draper B.A., Beak K., Bartlett M.S. and Beveridge J.R., “Recognizing faces
with PCA and ICA” , Computer Vision and Image Understanding, 91 (1-2):
115-137 (2003).

Zhao, W., Krishnaswamy, A., Chellapa, R., Swets, D. L., and Weng, J. J.
“Discriminant analysis of Principal Components for face recognition.”,
Automatic Face and Gesture Recognition. Proceedings. Third IEEE
International Conference on, USA, 336-341 (1998).

Huang J. “Component-based face recognition with 3D Morphable Models”,
Bachelor of Science, Massachusetts Institute of Technology, USA, 8-20
(2002).

Pentland, A., Moghaddam, B., and Starner, T. “View-based and modular
eigenspaces for face recognition”, In Proc. of IEEE International Conference
Computer Vision and Pattern Recognition, USA, 84-91 (1994).

Lanitis, A., Taylor, C. J., and Cootes, T. F. *“ Automatic interpretation and
coding of face images using flexible models”, IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 19 (7): 743-756 (1997).

Phillips, P.J. P.G., R. J. Micheals, D. M. Blackburn, E. Tabassi and M. Bone,
“Face recognition vendor test 2002 ” FRVT, USA, 8-16 (2002).

Xu, C., Wang Y. and Tan, T. “Depth vs. intensity: which is more important for
face recognition”, 17th International Conference on Pattern Recognition,
England, 342-345 (2004).

Bowyer, K. W., Chang, K. and Flynn, P. “A survey of approaches and
challenges in 3D and multi-modal 3D + 2D face recognition”, Computer Vision

and Image Understanding, 101 (1): 1-15 (2006).

Sokyna M.S., “3D Facial feature extraction and recognition”, Ph. D. Thesis,
University of Bradford, England, 11-62 (2010).

Nabatchian A., “Human face recognition”, Ph. D. Thesis, University of
Windsor, Canada, 13-23 (2011).

72



40.

41.

42.

43.

44.

45.

Kurt Z., Tiirkmen H. 1. ve Karsl}gil ME,, “DAA yontemi ile osmanlica karakter
tanima”, IEEE 15. Sinyal Isleme ve lletisim Uygulamalart Kurultayt,
Eskisehir, 1-5 (2007).

Yazar I., “Temel bilesen analizi ve bagimsiz bilesen analizi yontemlerini temel
alan bazi gorintii tamima uygulamalar1 ve karsilastirmalar”, Yiksek Lisans
Tezi, Eskigehir Osmangazi Universitesi, Eskisehir, 3-14 (2008).

Internet: Ozsoy A, “Cellular Automata”,
http://bmyo.bartin.edu.tr/aliozsoy/dokuman/ca.html ,(2012).

Nazma M., “Theory and applications of nonlinear cellular automata in pattern
classification” , Master Thesis, The Bengal Engineering And Science
University, India, 10-40 (2009).

Shen L., “Recognizing faces ---an approach based on Gabor Wavelets” , Ph. D.
Thesis, University of Nottingham , England, 34-66 (2005).

Pang Y. H, Andrew B.J., Teoh And David C.L. “A Discriminant Pseudo Zernike

Moments in face recognition”, Journal of Research and Practice in
Information Technology, 38 (2): 197-211 (2006).

73



OZGECMIS

Serkan PELDEK 1981 yilinda Erzincan’da dogdu; Fatih Endiistri Meslek Lisesi
Bilgisayar Boliimii'nden mezun oldu. 2000 yilinda Dogu Akdeniz Universitesi
Bilgisayar Miihendisligi Boliimii’nde 0grenime baglayip 2007 yilinda mezun oldu.
2009 yilindan itibaren Bartin Universitesinde Arastirma Gorevlisi olarak goérev

yapmaktadir.

ADRES BiLGILERI

Adres : Bartin Universitesi
Yonetim Bilisim Sistemleri Bolimii

Agdact Koyii / BARTIN

Tel : (506) 947 9861

E-posta  : serkanpeldek @hotmail.com

74



