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Yiiz tanima, kisi tanimada kullanilan yaygin biyometrik yontemlerden birisidir.
Taninmasi istenen kisinin yiiz resminden ¢esitli yontemlerle elde edilen 6zellikler,
veritabanindaki yiiz resimleri ile karsilastirilmaktadir. Bu sayede kisinin
dogrulanmasi ve taninmasi miimkiin olmaktadir. Bu c¢alismada yiiz tanima igin
Ozylizler ve dalgacik doniisiimii yontemleri kullanilmistir. Y{iiz resimlerinin islenmesi

kisi ve kisiye ait resim sayisinin artmasiyla birlikte daha fazla zaman almaktadir.

Gilinlimiizde, bu tiir zaman alic1 uygulamalarda performans artirmak i¢in paralel
programlama tekniklerinden yararlanilmaktadir. Paralel programlama c¢ok ¢ekirdekli
islemciler ile gerceklestirilebildigi gibi ekran kartlarinin yapisindaki ¢ok cekirdekli
grafik islemciler ile de gergeklestirilebilmektedir. CUDA ekran kartlariin

destekledigi genel amacl bir paralel programlama mimarisidir.



Bu ¢alismada 6zylizler yontemi CUDA ile birlikte kullanilarak sistem performansi
artirtlmistir. Ayrica Matlab Parallel Computing Toolbox kullanilarak, dalgacik
donlistimii  yontemiyle gelistirilen yiiz tanima sisteminde performans analizi
yapilmistir. Bu yontemler kullanilarak gelistirilen, yliz tanima sistemlerine ait hata

oranlari ve zaman analizleri karsilagtirmali olarak sunulmustur.

Anahtar Sozciikler : Yiiz tanima, paralel programlama, PCA, 06zyiizler, dalgacik

donisiimleri, CUDA, matlab.
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Face recognition is a biometric method which is used frequently for human
recognition. The features which are going to be recognized from a choosen persons's
face image are compared to face images in the database. Such that it will be possible
verification and recognition of the person. In this study, eigenfaces and wavelet
transform methods are used for face recognition. Processing the facial images takes

more time with increasing number of person and person's face images.

Nowadays, in such time-consuming applications, parallel programming techniques
are used to improve performance. Parallel programming can be performed with both
multi-core processors and with multi-core graphics processors which are in the
structure of graphics cards. CUDA is a general purpose parallel programming

architecture which is supported by graphics cards.
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In this study, system performance is improved by using CUDA together with
Eigenfaces method. In addition, in face recognition system which is developed with
Wavelet transform method using Matlab Parallel Computing Toolbox, performance
analysis are implemented. In this study, the error rates and time analysis of face

recognition systems are presented comparatively.
Keywords . Face recognition, parallel programming, PCA, eigenfaces,

wavelet, CUDA, matlab.
Science Code 1 902.1.014
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BOLUM 1

GIRIS

Teknolojideki gelismelere paralel olarak kisi ve kurumlarin giivenlik ihtiyacinin
karsilanma yontemleri de degismektedir. Giivenligi artirmak i¢in temel yontemlerin
yaninda alternatif yontemlere de ihtiyag duyulmustur. Her insanda birbirinden
farklilik gostermesi nedeniyle giivenlik ihtiyacinin karsilanma yontemlerinden birisi
de biyometrik o6zelliklerdir. Goz retinasi, parmak izi, imza, yiiz, ses, DNA gibi
ozellikler biyometrik veri olarak kabul edilmektedir. Biyometrik verilerin
kaybedilme, unutulma ve g¢alinma risklerinin minimum diizeyde olmasi nedeniyle

kisi ve kurumlar tarafindan tercih edilmektedir [1,2].

Cizelge 1.1'de biyometrik sistemlerin karsilagtirtlmasi verilmistir [3]. Parmak izi en
yaygin ve eski olarak kullanilan bir biyometrik 6zelliktir. Yaygin kullanim olarak
ikinci sirada 15.4 % kullanim orani ile yiiz goriintiisii yer almaktadir [4]. Yiiz tanima
diger biyometriklerle karsilastirildiginda farklilik ve performans agisindan diger
biyometrik sistemlere gore diisiik olsa da evrensellik, elde edilirlik, kabul edilirlik ve

tuzaga diisiirme bakimindan yiiksek nitelige sahip oldugu goriilmektedir.

Cizelge 1.1. Cesitli biyometrik teknolojilerin karsilastiriimasi [3].
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Yiiz tanima problemi statik veya video sahnesindeki bir ya da daha ¢ok kiginin
veritabanindaki yiizlerle karsilastirilarak taninmast veya Dbelirlenmesi olarak
tanmimlanmaktadir [5,6]. Yiiz tanimanin kullanilabilecegi pek ¢ok alan bulunmaktadir.
Bunlar kimlik saptama ve kimlik dogrulama seklinde gruplandirilabilir. En yararli
oldugu uygulamalardan bazilar1 kalabalik izleme, video icerik indeksleme, Kisisel

kimlik (6rnegin ehliyet) ve giivenlik olarak siralanabilir [7].

Yiiz tanima sistemlerinin performansini etkileyen poz agisi, 1siklandirma Kosullari,
yiiz ifadesi, yaslanma ve kapanma etkileri olarak gruplandirilabilecek 5 temel etmen
bulunmaktadir. Yiz 3 boyutlu bir nesne oldugu i¢in kullanilan ag¢1 goriintiide
degisikliklere yol agmaktadir. Farkli ortamlarda alinan goriintiilerde 1s1iklandirmanin
faklilig1 da alman goriintiiyii etkilemektedir. Insanin o anki yiiz ifadesi, kullandig
mimikler goriintiiyti degistirmektedir. Yaslanma ya da gozliik, sakal, biyik gibi yiizde

kapanma da goriintiiyii ve tanima islemini etkilemektedir [8].

Yiiz tanima c¢aligmalarinda iki temel yoOntem izlendigi tespit edilmistir. Bu
yontemlerden birincisi yiliz ilizerinde yer alan, gdz, agiz, burun gibi organlarin
geometrik ozelliklerinden elde edilen bilgiler ile bir 6zellik vektorii olusturulmasina
tanima isleminin de benzer sekilde elde edilmis vektorlerin karsilastirilmas: ile
yapilmasi ilkesine dayanmaktadir. Yiiz tanimada kullanilan ikinci yontem ise temel
bilesen analizi adi ile anilmaktadir. Bilgi teorisi temellerinin esas alindigi bu
yaklagimlarda, yiizleri en az bilgi ve en iyi sekilde ifade etme yoluna gidilmektedir.
Yiizler ifade edilirken, g6z, agiz, burun gibi organlar bagimsiz olarak
diistiniilmemekte, elde edilen kodlamada, onlara ait baz1 ayirt edici 6zellikler de yer

alabilmektedir [9].

Yerel 6znitelik tabanl yiliz tanima sistemlerinde, tanima basariminin artirilmasi i¢in,
yiizdeki belirgin noktalarin bulunmasi gereklidir. Yiiz tamimada kullanilan ¢ogu
Oznitelik ¢ikarimi algoritmasi her 6zniteligin dneminin digerlerinden bagimsizligi ve
Oznitelik cikariminin, ylizdeki g6z, burun gibi organlarin belirli noktalarinda
yapilmasi varsayimina dayanir. Bu varsayimlar tanima basarimini kisitlamaktadir.
Gokberk ve arkadasglar1 bu iki varsayimi gevsetmek igin altkiime segim

yontemlerinin kullanildigi ¢alismalar yapti [10].



Glimiis, yaptig1 bir ¢calismada 6zylizler yontemi i¢in 6zyliz uzayr boyutunun, yapay
sinir agimin sakli katmanindaki néron sayist ve egitim hatasindaki degisimin ve

kullanilan Kernel Fonksiyonlarinin tanima performansina etkilerini incelemistir [11].

Ergezer, calismasinda gergek zamanli yiiz tanima sistemlerinde kullanilabilirligini
test etmek amaci ile ARDB ve ORL veritabaninda bu alanda en yaygin algoritmalar

olan 6z yiizler, sinir aglar1, Gabor dalgacik yontemlerini kullanmistir [12].

Topkaya, yiiz tanima problemini imgeler yerine video goriintiilerinde ¢alismistir.
Sistem egitiminde poz, act ve donme kisidi olmadan yalnizca bir kisinin bulundugu
videolar kullanilmistir. Tanima islemi de yine bir kisinin bulundugu videolar

tizerinden gerceklesmistir [13].

Yapilan bir bagka calisma ise haber videolarinin etkin erisimi i¢in, haberlerdeki en
onemli 6ge olan kisilerin videolarda bulunmasina yonelik yliz bulma yontemlerinin

sistematik bir degerlendirmesidir [14].

Referans pikseller, imgedeki pikseller tizerinde kaydirilarak yiiz bolgesinin
bulunabilmesi i¢in tiim imge taranir. Yiiz olmayan yerlerin de taranmasi1 sebebiyle
ozellikle biyiik boyutlu imgelerde tarama zamani ¢ok fazla olabilir. Muhammad ve
arkadaglar yaptiklar ¢aligmada yiiz algilama veya tanima algoritmalarindan 6nce bir
on-tarama kullanarak yliz olmayan veya yiize az benzer olan yerlerin elenerek tarama

zamaninin azaltilmasini amaglamistir [15].

Anbarjafari, ¢aligmasinda histogram eslestirme tabanli yeni bir yiliz tanima sistemi
onermektedir. Onerilen sistem yiiz imgelerine ait farkli renk uzaylarinda elde edilmis

histogramlar1 tanima igleminde 6znitelik vektorleri olarak kullanmaktadir [16,17].

Ozkaya ve Sagiroglu tarafindan sunulan galismada parmak izi, yiiz, iris, retina ve el
geometrisi gibi biyometrik 6zellikler arasinda olabilecek herhangi bir iliskinin varlig
tartisilmakta ve kisilerin yalnizca parmak izini kullanarak yiizlerini tahmin etmeye

yonelik yapay sinir aglari temelli yeni ve zeki bir sistem tanitilmaktadir [18].



Ozdemir, 6n cepheden cekilmis insan yiizii resimlerinin taninmasinda dalgacik
dontigimii  kullanmistir. Calisma ile dalgacik doniisiimii yonteminin, resimlere
herhangi bir doniisiim uygulanmamasi1 durumuyla karsilagtirildiginda, dogru tanima

oranini arttirken tanima siiresini azalttigi gézlenmistir [19,20].

Gabor Oznitelikleri tabanli yaklagimlar da yiliz tanima probleminin ¢6ziimiinde
kullanilmistir. Kirag, Gobor 6znitelik vektorlerine En Yakin Komsu Ayrisim Analizi

uygulayarak yeni bir yiiz tanima sistemi onermistir [21].

Yapilan bazi calismalarda da yiiz tanima probleminin ¢6ziimii i¢in alt uzay temelli

yontemler kullanilmustir [22,23].

Parelel hesaplama yiiksek islem giici ve veri boyutu gerektiren iglemlerin
uygulanmasinda kullanilan etkili yontemlerden birisidir. Giinliik hayatta kullanilan
bilgisayarlarin paralel programlamaya uygun olmasi ve ¢esitli programlama dilleri ve
kiitliphaneler yontemin yayginlasmasini pozitif etkilemistir. Paralel hesaplamalarin
gerceklestirilmesinde kullanilabilecek yontemlerden biri de MATLAB programi ve

bu programa ait Paralel Islem Ara¢ Kutusudur (Parallel Processing Toolbox) [24].

Bilgisayar ekran kartlar1 icin tasarlanmis Grafik Isleme Birimi (GPU) baslangicta
yiiksek performansli Workstation i¢in en giiglii yonga olarak ortaya ¢ikmistir. Su
anda iki veya dort cekirdekli olan islemci (CPU, Central Processing Unit)
mimarilerinin aksine, GPU mimarisi ¢ekirdegi binlerce threadi paralel ¢alistirabilen

yiizlerce ¢ekirdege sahiptir [25].

Kolaylikla programlanabilen manycore CPU ve GPU’larin varligi, arastirmacilari
bilimsel iglemler icin bu muazzam hesaplama giiciinii nasil ortaya ¢ikarabilecekleri
konusunda motive etmektedir. Boyer ve arkadaslari tarafindan yapilan bir ¢aligmada
beyaz kan hiicrelerinin algilama ve izlenmesi i¢in gelistirilen bir biyoloji sisteminin
CUDA ile 200x hizlandirildig gosterilmistir [26].



Tibbi gorilintiileme alaninda, zaman-kritik uygulamalarda hizla degisen goriintiiler
icin kayit yontemleri gerekir. Muyan-Ozgelik ve arkadaslarmin bu alanda yaptiklar:

bir ¢alisma ile 55 kat hiz (speedup) saglanmistir [27].

Toprak arastirmalar1 baglica hedef olarak petrol ve gaz endiistrisinin diinyanin yeraltt
yapisini inceleyerek petrol ve gazin nerede bulunabilecegini ve ¢ikarilabilecegini
bulmak icin yapilmaktadir. Sismik veri islemede kullanilan algoritmalar hizla
gelismekte ve yapilmasi gereken hesaplamalar artmaktadir. Bu uygulamalari

hizlandirmak i¢in GPU ve NVIDIA CUDA programlama modeli uygulanmistir [28].

Web sunucularmin genellikle verilerin sifrelenmis transferlerini yonetmesi gerekir.

Sifreleme lizerine yapilan bir baska ¢alismada da Cuda kullanilmistir [29].

Yapilan bazi caligmalarda ise CUDA programlama modelinin avantajlart ve
verimsizlikleri ortaya konmustur. Paralel programlama ile sirali programlama

sonuglari karsilastirilmis [30-33].

Yapilan baska bir uygulamada ise CPU paralel programlama ile GPU paralel

programlamasi karsilastiriimistir [34].

Hazirlanan bu tez ¢alismasiin ilk bolimiinde literatiir taramasi ve ¢alismanin kisa
ozeti verilmistir. Ikinci béliimde, yiiz tanimada kullanilan metodlar anlatilmistir.
Ucgiincii boliimde, performansi artirmak icin kullanilan paralel programlama ve
CUDA hakkinda bilgi verilmis olup dordiincii boliimde ise uygulamanin
gelistirilmesi siiresince kullanilan yontemler detayli olarak anlatilmigtir. Son bolim

olan besinci boliimde bu ¢alisma siirecinde elde edilen sonuglar sunulmaktadir.



BOLUM 2

YUZ TANIMA

Yiiz tanima islemi yiiz gorlintiilerinin elde edilmesinden sonra iki temel asama
icermektedir. Ik asama veritabanindaki yiizlerin 6zelliklerinin ¢ikarilmasidir. Ikinci
asama ise taninmasi istenen kisinin yiliz resminden elde edilen ozelliklerin ilk
asamada elde edilen veritabanindaki yliz resimlerine ait Ozelliklerle

karsilastirilmasidir.

Yiiz tamima sisteminde 6zellik ¢ikarmada kullanilan yontemlerden Temel Bilesen
Analizi (Principal Compenent Analysis, PCA) istatiksel yolla 6zellik ¢ikartmada akla
ilk gelen yontemdir [35]. Karhunen;Loeve doniisiimii olarak da adlandirilan Temel
Bilesen Analizi yonteminin yiiz tanimadaki en Onemli uygulamasi Ozyiizler
yontemidir [36]. Ozellik ¢ikartimi ve boyut indirgemede kullanilan bir diger yontem
ise normal dagilimli olmayan verinin istatiksel olarak bagimsiz olmasini saglayacak

sekilde bir dogrusal doniisiim yapilan Bagimsiz Bilesen Analizidir (BBA) [37].

Dalgacik Doniistimii yontemi de boyut indirgemede kullanilabilecek bir diger
yontemdir [38]. Resme ait Ozet ve detay bilgiler dalgactk doniisiimii ile elde

edilebilmektedir.

On cepheden cekilen resimlere dalgactk doniisiimii uygulanarak algilama ve
simniflandirma yapilabilmektedir. Yiizlin algilanmasinin ardindan yiiz resmine kesikli
dalgacik yontemi uygulanarak yiize ait 6zet, capraz , yatay ve dikey katsayilar 6zellik
cikartmada kullanilabilmektedir [19,39].

Geometrik ozelliklere dayali metodlar, goz, burun, agiz gibi bilesenlerin boyutu ve
birbirlerine olan mesafelerinin kisiye 6zel farklilik gdstermesini baz almaktadir.Bu

sayede bu farkliliklar siniflandirma amagh kullanilabilmektedir [19]. Sekil 2.1'de



CNNL veritabanindaki bir yiiz resmine ait geometrik Ozelliklerin c¢ikartiimasi

B,

gosterilmektedir.

Sekil 2.1. CNNL veritabanindaki bir yiiz resminde geometrik Ozelliklerin
¢ikartilmasi [19].

Brunelli ve Poggio yiiz resminden 35 tane boyut ve mesafe 6lgiimii almistir. Yiize ait
ozellik vektoriini belirten bu Olgiimlerde c¢ikarilan bazi geometrik sekiller; kas
kalinlig1, g6z merkezinin dikey konumu, burnun genisligi ve dikey konumu, agzin
dikey konumu, alt ve {ist dudaginin genisligi ve yliksekligi, ¢ene sekli, yliziin burna
olan genisligi ve burun ucu ile gozler arasindaki yiiz genisligi olarak siralanabilir

[39].

Yiiziin 6nemli goriilen boliimleri ile bu boliimler arasindaki iliskilerin incelendigi
geometrik tabanli 6zellik ¢ikartim yontemlerine Aktif Sekil Modeli (ASM) yontemi
ornek gosterilebilir [37].

Ayrica Gabor slizgecleri ve yapay sinir aglari da ozellik c¢ikariminda kullanilan

yaygin yontemlerdir [10,12].
2.1. OZYUZLER YONTEMI (PCA)
Ik olarak Kirby ve Sirovich tarafindan yiiz resmini goriintiilemek igin kullanilan

Ozyiizler yontemi veriyi alt uzayda ifade ederek boyut indirgemeyi saglayan PCA
istatiksel yontemine dayanmaktadir [19,40,41].



Turk ve Pentland, 6zylizler yontemini ilk kez tam otomatik bir siteme dontistiirerek
Ozylizlerin hesaplanmasi ve bir yiliz resminin 6zyiizler kullanilarak siniflandirilmasi

hakkinda detayli bir ¢alisma sunmuslardir [36].

2.1.1. Ozyiizlerin Hesaplanmasi

PCA yontemiyle yliz resimlerinden elde edilen koveryans matrisinin 6z vektorleri
elde edilerek yiiz goriintiilerinin yiiz uzay1 olarak adlandirilan alt uzay: elde edilir.
Bu yontemle elde edilen vektorlerin goriinim olarak ylize benzemesi ve yiiz
resimlerini isaret etmesi sebebiyle dzyiizler olarak isimlendirilmistir.

Ozyiizler yontemini detaylandirmak icin egitim setindeki her bir yiiz resminin NxN
boyutununda oldugunu varsayarsak, bir yiiz resmi N” boyutunda I" ile ifade edilen bir

vektor olarak diistiniilebilir.

M adet yiiz resmi bulunan yiiz goriintiilerine ait bir egitim setini I3, I, ..., Iwm

seklinde ifade ettigimizde setin ortalamasi

(2.1) denkleminde oldugu gibi tanimlanir. Her yliz ortalamadan

O = -¥ (2.2)

1 1
(2.2) denkleminde gosterilen vektor ile ayrilir.
Ornek egitim setindeki bir kisiye ait yiiz resimleri Sekil 2.2°de ve egitim setindeki

her kisiye ait 8 resim olmak iizere 30 kisinin ortalama yiiz resmi y Sekil 2.3°de

gosterilmektedir.



Sekil 2.2. Ornek egitim setindeki bir kisiye ait resimler.

Sekil 2.3. Sisteme verilen 240 adet yiiz resminden ¢ikarilan ortalama yiiz resmi.

Egitim setindeki her yiiziin ortalamadan farkini ifade eden @ vektorler setinin ¢ok
bliylik boyutlarda olmasi sebebiyle, verinin dagilimimi en iyi ifade edecek bir M
orthonormal vektor setini, u, , aramak i¢in, bu ¢ok biiyiik vektorler seti temel bilesen
analizine tabi tutulur. Maksimum olacak sekilde k’ninct ux vektori (2.3) ve (2.4)

denklemlerinde oldugu gibi segilir.

1¥ L
A :MZ(uk @,) (2.3)
n=1
1, if 1=k
Ul =38, =1 2.4
Pk {0, otherwise @4



Burada uk 6zvektorleri ve A ise 6z degerleri ifade etmek iizere (2.5) denklemindeki

koveryans matrisine ait 6zvektorleri ve 6zdegerleri gostermektedirler. .

c=L3 )= (25)

n=1

Burada, matris A=[®,®,..d,,] ve C koveryans matrisi ise N* x N° boyutlu bir

simetrik matristir. C matrisi igin N* 6z vektorlerini ve 6z degerlerini belirlemenin

zorlugu, sayisal olarak fizibil bir metot ihtiyacini ortaya ¢ikarmaktadir.

Eger kullanilan resim sayis1 ,resmin boyutundan kiigiikse (M < N?) N? yerine sadece
M — 1 anlamli 6z vektdrleri olacaktir. Bu durumda, N? boyutlu 6z vektérleri once bir
M x M matrisinin 6z vektorlerini ¢dziip, drnegin 256x256 boyutlu 16 resim igin
16,384 x 16,384 matrisi yerine 16 x 16 matrisini ¢dzerek, sonra yiiz goriintiilerinin ®;
uygun lineer kombinasyonlarini alarak ¢oziilebilir. Eger vi'yi ATA’nin dzvektorleri
AT AV, = i vi (2.6)
olarak diisiiniirsek ve esitligin iki tarafini da A ile ¢arparsak

AAT Av; = i Av; (2.7)

elde edilir. Burada Av;nin, C=AAT 'nin ézvektorleri oldugunu goriiliir.

Bu analizin sonucunda Ly, = @'y @, esitligi ile M X M boyutundaki matris

L= A" A oldugu goriilmektedir ve L’ye ait M tane 6zvektorii kapsayan v; bulunur.
Bu vektorler ile M adet yiliz resmini igeren egitim setinin lineer kombinasyonlari, U

Ozylizlerini olusturur.

u, = i(u,kCDk) I=1...,.M (2.8)
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Egitim setindeki resimlerin piksel sayist (N%) yerine resim sayisimn (M) kullanilmasi
hesaplamalar1 biiylik 6l¢lide azaltir. Burada egitim setindeki resim sayisinin resim
pixel sayisindan nispeten kiiciik olacagi (M<<N2) diistiniilmektedir.Bu analizle elde
edilen 6zdegerler, goriintiiler arasindaki degisikligi ifade etmede ki gii¢lerine gore,

o0zvektorleri siralama imkani verir.

Bu asamadan sonra L matrisinin Ozdeger ve Ozvektorlerinin bulunmasi ve
degerlendirilmesi 6nem tasgimaktadir. AX = AX durumunda NxN boyutlu bir matris
icin A’nin A 6zdegerine ait bir X 6zvektoriine sahip oldugu sdylenebilir. Ancak bu

sahipligin gecerli olmas1 da

det|A—21|=0 (2.9)

esitliginin gecerliligine baglidir.

Biiytik boyutlu matrislerde 6zdeger ve 06zvektér hesaplama i¢in kullanilan bazi
metodlar gelistirilmistir. Ozvektdr ve ozdeger hesaplamanin programlanmasinda
kullanilan yontemlerden biri de QL metodudur [43]. ilk olarak, matrise Householder
algoritmasi uygulanarak ii¢ kosegenli sekle doniistiiriiliir. Householder algoritmasi,
her transformasyonun tiim slitunun ve tiim ilgili siranin ilgili kismini sifirladigt N-2
dikgen transformasyonlarla bir N x N simetrik A matrisini li¢ kosegenli sekle
indirgemektedir. Bu dontistimiin ardindan QL transformasyonlari

uygulanabilmektedir.

A=Q-L (2.10)

seklinde ayristirilan matriste L alt tiggeni, Q ise dikgeni temsil etmektedir. QL
algoritmasi igin iterasyon basgi is yiikii, yasaklayic1 bir matriste O(N%), ii¢ kosegenli
bir matris i¢in O(N), ve Hessenberg matrisi i¢in O(N?)dir [43].
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2.1.2. Bir Yiiz Goriintiisiinii Stmflandirmak I¢in Ozyiizlerin Kullanilmasi

Yiiz gorintiilerini ifade etmek amaciyla, L matrisinin 6z vektorlerinden 06zyiiz
goriintiileri hesaplanmaktadir. Kafkas erkeklerinin M=115 goriintii takimiyla yapilan
bir ¢alismada yiiz goriintiilerinin ¢ok iyi bir tarifi i¢in, 40 6zyiiziin yeterli oldugu
tespit edilmistir [42].

Kontrollii kosullar altinda yiiz goriintiileri tanimlamak i¢in 6zylizler oldukca yeterli
goriinmesi sebebiyle yiiz tanima probleminde bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Bu
durumda yiiz tanima islemi bir goriintii tanima goérevi haline gelmektedir. L
matrisinin en énemli M' adet 6zvektorii en biiylik ilgili 6z degerlere sahip olanlar
olarak secilirler. Taninmasi istenen yeni yiliz goriintiisii i¢in (I'), 6zyiiz bilesenleri

elde edilerek tanima islemi gerceklestirilir.

[lk asamada T vektoriiniin egitim setindeki yiizlerden elde edilen ortalama yiiz

bilgisinden fark1

O, =T, - ¥ (2.11)

denklemindeki gibi hesaplanmaktadir. Elde D, fark vektori

_ T
U= [ul’ Uz, Ugyoos Uy ] 0zyliiz matrisi ile ¢arpilarak wt 6zellik vektori

W, =utT<I>t t=12,..M' (2.12)
denklemi ile elde edilir.

W =[w,, Wy, W, ..., Wy, |

Hesaplanan w; ozellik vektoriiniin matrisini olusturan w;

ozellik vektorlerine yakinligi veya uzakligi taninmasi istenen yiiziin, o an ozellik
vektori ile kiyaslamasi yapilan kayith ylize benzerligini gosterir. Yapilan kiyaslama
iki 6zellik vektorii arasindaki oklid mesafesine dayanmaktadir. Elde edilen sonug,

kullanict tarafindan tanimlanan esikten kiigiik ise yiiz resmi bilinen olarak biiyiik ise
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bilinmeyen olarak siniflandirilir. Sistemin her kisinin tek resimle ifade edildigi

durumlarda taninan yiiz olarak iiretecegi yanit, esik degerinden kii¢iik olmak sartiyla
M - - -

d; =D w,(J) —w;(j) i=12,..N (2.13)
j=1

denkleminde hesaplanan d; degerlerinden en kiigiigiinii iireten i. resimdir. Oklid
mesafesi esik degerinden biiylik ¢ikan yiiz goriintiileri , sisteme dahil edilerek
Ozylizlerin yeniden hesaplanmasi ile sonraki kullanimlar igin sistemin egitilmesine

imkan vermektedir.
2.2. DALGACIK DONUSUMU

Bir sinyale ait bilgiyi farkli frekans bilesenlerina ayirarak, dlgekleme ile olusturulan
bilesenler iizerinde c¢alisan matemetiksel fonksiyolara dalgaciklar denir.

Dalgaciklarda dikkat ¢eken husus, dlgekleme ve 6lgege gore analizdir [44].

Dalgacik doniisiimii, sinyalin yiiksek frekansli ve algak frekansli bilesenlerini elde
etmek amaciyla ornek fonksiyonun olgekleme ve Otelemeleriyle olusturulan taban
fonksiyonlarina, sinyalin izdiistimiiniin alinmastyla olusturulur. Dalgacik doniisiimi
degisken zaman-frekans c¢oziiniirliigline sahip oldugundan duragan sinyallerin
analizinden ¢ok ayrik zamanli sinyalleri incelemede kullanilir. Dalgacik doniisiimleri

icin sonsuz bir kiimeden bahsedilebilir. Farkli dalgacik aileleri ve tipleri vardir [44].

Dalgacik doniisiimleri analiz yontemlerine gore ikiye ayrilmaktadir, sayisal
uygulamalarda kullanilan Siirekli Dalgacik Doniisiimii  (Continuous Wavelet
Transform — CWT) ve anolog uygulamalarda kullanilan Ayrik Dalgacik Doniistimii
(Discrete Wavelet Transform—DWT) [45].
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2.2.1. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Siirekli Dalgacik Doniisiimii (CWT), bir ana dalgacik ¥(t,s) fonksiyonunun
Otelenmesi ve genisletilmesi ile olusturulan fonksiyonlarla sinyalin toplam zamaninin

carpilmasi seklinde tanimlanir [44].

CWT(r,5) = — | x(t)go(t_—rjdt (2.14)

vul)=-o 7] 215)

Burada, x(t) sinyalinin y dalgacig ile carpilmasi ifade edilmektedir. Ayrica a€R™ ve
beR’dir. Dalgacik s 6lgegine gore t zamaninda kaydirilir. T parametresi ise her bir

adim i¢in donlisiim parametresidir [19,44].
2.2.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

CWT'de her o6lcek i¢in dalgacik katsayilarinin hesaplanmasi, sinyal i¢indeki gereksiz
bilgilerin saklanmasina sebep oldugu gibi analiz islemini de gereksiz yere
uzatmaktadir. Istenmeyen verilerin ayiklanmasi ve yapilan analizin etkili ve hizli
olmasi i¢in, segilecek 6lgek ve pozisyonlar ikinin katlar1 seklinde diizenlenebilir. Bu

sekilde yapilan dontisiim Ayrik Dalgacik Doniisiimii (DWT) olarak adlandirilir [44].
DWT ayrik olarak isimlendirilmesine ragmen doniisiim siirekli bir fonksiyondur.

CWT'deki denklemde a=27 ve b =k.27 olarak 6lgek katsayisi ve dteleme katsayisi

ikinin katlar1 seklinde diizenlendiginde ana dalgacik

9.(t)= %(p[t ;b} = 21-1' co(t _Zk_,-zjj (2.16)

0, 0)=2"p2t-K) jkez (2.17)
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haline gelir. Burada j parametresinin dalgacigin Slgegini ifade ettigininden j'nin
degeri arttikca Olgegin azalmasi s6z konusudur.Seviye seviye yapilan doniisiim j
parametresi ile ters orantili olarak ilerledikge her seviyede Ol¢ek iki Kkat

artmaktadir.Boylece hesaplanacak katsay1 miktari da yariya diismektedir [45].

2.2.3. iki Boyutlu Ayrik Dalgacik Déniisiimii

Ayrik Dalgacik Doniisiimii bir fonksiyonun degisik c¢oziiniirliiklere ayrilarak
dalgacik katsayilarinin belirlenmesi ile elde edilir. Dalgacik déniisiimiinde bir adet

alcak ve bir adet yiiksek geciren filtre bulunmaktadir.

Iki boyutlu resimlerde dalgacik doniisiimii ise imgenin tekrar tekrar alcak ve yiiksek
geciren filtreden gecirilmesi ile gerceklestirilir. Her filtreleme islemi sonrasinda
imgenin diisiik ¢oziiniirliikte dzet ve detay katsayilari elde edilir Imge tek piksel

kalana dek filtreleme yapilabilir.

Iki boyutlu ayrik dalgacik déniisiimii tek boyutlu ayrik dalgacik déniisiimiiniin iki
boyuta uygulanisi olarak diisiiniiliirse, her filtreleme islemi sonrasinda imge Ozet,
yatay, dikey ve diyagonal katsayilar seklinde 4 alt banda ayrilir. Ozet dalgacik
katsayilarint imgenin diisiik ¢oziinlirliklii bir kopyasi olarak, yatay , dikey ve
diyagonal katsayilar1 ise imgenin yatay, dikey ve diyagonal 6zelliklerini gdsteren
birer imge olarak diisliniilebilir. Herhangi bir ¢o6ziiniirliikkteki filtreleme islemi

asagidaki sekilde oldugu gibidir [19].
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Sekil 2.4. Filtreleme Islemi [19]. a) Algak ve yiiksek gegiren filtreler kullanilarak bir
resmin herhangi bir j ¢oziintirligiindeki dalgacik katsayilarinin bulunmasi.
b) Elde edilen katsayilarin 6zet, yatay, dikey ve diyagonal katsayilar olarak

gosterimi.

Sekil 2.4’de gosterilen W, ,WV,H Wy PowyY degerleri resmin j ¢oziiniirligiindeki

Ozet, yatay, diyagonal ve dikey dalgacik katsayilarina karsilik gelmektedir.

2.2.3. Yaygin Dalgacik Ailesi Cesitleri

Kullanim alanina gore dalgacik ailesi c¢esitlerinden biri secilebilir. En yaygin

kullanilan ve Matlab wavemenude de secenek olarak sunulan dalgacik ailesi

cesitlerinin bir kismi Cizelge 2.1'de verilmistir [19,45,46].
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Cizelge 2.1. Dalgacik ailesi ¢esitleri.

Kisa [smi Ismi Sekli

haar Haar Dalgacig1

0 0.5 1

.
Daubechies Dalgacig1
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1
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bior Biorthogonal Dalgacig1 0 W
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]
0.8
. 0.6
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rbio « 02
Dalgacigi 0.4
Y

5 4 -3 2 -1 0 1 2 3 4 5
2
1

meyr Meyer Dalgacigi o [\'v«'—

-
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BOLUM 3
CUDA IiLE PARALEL PROGRAMLAMA

Bir ag lizerinde birlestirilmis ve birbiriyle iletisim halinde olan bilgisayarlar birlikte
tek bir bilgisayar gibi kullanilabilmektedir. Boylelikle ag tizerinde dagitik halde
bulunan bilgisayarlarin bellekleri ortak olarak kullanilabildigi gibi yapilan islem tim
bilgisayarlara paylastirilarak islem sonucu normalden ¢ok daha kisa siirede elde
edebilir. Ayrica bilgisayar mimarisinde ¢ok ¢ekirdekli yapiya gecilmistir. Boylelikle
bilgisayarlar ayn1 anda birden fazla isi yapabilecek duruma gelmistir. Donanim
olarak bu mimarinin kullanilabilmesi i¢in paralel programlamaya uyumlu yazilimlar
gerekmektedir. Sadece paralel programlama ile hazirlanmig programlar birden fazla
cekirdegi ayni program icin kullanma imkani sunmaktadir. Boylelikle program
pargalara ayrilarak c¢ekirdeklerde es zamanli olarak ¢alistirilir. Bu yontemle giinlerce
stirecek biiylik hesaplamalarin yapildigr programlar saatler igerisinde halledilebilir

hale gelmistir.

Son yillarda kisisel bilgisayarlar lizerinde de paralel sistemler gelismeye baslamistir.
Grafik kartlarinin CPU’lara gore daha hizli bir gelisme gostermesi sonucu GPGPU
(General-Purpose Computing on Graphics Processing Units) paralel programlamada

Oonemli bir calisma alani halen gelmistir.

CPU GPU

Sekil 3.1. CPU ve GPU arasindaki ¢ekirdek karsilagtirmasi [47].
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Sekil 3.1°de de goriilecegi lizere grafik kartlarin ¢ekirdek sayisinda islemci cekirdek
sayisina gore muazzam bir artis s6z konusudur. Bu GPUlarin muazzam paralel
mimarisi yiiksek islem performansi saglamaktadir [47]. Grafik kartlarin genel amagh
programlanmasinda {i¢ temel teknoloji bulunmaktadir [48]. Advanced Micro Devices
(AMD) BROOK+ teknolojisini gelistirmistir [49]. ATI ekran kartlar1 {izerinde
parelel programlama yapilabilmesine olanak saglanmaktadir. Open Computing
Language (OpenCL), Khronos Group tarafindan gelistirilmektedir [50]. OpenCL ise
hem ATI hemde NVIDIA ekran kartlarinda parelel programlamay1 desteklemektedir.
Boylece heterojen sistemler {iizerinde paralel programlama yapilabilmektedir.
Compute Unified Device Architecture (CUDA) ise, NVIDIA'nin sundugu genel
amaghi bir paralel programlama mimarisidir. CUDA, NVIDIA tarafindan
gelistirilmistir ve calismasi igin NVIDIA ekran kartlarina ihtiyag vardir.

3.1. CUDA

CUDA, GPU giiclinii kullanarak bilgisayar performansinda dramatik bir artis
saglayan grafik kart1 iireticisi NVIDIA tarafindan 2006 yilinin sonunda yayinlanmis

genel amagli bir paralel veri isleme mimarisidir [51].

3.1.1. Programlama Modeli

GPU mimarisi donanima gore farkli 6zellikler gostermesine ve CUDA ile gelistirilen
uygulamalar1 etkilemesine ragmen, programlama modeli agisindan temel calisma

prensipleri aynidir.

CUDA; Fortran, OpenCL ve DirectCompute gibi farkli dil ve programlama
arabirimlerini belirli ek komut ve kisitlamalarla desteklemektedir [51]. CUDA
mimarisini programlamada kullanilabilecek dillerden biri de Cuda C’dir. CUDA C
ile programlamayr kolaylastirmak i¢in kullanilabilecek hazir kiitiiphaneler
gelistirilmistir [52, 53]. Ayrica Nawata ve Suda, C kodunu hi¢bir direktif olmadan
Cuda C koduna ¢eviren, Auto Parallelizing Translator from C to CUDA(APTCC)
calismasi ile karmasik GPU mimarisini gozardi ederek algoritmaya odaklanmistir

[54].
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CUDA C, C programlama dilinden tiiretilmistir. Programcinin C fonksiyonlarina
benzer bi¢imde kodlamasina olanak saglanmaktadir. Paralel sekilde ¢aligtirilan Cuda

is parcaciklari olusturularak uygulamada gerekli yerlerde ¢agrilmaktadir.

Uygulama, CPU’nun kontroliinde ¢alistirilir. Cuda paralel programlama modelinde,
ana islemci (CPU) host olarak isimlendirilirken, ana islemciye yardimeci olan GPU
device olarak adlandirilir. Islenecek verinin host-device, device-host aktarimi ve
GPU’larin yonetimi CPU tarafindan gergeklestirilir. CUDA, Sekil 3.2.’de goriildiigii
tizere uygulamalarin CPU ve GPU arasinda karisik olarak calistirilmasina imkan

saglamaktadir.

Kosut islem yapilmasi istendiginde, kernel olarak isimlendirilen, 6zel tanimlanmis
bir C iglevi ile aygita bildirilmektedir. KernelName <<<gridsize,blocksize>>>(...)

seklinde kosut islev ¢agrilarak ,¢alistirilacak topoloji belirtiimektedir.

MNxM Dimension Grid of Blocks Blockin,0]

Block[D,0] Block[n, 0] B B

el 3 kS

I
o =¥

Block[D,m] Block[n,m] - .

Ry B
£ ([ Y

I I
e e

Sekil 3. 2. CUDA is pargacig1 diagrama.

Kosut programlama igin islevler, 1zgara (grid), blok (block) ve is parcacigi (thread)
olarak isimlendirilmis ti¢ yapili bir sistem ile gerceklestirilmektedir. Sekil 3.2'de Cuda
1§ parcaciklarina ait diagram goriinmektedir. Thread adi verilen is parcaciklar1 1,2

veya 3 boyutlu diziler seklinde bloklar1 olusturur. Bir veya iki boyutlu blok dizileri
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ise 1zgarayr meydana getirmektedir. Sekil 3.3'de CPU ve GPU iizerinde karisik

programlanmis bir uygulamanin ¢aligma semast goriinmektedir.

C Program

Sequential

Execution

Serial code= Host j

Farmllel kernel Device

BEernel D<<<=== () Grdo

Block (0, 0) || Block (1, 0) | Block (2, 0)

Block (0, 1) || Block (1, 1) || Block(2, 1)

Sarinl cod= Hoskt
Device

Farmllel kernel

Fernellccasss () Grid 1
Block (0, 0) Block {1, 0)
Block (0, 1) Block (1, 1)
Block (0, 2) Block (1. 2)

Y

Sekil 3.3. CPU ve GPU iizerinde karigik programlama [51].
3.1.2. Bellek Cesitleri
Nvidia ekran kartlarinda global, paylasimli ve yerel bellek olmak iizere li¢ farkl

bellek tiirii tanimlanmigtir. Sekil 3.4’de host ,device ,blok ve is pargaciklarinin

belleklere erigsim modeli goriilmektedir.
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Block[0,0] Block[1,0]
Shared Memory Shared Memory
A
‘ Registers ‘ ‘ Registers ‘ ‘ Registers ‘ ‘ Registers ‘
Y Y \ 4 Y
| Thread[0,0] | | Thread(1,0] | | Thread[0,0] | | Thread(1,0] |
A AAA A A AAA y AAA
/ / / A
Local Local Local Local
Memory Memory Memory Memory
v
Glgbal Memory
Host
(CPU)
Constant Memory

Texture Memory

Sekil 3.4. CUDA device memory space diagram [48].

Global bellek, ekran kartinin RAM’idir. Izgara, blok ve is parcaciklar1 tarafindan
erisilebilmektedir. Erisim hiz1 yavastir. Her blogun okuma ve yazma yapilabildigi bu
bellek host ile device arasinda veri aktarilmasinda ve bloklar arasi iletisimde

kullanilmaktadir.

Paylagimli bellek, global bellekten hizlidir fakat sadece aymi blok igindeki is
pargaciklar1 tarafindan erisilebilmektedir. Gerektiginde blok icinde iletisimde

kullanilabilmektedir.

Cuda programlama modelinde, her thread i¢in sadece kendisine ait bir yerel bellek
vardir. Erisim hiz1 yavas oldugu i¢in ekran kartlarinda hizli erisim yapilabilen ¢ok

sayida yazmag (register) bulunmaktadir.

Ekran kartlarinda genel amagli programlama disinda grafik uygulamalarinda
kullanilmak tizere sabit (constant) ve doku (texture) bellek olarak isimlendirilen iki
cesit bellek daha bulunmaktadir. Host constant and texture bellege yazabilir ve

okuyabilirken GPU daki threadlerin sadece okuma izni bulunmaktadir.
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3.1.3. CUDA C Dili

Cuda C ile yazilan islevler i¢in islevin host ya da device da calisacagini belirtmek

izere islev niteleyicileri kullanilmaktadir.

__device_ ,0niine getirildigi islevin device da yani ekran karti iizerinde ¢alisacagini
ve sadece deviceda islenen yordamlar tarafindan cagirilabilecegini belirtmektedir.
__global _, oniine getirildigi islevin device lizerinde ¢alisacagini ve ancak host yani
islemcide ¢alisan yordamlar tarafindan ¢agirilabilecegini belirtmektedir.

__host _, oniine getirildigi islevin islemci {izerinde ¢alisacagini ve islemcide ¢aligan

yordamlar tarafindan ¢agirilabilecegini belirtmektedir.

Bir iglev i¢in niteleyici tanimlanmadiginda CUDA iglevin __host  niteleyicisine

sahip oldugunu varsayar ve islemci tizerinde galistirir [51].

Kod 1. Aygit Kodu

1. _ global__ void calculateA(float* d_A float* d_face,float* d_meanface, int facecount,int pixel)
2. {

3 int i=threadldx.x;

4, int j = blockldx.x;

5 int index=i+j*facecount;

6

7

d_A[index] = d_face[index] - d_meanface][j];

Sekil 3.5. Aygit kodu.

ThreadlD bir bloktaki threadin indeksini verir. 1, 2 veya 3 boyutlu olabilir. Tek
boyutlu bir blokta threadlD dizinin indexi iken, iki boyutlu bir blok (Dx, Dy) igin,
thread indexi (x +y Dx ) seklinde; {i¢ boyutlu blok(Dx, Dy, Dz) iginse, thread indexi
(x +y Dx + z Dx Dy) seklinde hesaplanabilir.

Bir grideki blok indexi ise blockID ile ifade edilir. 1 veya 2 boyutlu olabilir.

blockldx.x ve blockldx.y seklinde ilgili degerlere ulasilabilir. Bir blocktaki thread
sayis1 blockDim ile 1, 2 veya 3 boyutlu ifade edilebilir . Compute Capacity 1.x olan
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GPU lar i¢in bu deger maximum 512 iken Compute Capacity 2.x olan GPU lar igin
maximum 1024 diir. Bir grideki block sayisi ise gridDim terimiyle ile 1 veya 2

boyutlu olarak ifade edilebilir. Gridde maximum 65535 block bulunabilir.

Kod 2. Yer ayirma ve aygita kopyalama

unsigned int size_face = faceCount * pixel;

unsigned int mem_size_face = sizeof(float) * size_face;
unsigned int mem_size_meanface = sizeof(float) *pixel;
float* d_A,;

float* d_face;

float* d_meanface;

cutilSafeCall(cudaMalloc((void**) &d_A, mem_size_face));
cutilSafeCall(cudaMalloc((void**) &d_face, mem_size_face));

© ©® N o o k& NP

cutilSafeCall(cudaMalloc((void**) &d_meanface, mem_size_meanface));

(I
=

cutilSafeCall(cudaMemcpy(d_face,face, mem_size_face, cudaMemcpyHostToDevice) );

H
=

cutilSafeCall(cudaMemcpy(d_meanface,meanface,mem_size_meanface,
cudaMemcpyHostToDevice) );

Sekil 3.6. Yer ayirma ve aygita kopyalama.

Host ayn1 zamanda GPU bellegini de yonetir. Device tarafinda kullanilacak veriler

i¢in host, dnce alan ayirarak verileri device bellegine kopyalar.

Kod 3. islev cagirma ve hosta kopyalama

int block =pixel;

int thread=faceCount;

calculateA <<< block, thread >>>(d_A,d_face,d_meanface,faceCount,pixel);
cudaThreadSynchronize();

cutilSafeCall(cudaMemcpy(A, d_A, mem_size_face,cudaMemcpyDeviceToHost) );
cutilSafeCall(cudaFree(d_A));

cutilSafeCall(cudaFree(d_face));

N e @B @ =

cutilSafeCall(cudaFree(d_meanface));

Sekil 3.7. Islev ¢cagirma ve hosta kopyalama.
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Host, grid ve block size bilgilerinide belirleyerek kernelin ka¢ kez calisacagini
ayarlamalidir. Kernel caligmay1 bitirdiginde host,device bellegindeki veriyi host

bellegine aktararak,device {lizerinde ayrilan alani serbest birakmalidir.

Host tarfindan bir kez KernelName <<<gridsize,blocksize>>>(...) ifedesi seklinde
cagrilan kernel device iizerinde paralel islenen bir dizi thread tarafindan ¢alistirilir.
Biitiin threadler ayni kodu ¢alistirmasina ragmen kendilerine ait unique threadldleri
sayesinde alinacak kararlar ve yapilacak hesaplamalarda erisilecek bellek adresi

kontrolii saglanmis olur.
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BOLUM 4

YUZ TANIMA SISTEMININ GERCEKLESTIRILMESI

Tez kapsaminda paralel programlama ve Ozyiizler yontemi ile gelistirilen Yiiz
Tanima Sisteminde, Visual Studio .NET ortaminda C# programlama dili ve Cuda C
kullanmilmistir. Ayrica 2 boyutlu dalgacik doniislimii yontemi ile Matlab'da yiiz

tanima sistemi uygulanmistir.

Bu c¢alismada ORL veritaban1 ve PICS veritaban1 kullanilmistir [55,56]. ORL
veritabaninda her kisiye ait 10 olmak iizere 40 kisi i¢in toplam 400 yiiz resmi
bulunmaktadir. Bu resimler normal pozdan giilme ve degisik poz acilar1 gibi farkl
pozlari kapsar. Resimler 92x112 ¢oziiniirliigiindedir. PICS veritabaninda ise 288x384
boyutlarinda her kisi i¢in 7 resim olmak {izere 66 kisiye ait resimler kullanilmistir.
Sekil 4.1.a’da PICS veritabanindan ve Sekil 4.1.b’da ORL veritabanindan sec¢ilmis

ornek resimler goriilmektedir.

a) PICS
Sekil 4.1. Veritabani 6rnek resimler.
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b) ORL

Sekil 4.1. (devam ediyor).

4.1. 0ZYUZLER YONTEMI iLE YUZ TANIMA SiSTEMIi

Yiiz Tanima Sistemi temel olarak 4 ana modiilden olusur. Bu modiiller siras1 ile
kullanilacak veri tabaninin secilmesini saglayan Veritabani modiilii, tanima uzayini
olusturacak egitim yiiz goriintiileri lizerinden, 6zgiin yiiz bilgileri olan temel 6zellik
degerlerinin ¢ikarilmasi ve 0zyliz (eigenface) uzaymin olusturulmasini igeren Yiiz
Ozellik Cikarrmi modiilii, sisteme yiiz tanima girisi olarak verilen test goriintiisii
tizerinden, 0zyiiz uzay1 degerlerine gore tanima isleminin yapildigi Tanima modiilii
ve CPU ve GPU tabanli islemlerin zaman analizi ile tanima oranlarinin analizlerini

yapan Analiz modiiliidiir.

Kullanic1 yiiz resimlerinin ait oldugu klasorii isaretleyerek buradaki resimleri
kullanabilir. Resimlerin gri tonlu ya da renkli olabileceg§i g6z 6niinde bulundurularak
ilk olarak gri tonlu hale doniistiiriiliir. Burada gri tonlu resimlerin bozulmamasi i¢in

RGB (Red-Green-Blue) parlaklik degerleri esit katsayilarla ¢arpilir.
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Sistemin farkli 1g1iklandirmalari tolere etmesi i¢in normalizasyon kullanilmistir. Her
resim i¢in gri tonlu skala maksimum ve minimum degerleri bulunmustur. Min-max

normalizasyon yontemi kullanilarak resim degerleri yeniden hesaplanmustir.

§ = _X=min (4.1)
max — min

On islemlerden gecen resimler PCA yontemi ile daha diisik boyutlara
indirgenmektedir. PCA algoritma adimlar1 kullanilarak veritabanindaki yiizleri ifade
edecek en iyi M’ adet 6zyiiz arastirilmaktadir. Ozyiizlerin hesaplanmasinda resim
degerlerinin  saklandi§i matrise ait Ozdeger ve Ozvektorlerin  bulunmasi
gerekmektedir. Bu ¢alismada 6zdeger ve 6zvektorlerin hesaplanmasinda QL Metodu
kullanilmistir[38]. Ozvektorler karsilik geldikleri 6zdegerlere gore biiyiikten kiiciige

siralanmigtir. Bu 6zylizlere ait agirliklar yeni yiiziin taninmasinda kullanmaktadir.

Yiiz tanimadaki ikinci asama olan yeni bir yiiziin taninmasi, kisinin bilenen hangi
kisi oldugu ya da bilinen kisilerden biri olmadigidir. Tanima islemi i¢in taninacak
yiiz gri tonlu hale doniistiiriiliir. Isiklandirma etkilerini en aza indirgemek i¢in min-
max normalisazyonu yapilir. PCA algoritma adimlar1 uygulanarak agirliklar elde

edilir.
5 =@-2,) 42)

Oklid mesafesi (4.2) denklemi ydntemiyle agirliklarin karsilastirma isleminde esik
degeri onem kazanmaktadir. Esik degeri secilirken Yanlis Esleme Orani (False
Match Rate-FMR) ve Yanls Eslememe Orani (False Non-Match Rate-FNMR),
oranlar1  kullanilmaktadir. Esit Hata Oram1 (Equal Error Rate-EER),
FNMR(T)=FMR(T) sartinin ger¢eklestigi noktada elde edilen hata oranini ifade
etmektedir [52]. Sistem esit sayida kisiyi yanlis olarak kabul veya yanlig olarak
reddedecek sekilde esik degeri ayarlanir. Sekil 4.2'de ORL ve PICS veritabanlari igin
Esit Hata Orani grafikleri goriilmektedir.
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Sekil 4.2. Ozyiizler ydntemi veritabani hata oranlari.

Testler sonucu bulunan esik degerinin altinda bir fark degeri elde edilemezse
“Taninamad1” uyaris1 verilir, aksi durumda en diisiik farka ait resim ekrana bastirilir.

Uygulamaya ait ekran ¢iktist sekil 4.3 de goriilmektedir.
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Sekil 4.3. Uygulama arayiizii.
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Bu ¢aligma ile ORL veritabaninda yiiz tanimada bilinen resimler testinde %80 dogru
tanima ve %20 tantyamama olmustur. Bilinmeyen yiiz testinde ise %#4 yanlis tanima
meydana gelmistir. Tiim testler bir arada diisiiniildiglinde uygulamada %2 hatali

tanima, %8 tantyamama ve %90 oraninda basar1 elde edilmistir.

4.1.1. Deneysel Sonuclar Ve Degerlendirme

Gelistirilen yliz tanima sisteminin CPU ve GPU c¢aligsma siireleri 6l¢iilerek sistemin
zaman analizi yapilmis ve paralel programlamanin performans iizerindeki etkileri
incelenmistir. Calisma siirelerinin dl¢tildiigi bilgisayarlar Cizelge 4.1.'de ve grafik

kartlar1 Cizelge 4.2.'de gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. Kullanilan bilgisayar 6zellikleri.

Algorithms 1 2 3

Islemci Intel(R) Core(TM) Intel(R) Core(TM) Intel(R) Core(TM)
2 Duo E6550 2.33 2 Quad Q8300 @ i7-26700QM @ 2.20
GHz 2.50GHz GHz

Ram Bellek 2GB 4 GB 8 GB

Isletim sistemi ~ Windows XP Windows 7 Windows 7 Home

Premium
Sistem Tiiri 32 bit 32 bit 64 bit

Cizelge 4.2. Kullanilan GeForce grafik kart1 6zellikleri.

Grafik Karti 8500GT 9500GT GT560 GT630M
Core Sayist 16 32 384 96
Compute Capability 1.1 1.1 2.1 2.1

Yiiz tanima sisteminde paralel programlanabilen algoritmalar Cuda C ile
gerceklestirilerek dll seklinde sisteme entegre edilmistir. Islemci ve grafik kartta

algoritmalarin ¢alisma siireleri her algoritma 10 defa ¢alistirlip ortalamasi alinarak
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olusturulmustur. Algoritmalara ait zaman analizleri ve hizlanma durumlar1 grafiklerle

sunulmaktadir.
450
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Tg 300 === 8500GT
E 250 /( == 9500GT
£ 200 === GT560 Ti
""B 150 M == GT 630M
100 -
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0 .
40 80 120 160 200 240 280 320 360 400
Yiiz Sayisi

a) Normalizasyon GPU zaman analizi.
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[72)

E /

= 250 /

& 200 9— Konfiglirasyon 1
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100 == Konfiglirasyon 3
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O .

40 80 120 160 200 240 280 320 360 400
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b) Normalizasyon CPU zaman analizi.

Sekil 4.4. Normalisazyon fonksiyonu analizi.
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¢) Normalizasyon hizlandirma oranlar1 analizi.

Sekil 4.4. (devam ediyor).

Uygulanan min-max normalizasyonunda her bir is parcacigi bir yiiz resminin
pixellerini dolagsarak minimum ve maximum degerleri bulmaktadir.Ayni1 is parcacigi
tekrar yiliz resmine ait tiim pixelleri dolasarak degerleri 0-1 araligina indirgemektedir.
Bu durumda tek bir is parcacigina diisen yiik ¢ok fazla olmaktadir. Istenilen
hizlandirma oranlar1 elde edilemediginden normalizasyon algoritmasi Onerilen

uygulamada kullanilmamustir.
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a) Ortalama hesaplama GPU zaman analizi.

Sekil 4.5. Ortalama hesaplama analizi.

32



60
50
40
w
E
s 30 9— Konfiglirasyon 1
£
S 20 | =l— Konfiglirasyon 2
== Konfiglirasyon 3
10
0
40 80 120 160 200 240 280 320 360 400
Yiiz Sayisi
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¢) Ortalama hesaplama hizlandirma oranlar1 analizi.

Sekil 4.5. (devam ediyor).

Ortalama hesaplama algoritmasi her bir pixel i¢in tiim yiiz resimlerinin ortalamasini
bulmaktadir. Cekirdek sayisi sirastyla 96 ve 384 olan GT630M ve GT560 Ti 2,3

katlik bir hizlandirma saglamistir. Onerilen uygulamada gekirdek sayisinmn yiiksek

oldugu grafik kartlarda kullanilmas1 6ngoriilmiistiir.
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¢) A (fark) hesaplama hizlandirma oranlar1 analizi.

Sekil 4.6. A (fark) hesaplama analizi.
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A(fark) hesaplama algoritmasi her yiiz resminin ortalamadan farkim
hesaplamaktadir. Bir ig par¢acig1 yalnizca bir pixelin ortalamadan farkini hesapladigi
icin paralel programlama ile 150 ile 2500 araliginda hizlandirma oranlar1 elde

edilmistir.
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a) A transpose hesaplama GPU zaman analizi.
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b) A transpose hesaplama CPU zaman analizi.

Sekil 4.7. A transpose hesaplama analizi.
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C) A transpose hesaplama hizlandirma oranlari analizi.

Sekil 4.7. (devam ediyor).

Transpose hesaplama algoritmasindaki hiz artis1 beklenilen oranlarin altinda
kalmistir. Bu duruma verilerin kopyalanma hizinin etki ettigi goriilmekle birlikte

grafik kartin bellegine okuma ve yazma isleminin yavashgida dikkat ¢elicidir.
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E 3000 == 9500GT
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5000 GT560 Ti
—=34=GT 630M
1000

Ve

0 - — o

40 80 120 160 200 240 280 320 360 400
Yiiz Sayisi

a) L kovaryans hesaplama GPU zaman analizi.

Sekil 4.8. L kovaryans hesaplama analizi.
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Hizlandirma Orani

Yiiz Sayisi
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Yiiz Sayisi
b) L kovaryans hesaplama CPU zaman analizi.
1600 == Konfiglirasyon 1/8500GT
1400 A == Konfiglirasyon 2/8500GT
1200 == Konfigiirasyon 3/8500GT
1000 Konfigtirasyon 1/9500GT
800 == Konfiglirasyon 2/9500GT

=@-Konfiglirasyon 3/9500GT
=== Konfiglirasyon 1/GT560 Ti

Konfigtirasyon 2/GT560 Ti
Konfigirasyon 3/GT560 Ti
=¢=Konfiglirasyon 1/GT 630M
== Konfiglrasyon 2/GT 630M
Konfigtirasyon 3/GT 630M

Kovaryans hesaplama ozylizler yontemi ile yiiz tanimada en fazla zaman alan
algoritmadir. 3 ile 1415 araliginda hizlandirma oranlart elde edilmistir. Cekirdek
sayist arttikca hizlandirma oranlarinin arttig1 gozlemlenmistir. Ayrica kullanilan yiiz
resmi sayisi arttikca da sonuglar memnuniyet vermektedir. 96 cekirdekli GT630M
grafik kartinda 400 yliz resmi i¢in ortalamalO8 kat , 384 ¢ekirdekli GT560 Ti grafik

kartinda 400 yiiz resmi i¢in ortalama 450 kat hizlanma orami gdzlemlenmistir.

¢) L kovaryans hesaplama hizlandirma oranlar1 analizi.

Sekil 4.8. (devam ediyor).
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Kovaryans hesaplama algoritmasina uygulanacak paralel programlama uygulamaya

zaman kazandiracaktir.
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== 9500GT

Zaman (ms)
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o
o
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a) Ozyiiz hesaplama GPU zaman analizi.
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2000
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Yiiz Sayisi)

b) Ozyiiz hesaplama CPU zaman analizi.

Sekil 4.9. Ozyiiz hesaplama analizi.
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¢) Ozyiiz hesaplama hizlandirma oranlar1 analizi.

Sekil 4.9. (devam ediyor).

Ozyiiz hesaplama algoritmasinda yiiksek cekirdekli grafik kartlarda Konfigurasyon 1
ve 2 bilgisayarlarina gore 75 kata kadar hizlandirma oranlar1 gézlemlenmistir. Ancak

Konfigurasyan 3 bilgisayarina goére hizlandirma oranlar1 oldukga diistiktiir.

1400
1200
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& ——9500GT
E 600
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40 80 120 160 200 240 280 320 360 400
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a) Ozellik hesaplama GPU zaman analizi.

Sekil 4.10. Ozellik hesaplama.
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b) Ozellik hesaplama CPU zaman analizi.
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¢) Ozellik hesaplama hizlandirma oranlar1 analizi.

Sekil 4.10. (devam ediyor).

Ozellik hesaplama algoritmasinda artan yiiz resmi sayisi ile performansda istenen

diizeylerde artislar gézlenmistir.

Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4'de Ozyiizler yontemi i¢in her bir algoritma adiminin
sistemin ¢alistirildig1 bilgisayar ve grafik kartlar i¢in siireleri verilmistir. Cizelgeler
ve grafiklerin 15181nda 6zyiizler yontemi ile yiiz tanima sistemi i¢in grafik islemci ile

heterojen ¢alisan yeni bir sistem Onerilmistir.
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Cizelge 4.3. Ozyiizler ydntemi egitim asamas1 CPU zaman ¢izelgesi (400x92x112).

Algoritmalar Konfi g:l'l-irasyon Konfi g;irasyon Konfi g;irasyon
Normalizasyon 178 210 111
Ortalama Hesaplama 55 51 30
A(Fark) Hesaplama 12809 15332 9535

A Transpose Hesaplama 81 102 51

L (Kovaryans) Hesaplama 42016 57628 28587
Ozvektor Hesaplama* - - -

U (Ozyiiz)Hesaplama 9641 9481 1731
W(Ozellik) Hesaplama 8802 11921 5880
Toplam Siire (ms) 73582 94725 45925

Cizelge 4.4. Ozyiizler yontemi egitim asamas1 GPU zaman cizelgesi (400x92x112).

Algoritmalar 8500 GT 9500 GT GT560 GT630M
Normalizasyon 318 194 125 408
Ortalama Hesaplama 124 74 19 31

A (Fark) Hesaplama 47 62 32 17
ﬁ;;?)?;&oase 56 67 30 25
hégﬁ‘;‘l’:g:”s) 5198 5709 96 395
Ozvektor Hesaplama* - - - -

U (Ozyiiz) Hesaplama 1814 1754 256 1037
W (Ozellik) Hesaplama 1046 1168 32 86
Toplam Siire (ms) 8603 9028 590 1999

* Ozvektdr hesaplama isleminde QL algoritmasi uygulanmis olup bu algoritmanin
paralel programlamaya uyarlanmasi miimkiin olmamistir. Bu nedenle algoritmaya ait

stire ¢izelgelerde verilmemektedir.
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Onerilen sistemde Grafik islemci ile ana islemciden maksimum seviyede
faydalanilmaya calisilmistir. Onerilen sistem icin c¢alisma siireleri ve hizlandirma

oranlar1 Cizelge 4.5'de goriilmektedir.

Cizelge 4.5. Ozyiizler yontemi &nerilen sistem analizi

Algoritmalar Kullanilan Islemci
Normalizasyon CPU
Ortalama Hesaplama CPU
A (Fark) Hesaplama GPU
A Transpose Hesaplama GPU
L (Kovaryans) Hesaplama GPU
Ozvektdr Hesaplama CPU
U (Ozyiiz) Hesaplama GPU
W (Ozellik) Hesaplama GPU
Toplam Siire (ms) 4402

Onerilen sistem konfigiirasyon 3 bilgisayarinda GeForfe GT 630M ekran kartinda
calistirilmistir. Calisma siiresi 400 yiiz resmi i¢in 10 calismanin ortalamasi alinarak
elde edilmistir. Onerilen sistem ile CPU calisma siireleri karsilastirilan algoritmalar
icin incelendiginde Konfigiirasyon 3 bilgisayar1 ve GeForfe GT 630M ekran kartinda

27X hizlandirma orani elde edildigi goriilmektedir.

4.2. DALGACIK DONUSUMU YONTEMI iLE YUZ TANIMA SISTEMI

Gelistirilen yiiz tamima sistemi, ki Boyutlu Ayrik Dalgacik Analizi yontemi ile
Oznitelik c¢ikarimini ve regresyon yontemi kullanarak ise tanima islemini
gerceklestirmektedir. Taninmasi istenen bir resmin Ozniteliklerinin ¢ikarilarak

veritabani icerisindeki resimlere ait 6zniteliklerle ile karsilastirilmasi ve en benzer
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olan resmin sonug¢ olarak dondiiriilmesi esasina dayanmaktadir. Matlab ortaminda

gelistirilen yiiz tanima sisteminde matlab wavelet fonksiyonlar1 kullanilmistir.

Matlab Wavemenu Ara¢ Kutusu ile verilen bir resmin dalgacik katsayilar1 elde
edilebilmektedir. Sekil 4.4'de Wavemenu ile gergeklestirilen dalgacik doniisiimle-

rine ait ekran gorlintiileri gosterilmektedir.

B Wavelet 2-D

Ble Edit View Inset Tools Window Help

Data (Size) 1bmp (112x02)
Wavelet haar -

Recons. Approxamation coef. of level 2

Analyze

Full Si — s
- 2 4
Operations on selected image.

Visuaize

Ful Sze.

[ Reconstruct

Coorman gy
Nb. Colors <[ 12] | 256
Brichtness - .

Close
-
a) 2. seviye haar dalgacik doniigiimii.
B Wavelet 2-D:
file Edit View Insent Tools Window Help
Data (Size) 1.bmp (112392)
Recons Approximation coef of level 4. Walat o = m =
10 Level 4 1
20
10 Analyze
40
50 Statistics Compress
“j Histograms De-norse:
!
£ Decomoostion at level 4 -
View mode - Square %
1 3
Full Size 7'277‘7
Operations on selected image.
Mw
Ful Sze
Reconstruct 1
Colormap ~ gray .
Nb. Colors <[ 12 | 268
Brichtness - +
AL Close
-

b) 4. seviye bior 3.7 dalgacik doniistimii.

Sekil 4.11. Matlab wavemenu ile iki boyutlu ayrik dalgacik analizi.
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Y1z veritabani her kisiye ait resimlerin o kisiye ait klasérde depolanmasi seklinde
olusturulmustur. Kullanilan ORL veritabani i¢in her klasorde 10 resim olmak {izere

toplam 40 klasor olarak dizayn edilmistir.

Sistem ilk olarak veritabanindaki yiiz resimleri i¢in 2. seviyeden Iki Boyutlu Ayrik
Dalgacik Analizi kullanarak veritabanindaki resimler ig¢in 6zet katsayilar1 olusturur.
Sisteme taninmasi istenen yiiz resmi verildiginde yeni yiiz icin de 2. seviye ki
Boyutlu Ayrik Dalgacik Analizi ile resmin dzet katsayilari elde edilir. Tanima iglemi
taninacak resmin 6zet bilgileri ile veritabanindaki resimlerin dzet bilgileri arasindaki
regresyon degerlerine gore sonuglandirilir. Regresyon degerleri -1 ile +1
araligindadir. Iki resim arasindaki benzerlik arttikca elde edilen regresyon degeri de

+1'e yaklagsmaktadir.

Tanima islemine ait sonuca karar vermekte esik degeri 6nem kazanmaktadir. Egik
degerine Esit Hata Orani yontemiyle karar verilmistir. Sekil 4.5'de ORL veritabinda
elde edilen hata Yanlis Esleme ve Yanlis Eslememe hata oranlarina ait grafik
gorilmektedir. Yanlis esleme orani 0,6 degerinden itibaren sifira ¢ok yaklagmasina
ragmen tam olarak 0,8 degeriyle sifir olmaktadir. Bu nedenle yanlis eslemeyi

minumum seviyede tutmak i¢in esik degeri 0,72 secilmistir.
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Sekil 4.12. Dalgacik doniisiimii yontemi ORL veritabani esit hata orani.
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ORL veritabaninda yapilan testlerde 30 kisinin 8'er resmi egitim seti olarak
kullanilmistir. 30 kiginin kalan 2'ser resmi bilinen yiiz testinde, diger 10 kisiye ait
toplam 100 resim bilinmeyen yiiz testinde kullanilmistir. Tim testler bir arada
diisliniildiiglinde uygulamada %2 hatali tanima, %9 tantyamama ve %89 oraninda

basar1 elde edilmistir.

Karsilagtirmalarin sonucunda elde edilen en yliksek regresyon degeri belirlenen esik
degerinin altinda kalirsa sistem "taninmadi" uyarisin1 verecektir. Elde edilen sonug
esik degerinin istiinde ise sistem taninan kisiyi ekranda goriintiilemektedir. Sekil

4.13'de yapilan ¢alismaya ait arayiiz goriinmektedir.

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
NESHL M RARLOBDEL- |0 =D

Aranan ... Bulunan

Sekil 4.13. Dalgacik yontemi ile yiiz tanima sistemi arayiizii
4.2.1. Deneysel Sonuc¢lar Ve Degerlendirme
Iki Boyutlu Ayrik Dalgacik Analizi ydntemi ile gelistirilen yiiz tanima sistemi
Matlab ortaminda gelistirildigi i¢in paralel programlama yontemi olarak da Matlab

Paralel isleme Arag¢ Kutusu (Parallel Computing Toolbox) kullanilmistir. Paralel

isleme arag¢ kutusunun sagladigi gorev paralel yap1 Sekil 4.14'de goriilmektedir.
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Sekil 4.14. Matlab paralel isleme ara¢ kutusunun sagladig1 gorev paralel yap1 [46].

‘l istemei . l rSonuilar “ Cizelgeci

Yiiz tanima sisteminde kullanilan algoritma genel olarak iki asama icermektedir. Ilk
asama veritabanindaki tiim resimler icin dalgacik doniisiimiiniin yapilmasidir. Ikinci
asama ise taninmasi istenen yiiz resmi ile veritabanindaki yiiz imgelerinin regresyon

degerlerininin hesaplanmasidir.

Cizelge 4.6. ki boyutlu ayrik dalgacik analizi filtreleme seviyesine gore zaman

analizi

Filtreleme Normal islenme | Paralel Islenme | Hizlandirma

Siiresi (S) Siiresi (s) Orani

Ozellik 1. sev_iye 2,1367 0,64145 3,33

Cikarimi 2.sev!ye 2,4311 0,70635 3,44

3.seviye 2,6842 0,76845 3,49

Regresyon 1. sev.iye 0,0405 0,1765 -4,36

Hesaplama 2.sev!ye 0,0291 0,1689 -5,80

3.seviye 0,0263 0,1645 -6,27

1. seviye 2,1772 0,8180 2,66

Toplam 2.seviye 2,4602 0,8752 2,81

3.seviye 2,7105 0,9329 2,91

Dalgacik dontisiimiinde kag seviye filtreleme yapilacagina karar vermek icin farklh
seviyelerde denemeler yapilmis ve optimum performansa gore karar verilmistir.
Cizelge 4.5'de filtreleme seviyelerine gore islem siireleri goriilmektedir. Regresyon
hesaplamada hizlandirma oranlarinin negatif oldugu goriilmektedir. Buradaki
negatiflik paralel programlama ile performans artisi yerine diisiis gerceklestigini

ifade etmektedir.
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Onerilen sistemde iki boyutlu ayrik dalgacik analizi filtreleme seviyesi olarak 2.
seviye kullanilmasina karar verilmistir. Ayrica regresyon hesaplamada paralel
programlamanin negatif etkisi nedeniyle seri programlama tercih edilmistir. Onerilen
sistemin caligsma siiresi incelendiginde toplam 0,7354 saniye oldugu goriilmektedir.
Paralel programlamanin dalgacik doniisiimiinde kullanilmasi ile 3x oraninda bir

performan artist elde edilmektedir.
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Bu calismada o6zyiizler ve dalgacik doniisimii yontemlerine dayanan yiiz tanima
sistemleri gelistirilmistir. Ozyiizler yontemi kolay uygulanabilir olmasi nedeniyle
hizli bir ¢dziim yaklasimi olarak tercih edilmistir. Onerilen yiiz tanima sisteminin
farkli 1siklandirmalar altinda iyi sonu¢ verdigi goriilmiistir. Ayrica yiiziin
goriniirliigiinii etkilemeyen poz degisimleri de sistem tarafindan tolere edilmektedir.
Resimler i¢in yapilan 6n islemler, 6zylizlerin hesaplanmasi ve taninmasi istenen yiiz

resmi i¢in yapilan islemler zaman bakimindan analiz edilip degerlendirilmistir.

Zaman analizi sonuclar1 yliz tanima sisteminin egitim asamasinda kisi sayisindaki
artiglarin sistemin hizina negatif etkilerini ortaya koymaktadir. Sisteme eklenecek her
yeni kisi i¢in hesaplamalarin yeniden yapilmasi gerekliligi g6z Oniinde
bulundurularak Ozyiizler yontemi ile gelistirilen yiiz tanima sistemine paralel

pragramlama uygulanmistir.

Ozyiizler yonteminde paralel programlama ydntemi olarak CUDA segilmistir.
Erisiminin  ve maliyetinin uygun olmasi ve islemci {izerine daha fazla yiik
binmesinin Onleniyor olmasi bu se¢imde etkili olmustur. Dalgacik doniistimii
yontemi ile yiiz tanima sistemi Matlab ortaminda gelistirilmistir. Uygulama kolaylig
ve ek maliyetinin olmamasi sebebiyle Matlab Paralel Islem Ara¢ Kutusu paralel

programlama yontemi olarak tercih edilmistir.

Bu calismada gelistirilen yiiz tanima sistemlerinde kullanilan paralel
programlamanin her algoritmada ayni iyilestirmeyi gdstermedigi gdzlenmistir. Bu
nedenle paralel programlamanin her adimda kulanilmasindan ziyade kabul edilebilir

performans artist  gosterdigi  adimlarda  kullanilmasina karar  verilmistir.
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Sonug olarak, bu tez kapsaminda Ozyiizler ve Iki Boyutlu Ayrik Dalgacik Analizi
yontemleri ile gelistirilen yliz tamima sistemlerine paralel programlama
yontemlerinden CUDA ve Matlab Paralel Islem Ara¢ Kutusu uygulanmistir.
Gelistirilen yiiz tanima sistemlerinin ¢alisma siireleri Olgiilerek sistemin zaman
analizi yapilmis ve paralel programlamanin performans iizerindeki etkileri
incelenmistir. Kullanilan her yontem igin, her bir algoritma adiminda seri
programlama ve paralel programlama karsilastirmast  yapilmig, paralel
programlamanin etkilerine gére hangi adimlarda kullanilacagina karar verilmistir.
Ozyiizler yonteminde CUDA ile 23 kat ve Iki Boyutlu Ayrik Dalgacik Analizi
yonteminde Matlab Paralel Islem Arag¢ Kutusu ile 3 kat hizlanma elde edilmistir.
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