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Bu tez caligmasinda otomatik yiiz tanima sistemi tasarimi ve uygulamasi 6rneginde, ger¢ek zamanlt
sayisal goriintli isleme ve Oriinti tanima tekniklerinin arastirilmasi ve uygulanmasi yapilmaktadir. Yiiz
tanima bir biyometrik desen (Oriintii) tanimadir. Yiiz tanima, diger biyometrik kimlik dogrulama
tekniklerine (iris tanima, parmak izi tanima, ses tanima, DNA tanima, vb.) gore kullanicilar tarafindan
daha ¢ok kabul gormiis ve pratik bir biyometrik tanima teknigidir. Farkli pozlar, pozlarn tikanikligi,
yaglanma, yiiz ifadesi, Ol¢ek ve 1s1ik durumu, vb. yliz tamima sisteminin ¢oziilmesi gereken
sorunlarindandir. Ancak bu sorunlar arasinda degisken pozlar hala en biiyiik sorun olarak kalmaktadir ve
su ana kadar tatmin edici diizeyde ¢oziilmemis olan 6nemli bir sorun olarak kabul edilmektedir. Poz
sorununu ele almak igin genel olarak ii¢ yaklasim mevcuttur: 1) Ug boyutlu modelleme teknikleri; 2) iki
boyutlu geometrik teknikler; 3) Goriiniim (yogunluk) tabanli teknikler. Otomatik olmasi ve temas
gerektirmemesi nedeniyle goriiniime dayali yontemlerin ger¢ek yasam sartlaria gore en etkili ve pratik
olduklar1 tespit edilmistir. Bu aragtirmada, goriiniime dayali yaklasim uygun bir yaklagim olarak kabul
edilmistir. Bu kapsamda, 6nce, Haar dalgacik teknigi giiriiltii gidermek i¢in kullanilmistir. Sonra, PCA
teknigi Oznitelik ¢ikarma ve boyut azaltma igin kullanilmistir. Daha sonra, en kiiclik kareler ¢oklu
regresyon teknigi bir istatistik arag olarak poz déniistiirme igin kullanilmustir. Ardindan, Oklid Mesafesi
teknigi eslestirme ve tanima i¢in siniflandirict olarak kullanilmistir. Son olarak, FEI, UMIST ve Cin Yiiz
Veritabanlar1 kullanilarak uygulamalar yapilmigtir. Elde edilen sonuglar, poz doniisimii ile
gerceklestirilen yliz tanima sistemlerinin, poz donigiimi kullanilmadan gergeklestirilen yiiz tanima

sistemlerine gére daha iyi performans sergilendigini gdstermistir.
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1. GIRIS

Yapay zeka ve makine 6greniminin bir boliimii olan oriinti tanimasi bir makinenin
ortami nasil gdzlemledigi ile ilgili bir ¢alismadir. Istenilen bir driintiiniin, gdzlemlerin
siniflandirilmasina dayanarak nasil ayirt edilecegine karar veren bir mekanizmadir.
Ayn1 zamanda, 6n bilgilere ya da verilerden (desenlerden) elde edilen istatiksel bilgilere
dayanarak bu verileri (desenleri) siniflandirmayr amaglar. Siniflandirilan bu desenler,
Olciim veya gozlem gruplarindan olusmaktadir. Veriler smiflandirildiginda olusan

noktalar, ¢ok boyutlu bir uzay icerisinde belirtilmektedirler.

Biyometrik kimlik tanima, gelistirilen en son Oriintii tanima uygulamalar1 arasinda yer
almaktadir. Biyometrik tanima fiziksel ozelliklerine gore insanlarin Kimliklerinin
belirlenmesi anlamina gelmektedir. Bu teknoloji, yakin gelecekte geleneksel kimlik
dogrulama yontemlerinin yerini alabilir. Ciinkii geleneksel kimlik dogrulama esyalar1
kolayca g¢alinabilir, unutulabilir ve kopyalanabilir. Bilinen ve en 6nemli biyometrik
tanima teknikleri, yiiz tanima, parmak izi tanima, DNA tanima, iris tanima, Ses tanima,
el geometrisi, el damarlari, el ayasi, retina ve kulak tanima olarak kabul edilmektedir.
Sifreler, PIN’ler, akill kartlar, plastik kartlar, jetonlar, anahtarlar, vb. tekniklerden farkl
olarak biyometrik teknikler insanlarin kimliklerinin dogrulanmasi, uygun fiziksel ve
sanal etki alanlarina erisimi esnasinda kullanicinin kimligini belirlenmesi ve/veya tespit
edilmesi amaciyla bir bireyin fizyolojik ve/veya davramigsal Ozellikleri incelenip,
kimligini belirlemektedir. Sifre ve PIN bilgisini hatirlamak zordur, ¢alinabilir ya da
tahmin edilebilir. Kartlar, jetonlar, anahtarlar, vb. araglar yanls yere birakilabilir,
unutulabilir ~ veya cogaltilabilir. Manyetik kartlar bozulabilir ve okunamaz hale
gelebilir. Ancak, bireyin biyolojik ozellikleri yanlis yere birakilamaz, unutulamaz,

calint1 veya sahte olamaz.

Biitiin biyometrik 6zellikler arasinda yiiz; daha dogrudan, kolay ve kullanigh tanimlama
yontemi saglar. Ciinkii bu 6zellik herhangi temasa gerek duyulmadan ve kullanicinin
yardimina ve destegine ihtiya¢ duyulmaksizin, otomatik Oriintii tanima olarak
uygulanabilir. Bu nedenle bu o&zellik diger bireysel biyometrik &zelliklere kiyasla

kullanicilara daha uygun bir yontem sunar. Biyometrik yiiz tanima, bir kisinin yiiziini



tarama ve kiitiiphanedeki bilinen c¢ok sayida yiizle eslestirmeye dayanmaktadir.
Biyometrik yiiz tanima yontemi son on yillik siirede bilgisayar gérmede ve Oriintii
tamimada yaygin arastirma ve ¢alisma konusu haline gelmistir. Bu yontem ile goriintii
analizi ve goriintiiyii anlama konularinda ¢ok basarili uygulamalar gelistirilmistir.
Hemen hemen biitin bu teknolojiler kullanicilarin  bazi  goniilli  eylemler
gerceklestirmelerini gerektirmektedir. Ornegin, parmak izi ya da el geometrisi tespiti
icin kullanicinin elini bir diizenege yerlestirmesi gerekmektedir; iris veya retina
tanimlama i¢in kullanici bir kamera Oniinde sabit bir pozisyonda durmak zorundadir.
Ancak, yiiz tanima kullanicinin herhangi bir 6zel eylem veya katilimi olmaksizin pasif
olarak yapilabilir, ¢iinkii yiiz goriintiileri bir kamera tarafindan uzaktan elde edilebilir.
Iris ve retina tanima pahali ekipman gerektiren ve viicut hareketine cok duyarl
yontemdir. Ses tanima halka agik yerlerdeki arka plan giiriiltiilerine ve bir telefon hatti
veya bant kayd: iizerinde yer alan isitsel dalgalanmalara duyarhidir. Imzalar
degistirilebilir veya sahte olabilir. Ancak, yiiz goriintiileri kolayca ucuz bir sabit kamera
ile elde edilebilir. Iyi yiiz tanmima algoritmalar1 ve goriintiilerin gerekli 6n isleme tabi
tutulmasiyla giiriiltiler ve yonlendirme, 6lgek ve aydinlatmadaki kiigiik farkliliklar
telafi edilebilir. Son olarak, ¢cok sayida kullanicinin biyolojik 6zelliklerini yakalamak
icin ayn1 ekipmanin kullanimimi gerektiren teknolojiler potansiyel olarak mikrop ve
yabanct maddelerin bir kullanicidan digerlerine bulagsmasina veya ge¢mesine neden
olabilir. Ama yiiz tanima esnasinda herhangi temas s6z konusu degil ve ¢ok sayida
kullanicilarin igbirligini gerektirmemektedir. Yiiz tanima yonteminin yaygin olarak
uygulandig: alanlar sunlardir: biyometrik kimlik dogrulama, gozetim, insan-bilgisayar
etkilesimi, multimedya yonetimi, akilli kartlar ve fotograflarin otomatik etiketlenmesi
vb.

Yiiz tanima problemi su sekilde tanimlanabilmektedir. Girilen bir yiiz goriintiisii ve
bilinen bireylerin yliz goriintiilerinin tutuldugu bir veritabani vardir. Bu durumu goz
oniinde bulundurarak girdi goriintiisiindeki sahsin kimligi nasil dogrulanabilir ya da
belirlenebilir? Eger biz bu sorunu bir kisinin metin 6zelliklerini tutan normal bir
veritabani ile karsilastirarak simule ediyorsak normal veritabaninda bu kisinin ID, adi,
soyadi, cinsiyet, vb. bilgileri tutulmalidir. Biz istedigimiz zaman veritabaninda belirli

bir kiginin kimligini belirlemek istersek, kisinin kimligini ID, ad, vb. Onemli



ozelliklerine gore sorguluyoruz. Ayrica indeksleme teknigi ile hizli ve dogru sorgulama
yapilabilmektedir. Cok sayida kimlikler ortak Ozelliklere sahip olmasina ragmen
ozelliklerin kombinasyonu ve tek ozelligi tutarak kisiler %100 dogruluk orani ile
belirlenmektedir. Simdi eger biitlin ortak 6zellikler yerine sadece kisinin yiiz goriintiisii
kullaniliyorsa ve biz sadece bu 6zellik ile kisiyi nasil belirleyebiliriz? Biitiinsel nitelik
olarak tiim yiiz goriintiisiinii géz 6niinde bulundurursak, biitiin yiizler benzer mi? Baba
ve ogul nasil ayirt edilebilir? Ikizler nasil ayirt edilebilir? Biitiin yiiz gériintiilerinin
benzersiz oldugu varsayilmaktadir. Bu durumda, her yiizii ayr1 ayr1 indeksleme olanagi
var midir? Yiiz gorintiisiinii, kisinin normal metin 6zellikleri ile indeksleme olanagi
bulunmadig i¢in, yliz goriintiisiiniin lokal 6zelliklerini (gozler, burun, agiz, kontur,
kenar ve/veya diger), 6zellikler kombinasyonu seklinde kullaniyoruz. Indeksleme yerine
ise 6nceden veritabanina kaydedilen yiiz goériintiilerinin egitimine dayali siniflandirma

teknikleri kullanilmaktadir.

Yiiz tanima uygulamalarinda belli sorunlar vardir. Bunlardan biri, yiiziin kagimilmaz
sekil degistirebilmesidir. “Otomatik yliz algilama ve tanima sistemi” olarak bilinen yiiz
algilama ve tanima islemleri sirasinda ortaya ¢ikan engellerin iistesinden gelmek ve
ideal yiiz tanimay1 gergeklestirmek igin ¢ok cabalar sarf edilmis ve bir¢ok teknikler
gelistirilmigtir. Yiiz algilama ve tanima gorevinin diger Oriintii tanima uygulamalarindan
farki, onun kaginilmaz sekil degistirebilirligidir, 6rnegin, poz degiskenligi gibi (siniflar
arast degiskenlik), aydinlatma kosulu (1siklandirma), yiiz ifadesi, 6lgek, gorsel a1, sag
stili tarafindan yapilan tikaniklar, makyaj, goriintii ve smif i¢i (ata ve ogul, ikizler)
benzerlik, gozliik ve oryantasyon. Bu yiizden, yiiz algilama ve tanima gorevi gergek
yasam sartlarinda yiizleri karistirmaksizin dogru algilamak, tanimak ve onaylamak

kapsaminda hala bir sorun olarak kalmaktadir.

Yiiz tanimanmn tim sorunlar1 arasinda, farkli pozlar, yiiz algilama ve tanimlama
isleminde en sikintili sorun olarak kabul edilmektedir. Bunun yani sira, birgok yiiz
ozelliklerinin gizlenmesi ve saptanmasi gibi faktorler nedeniyle, pozlardaki degisiklikler

yiiz goriinlimiinii biiyiik 6l¢iide degistirmektedir.



Farkli poz probleminin geleneksel ¢oziimlerinden biri, veritabaninda ayni kisinin veya
ayni sinifin farkli poz fotograflarinin tutulmas: ile belirlenmektedir. Bu durumda,
eslestirme ve onaylama sirasinda her bir girdi 6rnek yliz goriintiisiini onun
veritabaninda tutulan uygun poz goriintiisii ile eslestirmek gerekir. Diger ¢6ziim, bazi
donlisim teknikleri ve yapay modelleme ile farkli pozlari direkt (6n) poza
doniistiirmektir. Tkinci ¢oziim gercek yasam sartlarinda daha etkili bir ¢6ziim olarak
kabul edilmektedir. Ciinkii gergek yasam sartlarina gore yiiz tanimak igin veritabaninda
sadece bir goriintii (6nden) kaydedilmektedir. ikinci ¢6ziim yolu i¢in poz déniisiimlerini
gerceklestirmek igin {i¢ genel yaklasim vardir. Bunlardan biri farkli pozlari kullanarak,
on pozun ii¢ boyutlu modelini elde etmektir. Bu yaklasimin yiiz tanima dogrulugu
yiiksektir. Ancak bu yaklasimin énemli sorunu, modelleme igin egitime tabi tutulmus
birden fazla goriintii gerektirmesine ragmen hesaplama maliyeti yuksektir ki bu da
gercek yasam sartlarinda onun uygulama alanlarmi smirlamaktadir. Ikinci yaklasim,
Elastik Demet Grafik Eslestirme (Elastic Bunch Graph Matching - EBGM), Aktif
Goriiniim Modeli (Active Appearance Model - AAM), vb. gibi geometrik teknikler ile
yiiz gorlintiiniin iki boyutlu modelini elde etmektir. Bu teknik yiiksek tanima oranina
sahiptir. Fakat bu yaklasimin 6nemli bir problemi iki boyutlu modelinin olusturmasidir.
Bu yaklasim geometrik 6zellikleri kullandig1 i¢in mesafe ve geometrik 6zelliklerini
dogru hesaplamak i¢in doniim noktasini (kullanilan yerel 6zellikleri) bulmak ¢ok zor ve
hatalidir. Cogunlukla bdyle doniim noktalarini yerlestirmek icin elle miidahale
gerekmektedir. Yani, bu nedenden dolayr bu yaklasim otomatik olarak
calisamamaktadir. Uciincii yaklagim, goriiniim veya yogunluk tabanli tekniklerdir. Bu
yaklasim biitiinsel yaklasim olup Temel Bilesenler Analizi (Principal Component
Analysis — PCA), Gabor Dalgacik (Gabor Wavelet - GW) ve Sinir Aglar1 (Neural
Networks - NN) gibi bazi temel tekniklerle c¢ikarilan yogunluk 6zelliklerini
kullanmaktadir. Ayrica, bu yaklasim ile donlisiim teknikleri yogunluk o6zellikleri

tizerinde gergeklestirilmektedir.

Bu tez caligmasinda Onerilen yiiz tanima sistemi yogunluk tabanli yaklagima
dayanmaktadir. Bu kapsamda; Haar dalgacilik Onisleme (goriltii gidermek) igin
kullanilmaktadir, PCA o6zellik ¢ikarma ve boyut azaltmak igin, Coklu Dogrusal
Regresyon (Multiple Linear Regression - MLR) (veya En Kiigiik Kareler teknigi - Least



Square Technique - LST) teknigi ise pozlanmis yiiz goriintiisii 6zellikleri vektorlerini
frontal (6nden) poz o6zellikleri vektorlerine doniistirmek igin kullanilmaktadir. Bu
doniistim dogrusal nesne sinifi teorisine dayanmaktadir (Vetter ve Poggio, 1997) ve son
olarak siiflandirma ve simiflandirici s6z konusu oldugunda basit ve en iyi siniflandirma
teknigi olarak kabul edilen Oklid Mesafe Bulma Teknigi (Euclidean Distance
Technique — EDT) o6zellik vektorlerini eslestirmek ve Ornekleri tanimlamak igin

kullanilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinin igerigi asagidaki sekilde diizenlenmistir. Boliim 2’de iligkili literatiir
ozetleri verilmektedir. Materyal ve yontem Bolim 3’de sunulmaktadir. Bélim 4°de
bulgular ve tartigmalar anlatilmaktadir. Son olarak Bolim 5’de ise sonuglar

tartisilmaktadir.



2. KAYNAK OZETLERI

2.1 Yiiz Tamima Sistemlerinde Genel Yaklasim

Otomatik yiiz tanima 1960 yillarinda gelistirilen yeni bir kavramdir. Ilk yari-otomatik
yiiz tanima sistemi Woody Bledsoe, Helen Chan Kurt ve Charles Bisson tarafindan
olusturulmustur. Bu sistemde, ortak bir referans noktasinin mesafelerinin ve oranlari
hesaplanmadan once fotograflarin 6zelliklerini (6rnegin, gozler, kulaklar, burun, agiz
vb.) elle belirlenip ve bu belli noktalari belirledikten sonra, sistem geometrik mesafeleri

ve egimleri hesaplayarak sonug verilmistir.

Goldstein vd. (1970), yazarlar tarafindan sa¢ rengi ve dudak kalinligi gibi 21 6zel 6znel
belirtegleri kullanilarak otomatik yiiz tanima sistemi gergeklestirilmistir. Yiiz tanima ile
ilgili bu ilk iki ¢oztiimde, 6l¢timlerin ve yerlerin elle hesaplanmasi gerekir ve bu yiizden,

cok emek ve zamani gerektiren bir sistemdir.

Sirovich ve Kirby (1987), yazarlar tarafindan yiiz tanima problemi i¢in standart lineer
cebir teknigi olan PCA teknigini uygulanmistir. Yiizii dogru ve uygun bir sekilde
hizlandirmak ve normallestirmek i¢in, ylizden daha az deger gerektirmesinden dolay1 bu

teknik bir doniim noktas1 olarak kabul edilmektedir.

Tirk ve Pentland (1991), yazarlar tarafindan Ozyiizler (eigenfaces) teknikleri
kullanilirken goriintiilerdeki yiizleri algilamak igin, kalan hatasinin kullanilmasini
onerilmistir. Bu ¢alisma ile giivenilir ve ger¢ek zamanli otomatik yiiz tanima sisteminin
gelistirilmesi miimkiin olmustur. Onerilmis yaklasimin uygulanmasi biraz gevresel
faktorler tarafindan kisitlanmis olmasina ragmen, yine de otomatik yiiz tanima
teknolojilerinin gelistirilmesi i¢in 6nemli altyapi saglamistir. Ocak 2001 tarihinde Super
Bowl tarafindan bu teknolojiyi kullanilarak gergeklestirilen bir deneme uygulamasi
kamuoyunun dikkatini ¢ekmistir. Yazar gézetim goriintiileri cekti ve sahislarin dijital
fotograflarinin tutuldugu veritabani ile karsilastirmistir. Bu gosteri, halkin sosyal ve
gizlilik meraklarin1 dikkate alarak ulusal ihtiyaglari desteklemek igin bu teknolojinin

nasil kullanilabilecegi hakkinda ¢ok ihtiya¢ duyulan analizi baslatmisti. Bugiin, yiiz



tanima teknolojisi pasaport sahtekarlarini ve kanunu ihlal edenleri tespit etmek, kayip

cocuklari tespit etmek, ve kimlik dolandiriciligini azaltmak igin kullanilmaktadir.

Vetter ve Poggio (1997), makalelerinde tek bir 6rnek goriintiiden dogrusal nesne
smiflar1 ve goriintii sentezi gelistirmistir. Yazarlar tarafindan Onerilen lineer siif
kavrami genisleterek bir teknik gelistirilmisti. Bu ¢alisma dogrusal nesne siniflari igin
lineer doniistimlerin tam olarak iki boyutlu prototip goriiniimlerden olusan temel setten
Ogrenilebilirligini gostermisti. Yazarlar s6z konusu yaklasimin yapay nesneler lizerinde
uygulayarak gostermistiler ve sonra 6n kanit olarak onerilen teknigin etkili olarak tek
iki  boyutlu goriinimden elde edilen yiiksek ¢Ozlinirlikli yiiz goriintilerini
"dondiirebildigini" gostermistiler. Iki boyutlu modellere dayali 6nerilmis yaklasim,
herhangi bir derinlik bilgisi gerektirmemektedir, bu yiizden iki boyutlu goriintiilerden {i¢
boyutlu modeller iretmek bazen zordur. Farkli yonlerdeki nesneleri temsil eden
goriintiiler arasinda hi¢bir uyusmaya ihtiya¢ duyulmadigi ig¢in tam otomatik algoritmalar
uyusma bulma adimi olarak uygulanabilmektedir. Nesne tanima goérevleri ig¢in onlarin
yaklagimi gesitli imalara sahiptir. Sadece tek bir goriintii verildiginde 6nerilen teknikler
yapay ornek goriintiileri olusturulmaktadir. Ote yandan, sekil ve desenin drnek sekiller
ve desenler gibi dekompozisyonu sonucunda elde edilen katsayilar her hangi ti¢ boyutlu

afin dontisiimii ile gegerli olmayan nesnenin temsilini vermektedir.

Sherrah vd. (2000), makalelerinde degisen ana pozlar1 kullanarak benzerlik uzayinda
yiiz dagilim iizerinde bagarili bir arastirma yapmuslardir. Onerilmis sistemde
gorlintiilerin prototipe benzerligine dayanan statiksel 6grenme teknigi ile elde edilen
goriintii  kullanilmaktadir. PCA  ve  Gabor  Filtresi  kullanan  doniistim
gerceklestirilmektedir. Bu doniisiimle benzerlikteki farkliligi dikkate almayarak pozdaki
fark1 gosterilmektedir. PCA ile boyut indirgeme, poz varyasyonunu dogru ifade etmenin
yam sira Kimlik konusunda degismez bulunmaktadir. Onerilmis arastirmada poz
varyasyonunun gelistirilebilecegini gosterilip ve benzerlik uzay cergevesi dahilinde
masrafsiz algoritmalarin kullanimi ile kimlik benzerliklerinin gizli tutulabilecegini

gosterilmektedir.



Bae ve Kim (2005) tarafindan yiiz uzay1 ve yiiz hatlarindan ¢ikarilan hibrid bilgileri
kullanarak gergek zamanli yiiz algilama ve tanima sistemi Onerilmektedir. Bu
calismada, yiiz tamimada yiiksek performans elde etmek i¢in 151k efektlerinin azaltmasi
amaglanmaktadir. Ciinkii yiiz tanima 1siktan kaynaklanan nedenlerden dolay1 ortaya
cikan degisikliklerle bas edememektedir. Onerilmis mimaride iki ana teknik
kullanilmaktadir: 1) yiiz algilama igin &zyiizler uzay yontemi ve 2) yiiz tanima igin
yapay sinir aglarin yontemi. Gauss fonksiyonuna dayali normallestirilmis cilt rengi
haritasi bir yiiz aday1 alanin1 ¢ikarmak i¢in uygulanmaktadir. Daha sonra aday alandaki
yiiz Ozellik bilgileri yiiz bolgesini algilamak icin kullanilmaktadir. Bu adimda, yiiz
tanima sirayla ti¢ yontem kullanilarak gergeklestirilmektedir: 1) Yiiz Uzayindan Farki
(Difference From Face Space - DFFS) yontemi; 2) DFFS yontemi ile Yiiz Uzayindaki
Fark (Difference In Face Space - DIFS) yonteminin kombinasyonu ve 3) Sablon
Eslestirme yontemi. Yiiz bolgesinden yiiz hatlar1 6zelliklerinin ¢ikarilmasi belirlenen
yiiz bolgesi ile dnceden tanimlanmis 6z yiizler arasindaki Oklid uzakligina goére
yapilmaktadir. Yiiz tanima i¢in ise 120 goriintii kullanilarak Sinir Aglarimm modelleri
egitilerek yapilmistir. Deneylerde, yiiz uzaylarindan, yiiz cizgileri 6zelliklerinden
(geometrik 6zellikler) ve her ikisinden elde edilen 6zellikleri igeren giris degiskenlerine
uygun tg¢ sinir agin modelleri tretilmektedir. Cesitli yonler, pozlar ve yiiz ifadeleri
temeline dayanarak her bireyin goriintiisii elde edilmektedir.

Ahonen vd. (2006) tarafindan yiiz tanima uygulamalar1 igin Yerel Ikili Desenlerin
(Local Binary Pattern — LBP) ile yiiz agiklamalar1 tanitilmustir. Onerilen sistemde, yerel
ikili desen ile doku o&zelliklerine gore verimli ve yeni yiiz goriintii gosterimi
sunulmaktadir. Onerilen yaklasimda, ilk olarak yerel ikili desenleri dagilimlar1 ¢ikarilan
ve birlestirilmis gelismis bir ozellik vektorii ile, ilk yiliz goriintiisiiniin alanlara
boliinmektedir. Ikinci olarak, yerel ikili desen tabanli yiiz tanimi olusturulmaktadr.
Bunlarin sonucunda, yerel ikili desenlerinin en iyi performansa gosteren doku
tanimlayicilarindan biri olarak goriinmektedir. Yerel ikili desenlerinin kullanilmasinin

avantajlarindan ve bunun kullanildig: ¢esitli uygulamalardan bahsedilmektedir.

Yang vd. (2008), makalelerinda renkli goriintii serisi ile bir yiiz algilama ve tanima

sistemi iizerinde c¢alismiglardir. Onerilmis sistem iki alt sistemden olusmaktadir.



Birincisi, insan yiiz algilama alt sistemi, ikincisi ise insan yliz tanima alt sistemidir.
Insan yiiz algilama alt sisteminin iki modiilden olustugundan bahsedilmektedir: yiiz
bulgu ve yiiz dogrulama. insanmn yiizii bulma modiiliinde, insan yiiziinii ten rengi analizi
ve hareket analizi ile tespit edilmislerdir. Insan yiizii dogrulama modiiliinde ise, destek
vektor makinesi (Support Vektor Machine - SVM) tarafindan tespit, insan yiizlerini
dogrulamak ic¢in goz ve agiz yerleri ile insan yiizlerinin lokalize donilisimiinii ele
almiglardir. Kisaca asagidaki teknikleri kullanilmislardir. (a) 6zellik se¢imi ve ¢ikarma
icin PCA. (b) SVM ve geometrik Ozellikleri yiiz bolgesi dogrulama icin
kullanilmiglardir. (c) Cilt Chroma ile yliz tanima i¢in kullanilan hareket analizi
yapmiglardir. (d) Cilt analizi ve hareket analizi. (d) Genellestirilmis Simetri Dontistimii
(Generalized Symmetry Transform - GST) yontemi (yiiz goz lokalize gibi) noktalari ve

ozellik lokalizasyon simetri tanimlamak i¢in kullanilmiglardir.

Singh vd. (2009), makalelerinde tek galeri goriintiileri ile yliz tanima {izerine ¢alismalar
yapmustir. Yazarlar iki boyutlu giinliik polar Gabor doniisiimii kullanarak yiiz doku
fazin1 Gzelliklerini ayiklamak i¢in dinamik sinir ag1 mimarisini kullanmislardir. Faz
ozellikleri, Hamming mesafesi ile eslestirilecek framelere boliinmiistiir. Onlar yiiz
tanima algoritmasinda iki biiyiik zorluklarla karsilasmuslardir. ilki, bireyin farkl
goriiniimlerinden elde edilen &zelliklerdir. Ikincisi, yiiz tanima sistemi i¢in yiiz goriintii
sayisinin veritabaninda smirlt sayida olmasidir. Yazarlar yiiz faz tabanli dokusal
ozellikleri ayiklamak i¢in iki boyutlu giinlikk kutup Gabor doniisiimii ve dinamik sinir

ag1 mimarisini kullanilmiglardir.

Wang vd. (2009), bulanik maksimum dagilim ayirma analizi kullanilarak yiliz tanima
tasarlamiglardir. Bulanik maksimum dagilim farki (Fuzzy Maximum Scatter Difference
- FMSD) ayirt edici kriterdir, yeni bir alt uzay olarak 6rneklerden ozellikleri ayiklamak
icin Onerilmistir. Bu algoritmanin, klasik Fisher diskriminant analizinde goériinen kiigiik
orneklem blyiikliigli sorununu ve simiflar i¢i dagilim matrisinin tekillik sorununu
onleyerek geleneksel maksimum dagilim fark yontemi esasina dayandigindan
bahsedilmektedir. Ayrica, aykirt 6rnekler dagitim bilgileri siniflandirmasi i¢in 6nemli
olan, ilgili dagilim matrisinin yeniden tanimlanmasini yapmislardir. Yaptiklar1 deneysel

sonuclar daha iyi tanima orani elde etmislerdir ve bu sonucun dogrulugunu da bulanik



kiime teorisi ile MSD’yi kullanarak gostermislerdir. Bu yontemler dogrusal olma
temeline dayandig icin veriler lizerinden dogrusal olmayan ozellikleri ayiklamak i¢in
basarisiz olmuslardir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in de, bir ¢ekirdek tabanli alternatif FMSD
yontemini kullanmiglardir. Boylece, ¢ok daha yiliksek bir smiflandirma dogrulugu

sonucu elde etmislerdir.

Kaminski vd. (2009), makalelerinde tek bir yiiz goriintiisii kullanilarak yiiziin
konumunu ve bakis algilmasimi hesaplayan sistem onermislerdir. Yazarlar Onerilen
sistemle asagidaki dort amaci gergeklestirmektedirler. 11k amaca uygun olarak her bir
goriintiiden ¢ikartilan iki veya ii¢ Ozellik noktalari gerektiren iki yeni algoritma
onerilmektedir. ikinci amag kapsaminda ise tek bir goriintiiden basin konumunu ve
bakisin algilanmasini hesaplayan bir sistem 6nerilmektedir. Dordiincii amag kapsaminda
tipik bir PC {lizerinde gergek zamanli olarak c¢alisan saglam bir  algoritma
onerilmektedir. Bag konumunun yaklagimi ve de g6z bakisin algilanmasi geometrik
modeli dayanan bir yaklasimdir. S6yle kolay ve miiessir bir yaklasim Onerilmektedir.
Implementasyonda basit ayarlar kullanilmaktadir. Bu basit ayarlarda kullanict
kalibrasyonu hi¢ gerektirmeyen, tek sabit odakli kamera kullanilmaktadir. Bu algoritma
kapsaminda bas konumu hesaplamak i¢in goz algilamasi1 hesaplanmaktadir. Ayrica asiri
durumda ki egim kamera ekseni ve kisinin yiizii arasinda o kadar biiyiik ki gereken yiiz
Ozellikler kamera tarafindan algilanmamaktadir. Bu asirt durum icin, tek bir goziin
algilanmasinin  hesaplanmas1 ikinci algoritma onerilmektedir. Onerilen sistem
monokiiler oldugu icin birden fazla kameralar ile ilgili sorunlar kaginilmaktadir. Kamera
parametreleri, zaman i¢inde sabit muhafaza edilmektedir. Bu sonug ¢ikarilan

antropometrik 6zellikleri yiiz ve g6z modeli kullanilarak elde edilmistir.

Xiea, ve Kin-Man (2009), makalelerinde sekil ve doku gore yiiz ifadesinin tanimasini
onerilmiglerdir. Bu kapsamda vyazarlar, yiiz ifadeleri igin bir temsil modeli
Onerilmiglerdir. Yani mekansal maksimum olay modeli (Spatially Maximum
Ooccurance Model-SMOM), egitim yiliz goriintiilerin istatistiksel 6zelliklerine gore
giiclii bir sunum yetenegi dayanarak modellenmmistir. Elastik sekil doku eslestirme
(Elastic System Texture Mapping - ESTM) algoritmast sekil ve doku bilgilere

dayanarak resimler arasindaki benzerlik 6l¢gmek i¢in kullanilmaktadir. Daha sonra

10



SMOM ve ESTM’1 birlestirerek yeni bir algoritma (SMOM - ESTM) daha yiiksek bir
tanima performans seviyesi elde edilmektedir. Bu yaklasimda, ESTM yiiz ifadesinin
tanmima i¢cin SMOM ile kombine edilmistir. ESTM sekil ve doku bilgi dayali olarak
goriintiiler arasindaki benzerligi 6l¢emektedir. Benzerligi 6lgmek igin, agiz ve iki gozii
orta pozisyonlart normallesme ve uyum igin kullanilmaktadir. Sekil ve doku bilgileri
birbirini tamamlayici ve her ikisi de ifade tanima bir yiiz goriintii hakkinda yararlidir.
Seklin kenar haritast E (x, y) ile temsil edilen, ve doku Gabor dalgaciklar1 ve Gabor
harita, G (X, y) ve a¢1 haritasi tarafindan tarif edilip ve her pikselin gradyan yonii, ile

karakterize edilmektedir.

Eckhardt vd. (2009), makalelerinde pratik yiiz 6zelliginin algilanmasi dnermislerdir.
Yiiz oOzelliginin lokalizasyonu ve algilamasi dogru bir yiiz tanima ve algilama
sisteminde anahtar bir oneme sahiptir, ve bu sadece normal durumda degil, farkli
kosullar altinda tanima, mesela; poz varyasyonu, aydinlatma varyasyonu, yiiz ifadesinin
degisimi, Olgek degisimi vb; yliz Gzelliginin lokalizasyonu ve algilamasi ¢ok O6nem
tasimaktadir. Pratik uygulamalarda daha Onemli olarak daha genis kosullar altinda
mesela, cinsiyet, yas, etnik, koken, poz ve aydinlatma farkliliklar1 dahil olmak tizere,
giivenilir bir dedektor gerektirmektedir. Bu dedektorlerin gelisimi igin, saglamlik ve
hassasiyet arasinda denge kurmak ve daha onemlisi segmek bir sorun olarak kabul
edilmektedir. Saglam dedektorler zeyif bir lokalizasyon saglayip, ama yerel yapisindaki
kiiciik degisikliklere duyarli dedektorler, cok sayida yanlis alarm iretmektedir. Simdi
bu iki 6zellik arasinda en dogrusu segmek i¢in, yazarlarin 6nerilen sistemin baglaminda,
bagiml ¢ikarim gore bir yaklasim sunulmustur. ilk olarak, saglam dedektdrleri hedef
Ozellikleri olustugu baglamlar1 tespit etmek i¢in kullanilmisti ve sonra hassas
dedektorleri tespit baglamda verilen Ozelliklerinin yerellestirilmesine egitilmistir.
Onerilmis yaklasim en dogru lokalizasyon performans ile gercek zamanli olarak

caligmustir.

Geetha, vd. (2009), makalelerinde yeni bir yiiz ifadesi tanima sistemi Onermislerdir.
Onerilen sistemde Destek Vektdr Makinesi (DVM-Support Vector Machine- SVM) yiiz
ifadesi tanima, gorsel 6zelligi modellemek i¢in kullanilmistir. Gozler yiiziin boyutunu

belirlemek icin O6nemli bir 6zellik olarak kullamilmaktadir. Yiiz hareket bilgilerini
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kullanarak bas kontur noktasina ¢ikararak bulumaktadir. Go6z bdlge dikddrtgen
smirlama kutusunu kullanarak belirlenmektedir. Agiz bolgesinde goziin yerinden
belirlenmektedir. Onerilmis ydntemi arka planda herhangi bir hareketli nesne
varsayimiyla, tek bir yiiz gdzlemeydi. Onerilmis yontemi yiiz boyutu, 1s1k durumunu,

yiiz ifadesi ve konumunu degismeyen olarak, 98.5 % yiiz ifadesi tanimistir.

Kim vd. (2009), makalelerinde gercek zamanl yiiz algilamak i¢in dikdortgen 6zelligi
dayali bir smiflandirici dnermislerdir. Onerilmis sistemde, hesaplama ve algilama
performansi, hem de verimlilik tatmin etmek i¢in giigli bir algilama algoritma
gerceklestirilmistir. Onerilen algoritmada 6zellik ¢ikarimi, simiflandirict galisma ve
gercek zamanli yiiz etki alani algilama igin ii¢ asama onerilmektedir. Ozellik ¢ikarma
icin, Ozelligi olusturma Onerilen bes dikdortgen ozellikleri ile belirlenen bir 6zellik
diizenlenip ve o6zetlenme alan tablolar1 (Sum Area Table - SAT)’1 kullanarak verimli
olarak 0zellik degerlerini hesaplanmaktadir. Siniflandirici ¢alisma igin, siniflandirici
ogrenme, Adaboost adli bir algoritmayr kullanarak hiyerarsik bir smiflandirici
yaratilmaktadir. Ayrica, bir sonraki diizeyde tekrar tekrar onemli ylizey desenleri
uygulayarak miikemmel algilama performansi baslanmaktadir. Gergek zamanl yiiz etki
alani algilama i¢in olusturulan dikdortgen o6zelligi dayali siniflandirict ile hizli ve
verimli bir sekilde yiiziin etkisi bulunmaktadir. Ayrica, tanima orani girdigi goriintiisii
olarak ve PCA ve KNN (K-Nearest Neighbor) algoritmalar1 ve olduk¢a nokta teknigi
mevcut noktasindan daha sinif ici bir simifi kullanarak bir yiliz etki alani, tespit alani

kullanilarak gelistirilmistir.

Shi vd. (2012), makalelerinde ger¢ek zamanli yiiz algilama ve tanima sistemleri
tizerinde ¢alismislardir. Yazarlarin amaci, yiiksek tespit orani ile goriintii veya videonun
hizli islenmesidir ve bunun i¢in Onerilen sistemde {i¢ anahtar yapi kullanmistir.
Birincisi, lineer Haar 6zellik kullanilmustir. Ikincisi, dzelliklerin ¢ikarimi igin temel
bilesenler analizi (Principal Component Analysis-PCA) kullanilmustir. Ugiinciisii ise,
Haar ozelligi kullanilirken yiliksek hata algilama orani dikkate alinarak calismalar
yapilmigdir. Ciinkii insan viicuduna ait olmayan goriintiiler algilanmamalidir. Bundan
dolayi, bir video veya resimlerden insanin viicudunu algilamak i¢in Odakli Gradient

Histogram (Histogram of Oriented Gradient - HOG) algoritmasi kullanilmaktadir. HOG
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algoritmasindaki temel diisiince, bir goriintliniin sekil yogunlugu gegisleri veya kenar
tarifi dagilimi ile tarif edilmesidir. Bir nesne saptanirken, HOG 6zellikleri tanimlayici
olarak kullanilmaktadir. Bu tanimlayicilar goriintiiyii hiicrelere boliip ve her hiicre i¢in
gradyan yonleri veya kenar dagilimlart dogrultusunda histogramlar olusturulmaktadir.
Bloklar igerisinde bulunan degerler normalize edilmektedir. Bununla birlikte, saptama
esnasinda aydinlatma veya golgeleme degisikliklerinin sonucu etkilemedigi

goriilmektedir. Sonug olarak, HOG insan algilamada kullanilan verimli bir algoritmadir.

Li vd. (2009), yazarlar tarafindan saglam bir yiiz tanima teknigi i¢in medyan dayal
maksimum dagilim farki (Maximum Scatter Difference - MSD) onerilmektedir.
Onerilmis sistemde, mevcut medyan dayali (MSD)’inin zayiflig: bir ideal olmayan
durumda mesela; poz ifadesi, aydinlatma ve yas, asmak i¢in ¢aligilmaktadir. Onerilen
MSD modelinde, sinifin ifadelerde ortalama vektorii dagilim matrisi simif iginde ve
arasinda smif sacilim matrisi sinif 6rnek ortalama tahmin edilmektedir. ideal olmayan
sartlar altinda, 6rnek sette bazi aykir1 olmaktadir, boylece smif 6rnek ortalama sinifin
dogru tahmin saglamak igin, yeterli olmadigi igin, verilen 6rneklerin birkaci kullanarak
ortalama yetmemektedir. Sonu¢ olarak, geleneksel MSD modelinin taninma orani
azalmaktadir. Bu sorun (kii¢iik 6rnek boyutu) ele almak i¢in, medyan tabanli MSD
yerine (ortalama) dayali maksimum dagilim kullanilmaktadir. Deneylerde bir¢ok 6zellik
cikartma yontemleri ile iki popiiler veri setleri (CAS - PEAL veritaban1 ve FERET
veritabani) tizerinde yapilan deney sonuglarini gore klasik MSD’den gelisme

gosterilmistir.

Mishra vd. (2012), yazarlar tarafindan Ozyiizleri ve PCA’1 kullanarak iki buyutlu
goriintiilerinin yiiz taninmasi i¢in bir yaklagim onerilmistir. Yiiz goériintiileri normalda
dik olaraktir, ama iki buyutlu o6zelliklerinin gorisleri, kiigiik bir set ile
tamimlanabilmektedir. Onerilmis yaklagimda yiiz goriintiileri bilinen yiiz goriintiileri
arasindaki varyasyon kodlamak icin bir &zellik alanm1 veya yiliz alan1 tahmin
edilmektedir. Sonra Ongoériillen 6zelligi bosluk veya yiiz alan1 'Ozyiizler' olarak
tanimlanabilip ve yiiz goriintii kiimesinin 6z vektorleri ile olusturulabilmektedir. Daha
sonra, bu siirecin bir sonucu denetimsiz bir sekilde, yeni bir yiiz tanimak igin

kullanilmaktadir. Onerilmis yontemde dikkate karsisinda, sadece ¢ikarma degil, ayni
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zamanda basit ve teknik forma goriintiiyli getirmek i¢in, sadece etkin matematiksel
hesaplamalar alinmaktadir. Ayrica gercek zamanli yiliz tanima sistemleri ile veri

toplama donanim ve yazilim arayiizii kullanarak uygulanmaktadir.

Pujol, ve Garcia (2012), yazarlar tarafindan veri madenciligi araglar1 kullanarak yiiz
tamima ic¢in asil yerel 1kili desenler (Principal Local Binary Pattern - PLBP)
sunulmustur. Onerilmis teknik, geleneksel yerel ikili desen (Local Binary Pattern-
LBP)’nin bir gelismis versiyonudur. PLBP’nin amaci1 LBP operatorii kullanarak yiiz
tamima islemi gerceklestirmek icin gerekli 6zellik vektorlerinin boyutlar1 azaltmaktir.
Orijinal LBP operatori, iki temel sorunu oldugu igin, operator ile bir yiiz tanimlamak
icin gerekli hesaplama karmasikligi, ve bazi1 agirliklar kesin bir sekilde se¢ilmemistir.
Onerilmis ¢alismada, bir yiiz goriintiisii karakterize, gerekli PLBP elde etmek ve daha
sonra, durumlarda veri madenciligi araglari kullanarak, diizgiin bolge agirliklar1 atamak
i¢in bir yontem Onerilmektedir. Sonugta, bir yiiz bilgileri i¢eren histogramlar boyutunda

onemli olgiide, % 94 bir tanima orani elde edilmistir.

2.2 Farkh Poza Dayanan flgili Makaleler

Poz varsiyonun sorunu geldiginde, poz sorunu gidermek igin aragtirmacilar teknikleri
inceleyip ve kesfetmistir. British Columbia Universitesi'nde 2006 yilinda, Shan Du ve
Rabab Ward, yiiz tanima problemi igin, dzellikli poz degisimleri igin tipik algoritmlari
inceleyip ve sunmak igin ¢aba harcamiglerdir. Bu gérev baslica engellerden birini (poz
problemi) ortadan kaldirmayr amaglanmaktadir. Onlar kisaca poz degismeyen bir yiiz
tanima sisteminin ¢aligmasi ve arastirmalar icin algoritmalar1 agiklayip ve kategorize
yapmiglardir. Yazarlarin deyimi gibi, yliz goriintii diizlemin i¢inde dondiirtildiigiinde, en
az iki yliz 6zelliklerini tespit ederek normalize edilebilmektedir. Bununla birlikte, yiize
derinligi rotasyonu tutuldugunda, geometrik normallestirme miimkiin degildir. Farkl
algoritmalar poz degisim sorunu islemek icin vardir. ilk olarak, degismeyen
ozelliklerini c¢ikarma tabanli yaklasim, renk ya da geometrik degismezler gibi
degisiklikler, poz altinda degisiklik olmayan bir yiiz goriintiisi bazi ozellikler
kaydetmektedir. ikincisi, coklu goriintii-tabanli bir yaklasim gok gériiniimii gériintiileri

okuyabilmek veya belirli bir goriintiiden yeni bir goriiniim goriintiileri sentezlemek igin/
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poz degisim sorunu gidermek igin galeride ¢oklu goriiniim goriintiileri kaydetmektedir.
Verilen goriintiisii ve hem de sentezlenmis goriintiisiinii kullanilarak, sonra tanima
yapilmaktadir. Sentez algoritmalart normal bir goriiniimden yeni goriiniimler
sentezlemek i¢in ylizleri veya 6n bilgiyi kullanilmaktadir. Yiiz alanda doniim noktasi
belirterek iki boyutlu bir model olusturmak ile farkli poz altinda yiiz tanimanin
yontemlerinden biridir. Ancak, tam olarak yiiziin 6zellikleri isaret konumunuzu kolay
bir is degildir, elle yerlestirilmesi gerekmektedir ve bdylece sistem otomatik
olmamaktadir. Insan yiiziiniin genel bir {ic boyutlu modeli farkli poz parametreleri
altinda bir yliz goriiniimiinii tahmin etmek i¢in kullanilmaktadir . Gorlinlim tabanl
algoritmalar (piksel yogunluk tabanli) arasinda, en popiiler teknikler, Temel Bilesen
Analizi (Principal Component Analysis - PCA), Fisher Diskriminant Analizi (Fisher
Discriminant Analysis - FDA) / Lineer Diskriminant Analizi (Linear Discriminant
Analysis - LDA), ve model tabanli algoritmalar ise, Elastik Grup Grafik Eslestirme
(Elastic Bunch Graph Matching - EBGM), Aktif Goriiniim Modeli (Active Appearance
Model - AAM), Aktif Sekil Modeli (Active Shape Model - ASM)’dur.

Sanderson ve Bengio (2004), yazarlar tarafindan ¢oklu goriiniim yiiz tanima sistemi igin
tek bir yiiz goriinim modeli gerceklestirilmistir. Onerilmis sistemde uyumsuzluk
sorunun kaldrilmasi1 amacglanmistir. Ciinkii yiiz tanima sistemi i¢in 6nemli bir meseledir
ve normalda sadece bir yiliz goriintii veritabanda egitim i¢in kullanilmaktadir. Problem
boyle ¢oziildii ki her Onden olmayan goriintiiler icin bir yapay Onden goriintii
syntezlenmektedir. Maksimum Olabilirlik Dogrusal Regresyon (Maximum Likelihood
linear Regression - MLLR) ve standart gok-goriiniim-degiskenli lineer regresyon, bu
sentezi i¢in kullanilmaktadir. Sentezi ve uzantilmis yaklasim, iki yiiz dogrulama
sistemlerin tizerinde degerlendirilmektedir. Biitiinsel yontemin bir 6rnegin PCA ve lokal
yontermin bir 6rnegi DCTmod2 (Discrete Cosine Mode 2 Feature)’dir. Yapilan
deneysel sonuglar gore standart, DCTmod2 tabanli sistem PCA tabanli sistemden daha

az donmeden etkilenmektedir.

Shan vd. (2006), makalelerinde bir yiiz tanima yaklasimi, tek bir goriintiiyli kullanarak,
bas poz i¢in saglam bir sistem &nerilmistir. Onerilmis sistemde yiiziin sekili ve doku

degisimi agiklamak igin, rotasyon modeli, poz agisi tahmin etmek igin ve onden yiiz
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goriintiisii sentezlenmek icin bir yiiz modeli insa edilmistir. ikinci olarak, baslatma
konumuna saglamak icin yiiziin yaklagik konumunu tespitleyip bir ¢aglayan yiiz
dedektoriin bir AAM arama egitilmektedir. Sonra Adaptif Temel Bilesen Analizi
(Adaptive-PCA)’1 tespit etmek icin bir ¢aglayan yiiz dedektdr uygulanmaktadir. Onden
olan pozun sentezinden sonra, tanima orani Ozellikle biiyiikk donme agilart igin,
arastirma sonuglarda énemli bir artis gosterilmistir. Onerilmis sistem dogru 25 © sola 25

°'poz a¢1 degisimi ¢oziilmektedir.

Zhang vd. (2006), makalelerinde doniistiirme Ozellikleri kullanilarak farki poz yiiz
tanima sistemin iizerinde c¢alismalar ve arastirmalar yapmustir. Onerilmis sistemde,
sadece Onden goriiniisii veritabandaki galeri i¢in, ve 6nden olmayan goriintiileri prob
igin kullamlip bir uygulama senaryoyu simiile edilmektedir. Onerilmis sistemde,
dontistirme matrisinin fikrine dayali olarak, pozden etkilenmeyen yiiz tanima sistemi
igin bir alt uzay analiz teknigi gelistirilmektedir, ve doniistiirme 6zelliklerinin ozelligi
iizerinde konsentere edilmektedir. Onerilmis sistemde her pozlu goriintii bir poz tahmin
ediciden tahmin edilmesini farz edilmektedir . Onerilmis calismaya goére, geleneksel
altuzay yontemleri aslinda goriintiilemeyi bagimlhidir. Ciinkii tek poz yliz goriintiileri
(6nden goriiniim) temsil egitmek icin kullanilmaktadir. Bir poz yliz goriintiisii girilmis
oldugunda, hatal1 bir projeksiyon sistemin basarisizliga yol agabileceginin nedeni
olabilmektedir. Farkli poza farki olmayan bir yiiz tanima sistemi basariyla
gergeklestirmek igin, goriinimii bagiml altuzaylar sirasiyla egitilmektedir, ve su yanlis
temsili Onleyebilmektedir. Boylece onemli sinif altuzaylar arasindaki korelasyon
ogrenilmektedir. Ciinkii, sadece On goOriiniimiin goriintlisii, kayit prosediiriinde
kullanilabilip, ve korelasyonlar: ile ilgili bilgi ayri verilen egitimden o6grenilmesi
gerekmektedir. Bir tanima sistemi kurulmadan Once hangi simiile uygulamanin
kosullarda insanlarin goriintiileme bir grup tarafindan tamamen 6zgiirce toplanmaktadir.
Son olarak, o6nerilmis uygulama FERET veritabaninda, kullanilan donistiirilmiis
ozelligi karsisinda biiylik bir rotasyon goriiniimiin cercevesinde, genis pozlarin yiiz

tanima sistemine esit oldugunu gosterilmistir.

Lee, ve Kim (2006), yazarlar tarafindan poz invaryant yiiz tanima igin, 6nden olmayan

goriintiilerden, dnden yiiz goriintiisiiniin yaratmay1 arastirilmistir. Onerilmis ¢alismada
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yiz tanima oOzelligi i¢in uzaydaki lineer transformasyonu kullanilarak, onden yiiz
goriiniimiin iretilmesini Onerilmektedir. Bir yiiz goriintiisii ¢cok yiiksek boyutlu veri
oldugu i¢in, sadece boyut azaltilmasi i¢in degil, ayn1 zamanda ilgili 6zellik ¢ikarimi i¢in
altuzay yiiz goriintiistinii temsil edilmektedir. lineer 6zellik ¢ikarma yerine, bir poz yiiz
goriintiistinden ozelliklerini ¢ikarmak i¢in Kernal PCA (K-PCA) bir lineer olmayan
teknik olarak kullanilmaktadir. Sonra ©nceden Ogrenmis donistirme matrisini
kullanarak gelen poz yiiz goriintisiic miitekabil oOnden yiiz  gorlintiisiini
dontstiirilmektedir. Doniisiim hedefi ilgili 6nden yiiz goriintiisiiniin i¢ine poz yiiz
goriintiisti  doniistlirebililen bir poz doniisim matrisi elde edilmesidir. Ve bdyle
doniistiiriilen 6nden yiliz goriintiisiiniin orijinal 6n yiiz goriintiisii benzemektedir. Bu
hedef poz yiiz goriintiiniin 6zellikleri ve karsilik gelen 6n yiizii goriintiiniin 6zellikleri
arasinda yakin bir iliski oldugunu varsayilmistir. Bu iliski ¢oklu regresyon analizi, en
kiicik kareler kestirimi (Least Square Estimation - LSS) gibi teknigi ile,
belirlenmektedir. Sonra, énerilen sistem, Oklid uzaklik metrik yerinde, ii¢ farkli ayrim
yontemleri ile yiiz goriintiisiinii tammustir. Ornegin, LDA, NDA, ya da GDA gibi
teknikler kullanmaktadir. Deney sayesinde, sistem kanitladi ki, 6nerilmis yaklagim,
geleneksel poz yiiz tanima sistemden (poz doniisiim yapmadan) daha iyi performansi

gosterilmistir.

Asthana vd. (2009), yazarlar tarafindan tek goriintiiden poza-saglam tanima igin
ogrenme-tabanli yiiz sentezi iizerine bir arastirma gergeklestirilmistir. Onerilmis
sistemde poza degismeyen iki buyutlu yiiz tanima sistemi olusturmak igin Aktive
Goriiniim Modelleri (Active Appearance Model - AAM) ve Gauss Siireci Regresyon
(Gausian Process Regression - GPR) kullanilmistir. Yazarlar poz bas farkliliklar
tizerinde duruldu ve farkli pozlar yiiz goriintiileri sentezleme i¢in bir hesaplamaya
verimli regresyon tabanli yaklagim kullanmusti, ki yiiz tanima egitim seti genigletmek
icin  kullanilmistir. Bu veri tabanli yaklasimda, o6nden ve onden olmayan
gorliniimlerinde yiiz doniim noktalar1 arasindaki yazigsmalar Gauss siireci regresyon ile
manuel aciklamali egitim verileri ¢evrimdis1 6grenmektedir. Bu 6grenci herhangi bir
goriinmeyen On gorlintliden olmayan On yiiz gorlintileri sentezlemek igin

kullanilmaktadir. Bu yaklasimin faydasini gostermek icin, iki 6n yiiz tanima sistemleri
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(sik kullanilan PCA ve son Cok Bolgesi Histogramlari) her kisi i¢in sentezlenmis

olmayan frontal manzarali giiglendirilmistir.

Wong vd. (2009), yazarlar tarafindan gelismis kimlik dogrulama sistemi i¢in, regresyon
tabanli 6nden olmayan yiiz sentezini onerilmistir. hesaplamaya pahali ti¢ boyutlu analiz
sorunu ¢ozmek ya da yakinsama igin, diigik karmasiklik yiiziin sentez yontemi, iki
boyutlu onden goriintiiyli, ilgili 6nden olmayan goriintliiniin doniistiiriilmesi insa
edilmistir . Tasarim yontemi belirli bir goriintiiyli birden fazla st iiste bloklar halinde
boliinlip ve her blogun diisiik boyutlu gosterimi bir ¢ok degiskenli lineer regresyon
modeli uygulanarak 6nden olmayan gosterimi sentezlenmektedir . Bu sentez yontemi
egitim ve goriintli sentezi hem diisiik hesaplama gereksinimleri ile nispeten basittir. Bir
On yliz dogrulama sistemi ¢oklu bakis tasarlanmis tekniginin uygulamasini géstermek
igin 6n goriinimiinden sentezlenenme referans (galeri) goriintiileri igeren ile daha da
giiclendirilmektedir. FERET veritabanin {izerinde deneyler 6n goriiniimiinden 6zellikle

biiyiik sapmalar hata oranlar1 6nemli bir 6lgtide kisaltmasini belirtmistir.

2.3 Makalelerin Sonucu

Yukaridaki makaleleri inceleme ve analiz sayesinde, sonu¢ kisaca sdyle
ozetlenmektedir. ik olarak, eski yiiz tanima sistemi (ortak dzellikleri, geometrik mesafe
vb.), pratik ortamda ugyun olmadig i¢in, arastirmacilar ¢ok boyutlu veri, istatistiksel
analiz fikri lizerine gelmistiler. Yiksek boyutlu veri analizi, istenilen Ozellikleri
cikartmak icin, ayni zamanda yararli veri kaybini engellemek ig¢in, performansi
hizlandirmak i¢in, ve makul diizeyde veri boyutlulugu azaltmak i¢in ¢ok etkili oldugunu
kanitlanmaktadir. Bu gelisme yiiz tanima ve algilama igin yola agimaktadir. PCA
istatistiksel analiz, boyut indirgeme, ve yiiksek boyutlu veri 6zellik ¢ikarimi i¢in saglam
bir ara¢ olduguna ispatlanmaktadir. PCA teknigi ortaya geldikten sonra yogunluk
yaklagim, geometrik modellemeden daha etkili olduguna gergeklestirilmektedir. Ciinkii
onlar el isareti konumlandirma gerekmektedir; agir hesaplamali ¢abalar gerekmektedir.

Oyle pratik kosullarda sistem daha az kullanish hale getirebilmektedir.
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Diisiik boyutlu o6zellik vektorii elde ettikten sonra, poza degismeyen yliz tanima
sistemini, herhangi bir keyfi pozlu goriintiileri, 6n goriintiilere doniistiirmek i¢in uygun
teknikler gerekilmektedir. Poz dontistermek isi, yiiz goriintiisii degil, PCA’den ¢ikarilan
Ozellikler tizerinde uygulanir. Simdi farkli poz doniisturme tekniklerinde, acaba hangisi
iyidir, biz nasil karar verebiliriz diye, 6zel gereksimini dayali olarak karar verip, teknigi
seciyoruz. Burada en 6nemli olan, veritabanda tek 6nden goriintii olsun ve gelistirilen
sistem otomatik calissin, bu o6zellikleri dayali olarak, yogunluk tabanli doniisiim

teknikler en uygun teknik olarak sec¢ilmektedir.

Dogrusal nesne sinifi fikriye gore, ve korelasyon analizine gore, farkli poz goriintiiler ve
onden goriintiiler arasinda yakin bir lineer iligki vardir. Demek ki bu iki poz goriinti
arasinda bir ka¢ 6zellik ortak olarak vardir. Boyle bir matimetiksal iliskiyi dayanarak,
uygun bir doiistiirme teknik poz goriintli lizerinde uygulanilip ve onu 6nden goriintii
gibi doniistiiriilmektedir. Coklu regresyon analizi (En kii¢iik kareler teknigi), saglam ve
etkili bir teknik Oyle bir doniistiirme igin vardir. Bu ¢alismada, en kiigiik kare teknigi
onden olmayan yliz goriintiiniin 6zellik vektor lizerinde uygulanilip, ve sonra eslesme
ve tanima procediir bu doniistiiriilen 6zellik vektér ve yeni gelen goriintli lizerinde
gerceklestirilmektedir. Simdi, bu doniistiirmeden sonra yiiz tanima sistemi eslestirme ve
kimlik icin teknikler gerektirektedir. Bir ¢ok smiflandirma ve eslestirme tenkikler

arasinda, Oklid iizaklik giinlii ve etkinli bir teknik olarak goriiniip ve secilmektedir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Herhangi bir diger biyometrik tanima sistemi gibi, yiliz tanima sisteminin tasariminda da
uygun adimlar ve bir prosediir vardir. Genellikle yiiz tanima sistemi dort ana adimdan
olusmaktadir: 1) On isleme; 2) Ozellik ¢ikarimi veya boyut indirgeme; 3) Egitim veya

doniistiirme 6grenme; 4) Eslestirme ve tanima.

3.1 Onisleme

Onisleme admminda, giiriilti veya istenmeyen veri pargalart kaldirilir. Bazi
normalizasyon teknikleri ile bir sonraki adim, 6zellik ¢ikarma ve boyut indirgemeyi
kolaylastirmak icin uygulamir. Onisleme icin kolay ve bilinen teknikler arasinda,
ortalama, medyan, sifir ortalama ve Haar dalgacik doniisiimii kullanilir. Bu tez
caligmasinda, denekler (subjects) arasinda ortak verileri ortadan kaldirmak amaciyla
sifir ortalama ve Haar dalgacik doniisiimleri kullanilmaktadir. Giiriiltii ve gereksiz
ayrintilart kaldirmak i¢in yliz gorlintiilerine iki seviyeli Haar dalgacik ayristirma teknigi
uygulanmaktadir. Herhangi bir resme uygulanan Haar doniisiimii, dort gesit Ozellik
saglamaktadir: yaklagim, yatay, dikey ve diyagonal ozellikler. Sadece diigiik frekansh
bilesen olan yaklagim bileseni her seviyede korunur. Bunun diginda, goriintii boyutunun
azalmasma yardimci olmaktadir. Haar dontisiimii dalgacik dondisiimlerinin en basitidir.
Bu dontisiim ¢esitli kaymalar ve gerilmelerle Haar dalgacik karsi fonksiyonunu ¢apraz
carpmaktadir. Haar donlisimii, Haar matristen tiiretilmistir. 4x4 Haar doniisim

matrisine ait bir 6rnek asagida gosterilmektedir.

1 1 1 1
.11 -1 -1

=272 -2 0 o
0 1 2 -2

Haar donistiimii bir 6rnekleme siireci olarak disiiniilebilir. Bu siirecte doniisiim

matrisinin satirlar1 daha ince ¢6ziiniirliik 6rnekleri gibi hareket etmektedir.
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3.2 PCA Kullanim ile Oznitelik Cikartma

Yiiz tanima sisteminin tasariminda ikinci adim &znitelik ¢ikartmadir. Oriintii tanima ve
goriintli  islemede, Oznitelik c¢ikarimi boyut indirgemenin 06zel bir seklidir. Bir
algoritmanin gergeklestiriminde kullanilacak giris verileri ¢ok biiyiik oldugunda ve
gereksiz tekrarlanan veriler igerdiginde, giris verileri Ozniteliklerin azaltilmis bir temsil
kiimesine (Oznitelikler vektorii) dontstiirilmektedir. Giris verilerini  Oznitelikler
kiimesine dontistirme islemine Oznitelik ¢ikarma (Feature Extraction) denir. Eger
cikarilan Oznitelikler 6zenle segilirse, tam kapasiteli giris verisi yerine kapasitesi az
temsili veri kullanilarak arzulanan gorevi yerine getirmek igin kullanilacak 6znitelikler
setinin giris verisinden anlamli bilgileri ¢ikaracagi beklenmektedir. Giiclii ve verimli
Oznitelik ¢ikarma tekniklerinden biri Principal Component Analysis (PCA) teknigidir.
Bu teknik yiliz tanima sistemi tasarimimin ikinci adiminda kullanilmaktadir. PCA
verilerdeki Oriintiileri belirleme yoludur ve verilerdeki benzerlik ve farkliliklar
vurgulayarak verileri ifade eder. Grafiksel gosterim liiksii bulunmayan yiiksek boyutlu
verilerde oriintiileri bulmak zor oldugu i¢in PCA yiiksek boyutlu veri analizi i¢in giiglii
bir aractir. PCA’nin amaci, veri boyutunu azaltmak ve ayni zamanda miimkiin oldugu
kadar orjinal veri kiimesini tutmaktir. Daha diisiik boyutlu bir alt uzay ile veri
haritalamada ©nemli 1iyilestirmeler elde edilebilmektedir. Asagidaki Ornekte PCA
kullanim ile, N boyutlu bir goriintii (x matris), K boyutlu bir gorniitii (y matris)’e
doniistiirmektedir. K boyut olarak, N’dan ¢ok kiigiiktiir.

a1 al
a az

x=  >boyutazalma>y= (K <<N)
aN aK

PCA, verileri yiiksek boyutlu uzaydan daha diisiik boyutlu alt uzaya haritalayan lineer
doniistimii hesaplamay1 saglamaktadir. Asagidaki formulasyonda PCA yiiksek boyutlu
uzaydan, daha diisiik boyutlu alt uzaya nasil doniisiir, genel olarak gosterilmektedir. Y

yiiksel boyutlu bir veri uzay1 farzetmektedir. Y’nin boyutunu K X N’dir. Simdi detayh
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olarak bu diisiik boyutlu alt uzaylar (b4, b,, ..., by ) nasil ¢ikartilir diye, birazdan adim

adim ¢oziimi gostermektedir

t11 b2 -ty
lr1 by oy

KXN
Y=Tx,ve T =

tk1 ko - tgn

bl - t11a1 + tlzaz + ...+ tlnaN

bz = t21a1 + tzzaz +..+ thaN

bK = tK1a1 + tKZaZ +..+ tKNaN

Sonra, uygun bir diigiik boyutlu alt uzaylarda temel eleman bularak yaklasik vektor

hesaplanmaktadir. Asagidaki ifade daha yiiksek boyutlu uzayin gosterimidir:

X = a4V + a,v, + -+ anUy

V1, Vg,..., Uy elemanlar1 N-boyutlu alt uzayin temel elemanlari olup diisiik boyutlu uzay
gosterimi su sekildedir:

X = blul + sz,z + -+ bKuK

Uq, Uy, .., Uk K- boyutlu uzayimn temel elemanlaridir.

Simdi eger iki temel ayn1 boyuta sahipse (K = N) sonra, x= X

PCA, miimkiin oldugu kadar ¢ok bilgileri korur ve hatay1 x — x en aza indirir:

Simdi en iyi disik boyutlu alt uzay nasil belirlenir sorusu su sekilde

yanitlanabilmektedir. PCA, kovaryans matrisin en biiylik degerlerine (eigenvalues)

uygun gelen kovaryans matrisin 6zvektorleri (eigenvectors) ile en diisiik boyutlu uzay:
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belirlemektedir. iste bunlara ana bilesenler (principal component) denilmektedir. Bu
temel bilesenleri bulmak i¢in asagidaki metodoloji uygulanmaktadir. x;, X5, X,

Nx1 vektorlerine sahip oldugumuz varsayilmaktadir.

Adim l:x = =1 Xi

S

Adim 2: Ortalama ¢ikarma: @; = x; — x

Adim 3: Matris olusturma A=[® P, ... Dy ] (NxM matris), sonra asagidaki
hesaplamayla matrisin katsayilar1 ¢ikarilmaktadir. C= % M @, &7 =AAT

Adim 4: C’nin 6z degerlerini hesaplama: 4, >4, >">Ay

Adim 5: C’nin 6z vektorlerini hesaplama: uq, uy, ..., uy
C simetrik oldugu i¢in, uy, uy, ... , uy vektori bir temeldir (6rnegin, herhangi x
vektorii veya (x; — x), 6z vektorlerin bir lineer kombinasyonu seklinde yazilabilir):

X;—X = bjuy + byuy + -+ byuy= N by

Adim 6: (boyutu azaltma adimi) sadece k adet 6z degeri en biiyiikk olan terimler

saklanmaktadir:
x;—x = X bju;,burada K << N. Béylece x; —x degeri temel
by
b,
eleman uy, Uy, ..., Uk seklinde su sekilde ifade edilebilir. :
by

Burada bir 6znitelik vektorii olusturulmaktadir. Onceki béliimde goriildiigii gibi 6z
degerler oldukga farklidir. Bu da gosteriyor ki, en biiyiikk 6z degere sahip 6z vektor veri

setinin K temel bilesenidir.
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Boyut azaltmay1 gerceklestiren lineer doniisim RN —> RK asagidaki gibi ifade
edilebilir:

b, by
b, b,

= (i —x) =U" (x; — x)
bk bk

PCA’nin geometrik yorumuna odaklanacak olursak, PCA tekniginin verilerin oldukca
fazla degistigi yonleri yansittig1 goriiliir. Bu yonler, en bilyiik 6z degerlere uygun olarak
kovaryans matrisinin 6z vektorleri ile belirlenmektedir. Oz demelerin biiyiikliigii, 6z
vektor yonleri boyunca verilerin varyansi ile iligkilidir. Sekil 3.1°de 6rnek olarak iki
boyutlu (x;, x,) bir veri diisiinelim. x verinin ortalamasidir. Gosterilmis noktalar

verilierin dagitimidir. Simdi PCA, veriler hangi yone ( uq, u, ) en cok degisir

yansitmaktadir.

X,

Sekil 3.1 PCA’nin geometrik yorumu

K temel bilesenini se¢mek i¢in asagidaki formiil kullanilir

K
i=1/1
N 2

=1

[
i> Esik deger (0.9 veya 0.95 vb.)

Bu durumda, veri setindeki bilgilerin %90 ile %95’ lik oran1 saklanmis olacaktir. Eger

K = N yapilirsa veri setindeki bilgilerin %100 oran1 saklanacaktir.
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Orijinal x vektorii onun temel bilesenleri Kkullanilarak asagidaki gibi yeniden

olusturulabilir:

xi—x= X buorx= X bu+x

Burada boyut azaltma nedeniyle hata meydana gelecektir. PCA teknigi bu hatay1

asagidaki gibi en aza indirmektedir,

e= x—Xx

Ve hatanin asagidaki gibi hesaplandig1 gosterilebilir:

e=1% {Lgp A

3.3 Déniisiim Ogrenme (Coklu Lineer Regresyon)

Bizim yiiz tanima sisteminde ii¢lincli adim poz doniisiim veya doniisiim 6grenmesidir.
Bu caligmada, ¢oklu regresyon teknigi (en kiiciik kareler teknigi) poz doniisiim 6grenme
ve hata degerlendirme i¢in kullanilmaktadir. Regresyon tekniklerini iyi anlamak igin, ilk
olarak basit lineer (dogrusal) regresyon teknigi tanitilmaktadir. Sonra farkli regresyon
modeli gosterilip ve son olarak ¢oklu lineer regresyon i¢in en kiiciik kare teknikleri

anlatilmaktadir.

3.3.1 Basit lineer regresyon

Basit regresyon analizi istatistiksel bir ara¢ olup bize bir bagimli degisken (genellikle
y olarak isaretlenmektedir) ile bir baska bagimsiz degisken (genellikle x olarak
isaretlenmektedir) arasindaki matematiksel iligskiyi degerlendirme olanagi tanimaktadir.
Bagimli degisken tahmin yapmak istedigimiz degiskendir. Nicel analizin temel amaci,
bir olgu hakkinda giincel bilgileri kullanarak gelecekteki davraniglarini tahmin etmektir.

Giincel bilgi genellikle veri seti seklindedir. Basit bir 6rnek vermek gerekiyorsa, veriler
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bir ¢ift say1 seti olusturduklarinda, bu ¢ift sayr bagimsiz (veya tahmin eden) X ve
bagimli (veya yamt) Y degiskenlerinin gozlenen degerlerinin temsili olarak
yorumlanabilmektedir. Veriyi 6grenen analistin hedefi, yanit degiskeni y ve tahmin
eden degisken x arasindaki fonkisonel bir iligkiyi bulmaktir. Basit dogrusal regresyon
modelinde, sadece tek bir bagimsiz degisken (x) ve tek bir bagimli degisken (y)
mevcuttur. x ve y arasindaki iliski dogrusal bir fonksiyon ile ifade edilmektedir. Bu
noktada sunu not etmek gerekiyor ki dogrusal regresyonu manipiile etmeden 6nce, iliski
tipleri korelasyon analizine dayanmalidir ve sonra iliski tipine dayanarak ilgili
regresyon modeli doniisiimii uygulanmalidir. Sekil 3.2°de regresyon modeli tipine ait

bir ornek verilmektedir.

3.3.2 Regresyon modellerinin tipleri

Sekil 3.2°de gesitli regresyon modeli tipleri gosterilmektedir. Ayr1 ayr1 olarak burada
dort sekil var. Satir olarak, ilk sekilde pozitif dogrusal iliskinin modeli, ikinci sekilde
negatif dogrusal ilikinin modeli, ti¢giincii sekilde iligki lineer olmadigini, ve dordiincii

sekilde hig iliski olmadigin1 gosterilmektedir.

Ny Pozitif Dogrusal liski Negatif Dogrusal Iliski
k 10 -
3 A ‘: =
257 $ 5 t e
27 *
154 *
1 2
05 4 o
0 + _ = 1
5 10 15 20
Iliski Linear degil Hig Iliski yok
25 =]
2 ; + o 32 -3 :
154 P s : *
1
1 3
os 4 2
1
u] + + + u] + t+ +
0 5 10 15 a 2 4 =3 =] 10

Sekil 3.2 Regresyon modelleri
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3.3.3 Genel lineer regresyon

Asagida lineer regresyonun genel formiilii verilmektedir:

Y =Bo+PiX + &

Bu formiilde, Y bagimh degisken, S, kesisim, 5;egim katsayisi, X bagimsiz degisken, &€
Rastgele Hata olarak tanimlanir. Birgok istatistik ve olasilik formiilii gibi, lineer
regresyon de asagida siralanan bazi varsayimlara dayalidir:

» Hata degerleri (¢) istatistiksel olarak bagimsizdir

» Hata degerleri verilen herhangi bir x degeri i¢in normal dagilima uygundur

» Hatalarin olasilik dagilimi normaldir

» Hatalarin olasilik dagilimi sabit varyansa sahiptir

» x degiskeni ve y degiskeni arasindaki iliski dogrusaldir

3.3.4 Tahmin edilen regresyon modeli

Ornek regresyon dogrusu, tahmin edilen degerin regresyon dogrusunun tahminini

saglar. Asagidaki formiil, tahmin edilen regresyonu hesaplanmaktadir

Yi=bot bix

Yukaridaki formiilde, y; tahmin edilen y degerini, b, regresyon kesisim tahminini, b,
regresyon egim tahminini ve x bagimsiz degiskeni gostermektedir. Bireysel rastgele
hata terimleri e; sifir ortalamaya sahiptir. Sekil 3.3’de, genel regresyon modeli iliskisi,

tahmin edilen regresyon modeli ve x; igin gozlenen y ve x; igin tahmin edilen y
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degerlerinin her ikisinin nitelikleri, mesafe f,, x degeri i¢in rastgele hata ¢; ve egim f;

dogrusal iligki varsayimu ile 6 rastgele 6rnek degerler ile gosterilmistir.

Y

Gozlemlelnilen +
daferi x; igin

Tahmin sdilen v

ST = Fastgele hata x dafer
deferi x; i¢in

igin

Eesigme = fiy

*

X
Sekil 3.3 Tahmin edilen regresyonun grafiksel gosterimi

3.3.5 En kiiciik kareler olgiitii

Tahmin edilen regresyon modeli formiildeki gibi, y; =bo+ b;x. Burada, b, ve b,
kalanlar karesinin toplamini minimize eden b, ve bjdegerlerini bularak elde
edilmektedir. Simdi en kiiglin kareler teknigi ile tahmin edilen regresyon modeli
bulunmaktadir. En kiiglin kareler orginal y regresyon ve tahmin edilen y regreyon
arasindaki hata deger ile b, ve b;’i bulunmaktadir. Asagidaki sekilde anlatilmig

formiilasyonu gosterilmektedir

e?= (y—y)°" (y—(by+ bix))*

En kiigiik kareler denklemi: by ve by icin formiil su sekildedir: b, :—("‘(’; )_iy) y)

A 4

( ’;)2 , Ve son olarak

w20
n

xy—
Bu ifadenin cebirsel esdegeri ise su sekildedir b; =

bo=y — bix
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3.3.6 Coklu lineer regresyon

Coklu lineer regresyon, bir yanit degisken y’nin, bagimsiz degiskenler x;, x,,..., X,
setine gore degisme diisiincesinin ifade edilmesi anlamina gelir. y degiskeninin
sergiledigi degiskenlik iki bilesene sahiptir: 1) sistematik kisim ve 2) rastgele kisim.
y’nin sistematik degisimi x degiskenlerine bagli bir fonksiyon olarak modellenebilir. y
ile x;, x5,..., x,,, degiskenlerini iliskilendirme modeline regresyon denklemi denir.
Rastgele kisim, modelin tam olarak yanitin davraniginin ifade etmedigi olgusunu
dikkate almaktadir.

Formalite olarak, ¢oklu dogrusal regresyon, regressor degiskenleri ve parametrelerinin
bir fonksiyonuna bir yanit olan y degiskenine uygundur. Genel lineer regresyon modeli

asagidaki formiilde ifade edilmektedir:

Y:ﬁ0+31X1+...+ﬁme+S

Formiilde, y yanit degiskenini veya bagimli degiskeni, By, B1, - . . , Bm bilinmeyen
parametreleri, x;, X5, ..., X,, regresorii veya bagimsiz degiskenleri ve € ise rastgele bir

hatay: ifade etmektedir.

En kiiglik kare, bu degiskenlerin gézlenen degerler setine dayanan parametreleri tahmin
etmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Bunun amact Sy, B4, .. ., B parametrelerini bulmak
ve tahmin etmektir. Bu parametreler gercek y degerleri ve denklem ile tahmin edilen y
degerleri arasindaki farklarin karelerinin toplamimi en aza indirmektedirler. Bu
tahminlere en kiiciik kareler tahmini denir ve minimize edilen miktara karelerin hata

toplami denir.

Klasik dogrusal model, yanitlarin, y, birkag drnek veriden (goriintiiden) 6rneklendigini
varsaymaktadir. Bu oOrnek veriler (goriintiler) uygun x;, Xj,..., X, degerleri ile
belirlenmektedir. Arastirma amach olarak, x’in degerleri seg¢ilir, onlar rastgele degerler

degildir. Ancak, yanit degerleri rastgele degerlerdir. Eger deneme ihtiyaglarini
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karsilamak i¢in x degerlerini seciyorsak x’in set degerleri ile deney yapilmali ve
yanitlar dlgiilmelidir. Cogu zaman, bagimsiz degiskenlerin gercek degerleri kontrol
edilememektedir. Bu durumlarda, en azindan yanit degiskeni gore onlarin sabit

olduklar1 varsayilmalidir.

En kiigiik kareler prensibi, ilgili So, f1, ..., Bm parametrelerin tahmini By, By ,.- , Bm
degerlerini elde etmek i¢in y’nin n adet gozlenen degerlerinden olusan setine ve iliskili
x;j degerlerine uygulanmaktadir. Bu tahminler daha sonra tahmin denklemini veya

uygun modeli olusturmak i¢in kullaniimaktadir.

V=Lo+L1X1+ .. ¥ X

Birgok regresyon hesaplamalari matris gosterimi seklinde rahatca gosterilebilir. y;, X;;
Ve &; parametrelerinin i. gézlemde y, X; ve € degerlerini sirasiyla gosterdigini kabul

edelim. Bu durum igin Y wvektori, X matrisi ve & vektorii asagidaki gibi

gosterilebilmektedir:
v, 1 X1 - - - Xim )
Y= | X= , €=
In 1 Xp1 - - . Xam &n

Yukaridaki model, matris gosteriminde su sekilde yazilabilir: Y = Xf + «.
Burada, 8 = (By B, - ,PBm) vektor parametrelerdir. En kiiciik kareler tahminlerinin

vektori B = (Bo, B1, .- ,» Bm) Ve normal denklemler setini ¢ozerek elde edilmektedir.
X'XB = XY, XX'in tam riitbeye (gayri tekil) sahip oldugunu varsayarak, normal

denklemler i¢in tek ¢6ziim asagida verilmektedir.

B= (XX)1X'Y

(X'X)~! matrisi regresyon analizinde ¢ok yararlidir ve genellikle asagidaki gibi

gosterilir:
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Coo Co1 . . . Com
Ci0 €11 . . . C1m

XxX)t=c =
C1;11 Cr;lz R Cmm

Doniistiirme amaciyla ¢oklu dogrusal regresyonun en kiigiik kare teknikleri ile dontigiim
matrisi asagidaki sekilde uygulanmaktadir. Ap (yukaridaki formiilde Y)) matrisinin PCA
ile ¢ikarilan 6n poza doniistiirme 6znitelik vektorlerini fi, f5, fs, ..., f, icerdigini, Ap
(yukaridaki formiilde X) matrisinin PCA ile ¢ikarilan 6n poza doniistiirme 6znitelik
vektorlerini py, Py, P3, - , Pn i¢erdigini ve T () matrisinin 6grenme veya egitme ile
elde edilen doniisiim matrisinin tq, t,, t3, ..., t,, igerdigini varsayalim. Bunlarin matris

ile ifadesi asagidaki gibidir:

f1
£2
3

Boylece doniisiim su sekilde ifade edilebilir: Ap = ApT
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3.4 Oklid Mesafesi ile Eslestirme

Onerilen yiiz tanima sisteminin son adim1 eslestirme ve tanimadir. Bu tez calismasinda,
birgok farkli eslestirme teknikleri arasindan Oklid mesafesi eslestirme teknigi
kullanilmaktadir. Oklid uzakligmin formiilasyonu su sekildedir: Formiilde w;, ¢ikartilan
agirlik vektordiir. Girilen goriintiiniin vecktorii, veritabandaki vektoriiyle carpinca
agirhik vektorii elde edilmektedir. Sonra her agirlik vektord, transpoz ile ¢arpinca bir
agirlik deger ( £2) elde edilmektedir. Girilen goriintiiniin agirlik deger ve veritabandaki

agirlik deger arasindaki mesafy1 asagidaki gibi bulunmaktadir.

0-0"7 = K (w— wil?

Tamma i¢in Oklid mesafesinin teknigini uygulamadan &nce, egitim (training)
goriintiilerinden  olusan  setin  agirligt  bulunmaktadir ve agirhk  vektorleri
olusturmaktadir. Daha sonra Oklid mesafesi teknigi ile prob goriintii ve egitim seti
goriintiileri arasindaki mesafeler hesaplanmaktadir. Deneysel olarak uygun esik degeri
de bulunduktan sonra nesne bulunmaktadir ve yiiz goriintiileri belirli siniflarda

goriintiilenmektedir.

Bu béliimde son olarak, yiiz tanima sisteminin mimarisi Sekil 3.4’de gosterilmektedir.
Sekilde gosterildigi gibi egitim (training) ve deneme (testing) poz doniistiirme adimina
kadar bagimsiz olarak c¢alisir. Yani her ikisinde ( training ve testing) Onisleme ve
Oznitelik ¢ikartma bagimsiz olarak yapilir ve sonra doniistiirme sirasinda, doniistiirme
O0grenmenin adimi egitimin c¢ikartilan Oznitelik vektorler ve denemenin ¢ikartilan
Oznitelik vektorlerin tlizerinde uygulanmaktadir. Daha sonra doniistiirme matrisi
ogrendikten sonra, girilen bir poz gorlintlisiine uygun olarak, doniistiirme
uygulanmaktadir. Veritabandaki 6n poz goriintiilerde de, 6nisleme ve 6znitelik ¢ikartma
adimlar1 bagimsiz olarak uygulanip ve veritabandi goriiniiniin 6znitelik vektorler ve
disaridan  (kameradan) girilen goriintiiniin ~ 6znitelik  vektorlerin - (doniistiirme
uygulandiktan sonra) eslestirme ve tanima bu iki vektor arasinda yapilmaktadir. Bu
bolimiin sonraki alt bolimde poz genelinde yliz tanima sisteminin mimarisi

gosterilmektedir.
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3.5 Poz Genelinde Yiiz Tanima Sisteminin Mimarisi

Egitim

dnden ve dnden olmayan gorintd ¢iftleri

Deneme

Veritaban

l

dnizleme

l

dzellik ¢ikartma

l

dénfisiim dfrenme M

dnden olmayan gériinti

|

dnizlame |

l

dzellik cikartma

l

doniiziimil ile dnden d=ellifi olusturma

Veritabanindan eslesen g riintii

dnden gorinti —il dnisleme

| G2zl Gikarima

upy

Sekil 3.4 Yiiz tanima sisteminin mimarisi
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4. BULGULAR

Onceki boliimde bahsedildigi gibi onisleme adiminda giiriilti kaldirma teknigi
uygulanmistir. Onerilen ve gelistirilen sistemde giiriiltiiniin kaldirilmas1 sifir ortalama
(zero mean) ve iki seviyeli Haar dalgacilik doniistiirme filtresi kullanilarak giiriiltii ve
gereksiz detaylar1 kaldirmak i¢in uygulanmustir. Sekil 4.1°de gosterildigi gibi, sadece
yaklasim bileseni (diisiik frekans bileseni) her seviyede korunmaktadir ve sonugta
goriintiiniin boyutunun yani sira hesaplama maliyeti de azalmaktadir. Sekilde orjinal
gorlintii (original image), asagis1 sentezlenmis goriintii ( synthesized image), ve mavi
renk ile segilen goriintii (yaklasim bilesen) ve ilk diizey compozisyon dort cesit (yatay,

dikey, diyagonal, yaklagim bilesen) gosterilmektedir.

Original Image Recons. Approximation coef. of level 1

100 200 300 400 500 600 \“K‘

idwt

Decomposition at level 1

Sekil 4.1 1 Seviye Haar dalgacik doniistimii
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Original Image Recons. Approximation coef. of level 2

50
100
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200
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300
350
400
450

L
100 200 300 400 500 600 \\

Synthesized Image — Image Selection | ——

Decomposition at level 2

Sekil 4.2. 2 Seviye Haar dalgacik doniistimii

Sekil 4.2°de iki seviye Haar dalgacik gosterilmektedir. Ikinci seviye Haar dalgacikta,
ikici seviyede 6nemli olan yaklasim bilesenler gériintiiden ¢ikarilmaktadir. Soyle Ikinci
seviyede goriintiiniin boyutu daha fazla azaltilir ve Onemsiz detaylar (goriiltii)
gosterilmemektedir. Giiriiltii kaldirildiktan sonraki goriintii ve uygun histogramlar sekil

4.3’de goriilmektedir.
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Sekil 4.3 Giiriiltii kaldirilan goriintii ve iliskili histogramlar

Histogramda goriintiiniin i¢ Haar dalgacigin Ozellikleri; yatay Ozellikleri, dikey
ozellikleri ve diogonal 6zellikleri’nin histogramlar: gosterilmektedir.

Giirtiltiiden arindirilan goriintii ile ilgili fazlaliklar veya uygun hata orani sekil 4.4’de

gosterilmektedir.

Residuals
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100 200 300 400 500 600

Sekil 4.4 Giiriiltii kaldirilan goriintiideki hata orani
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Boylece orijinal gorintii s, giiriiltiiden arindirilmis sentez edilmis goriinti ss, 1. Seviye
Haar dalgacik doniisiimii a; ve 2. Seviye Haar Dalgacik doniisiimii a, histogramalar

sekil 4.5’te gosterilmektedir.

(] 20 40 G0
T T

5s 005!
o

a 20 40 G0
T T

o] 100 200
T

o 50 100

Sekil 4.5 s: Orijinal goriintii, ss:Giirtiltiiden arndirilmig gortnti, a;: 1 Seviye Haar doniigiim,
ay: 2 Seviye Haar doniisiim histogramalar1

Deney siirecinde yiiz tanima prosediiriinii adim adim ayrintili olarak géstermek igin,
Cinveritabanindan (http://www.face-rec.org/databases/) 20 goriintiiyti segilip ve

kullanilmaktadir. Sekil 4.6°da egitim seti girisini gosterilmektedir.
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Sekil 4.6 Egitim seti gortintiilerinin 6rnegi

Sonra Onigleme sarti olarak, egitim set goriintiileri daha da normalize edilmelidir.
Uygulanan normalize islemi, egitim Setindeki biitiin goriintiilerin sifir ortalamaya sahip
olduklarina ve Haar Dalgacik uygulanarak giiriiltiiden ve siniflar aras1 ortak verilerden
arindirildiklarina isaret etmektedir. Nozmalizasyon isleminden sonraki egitim seti

gorlintiileri sekil 4.7°de gosterilmektedir.

Sekil 4.7 Giiriiltii ¢ikarildiktan sonra egitim goriintiileri
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Daha sonra 6zellik ¢ikarma ve boyut indirgeme adimlari uygulanmaktadir. Bu adimlar,
ozellik vektorlerini (eigenfaces) olusturmaktadirlar. Bu 6zellik vektorleri, tanima adimi
icin agirlik vektorlerini olusturmak igin daha diisiik boyutta alt uzaylar igcermektedirler.
Burada anlamli 6z vektorler, uygun 6z degerlerinden yorumlanan enerjinin biiyiik
kismini saklayan 6z vektorlerden elde edilmektedir. Anlamli 6z vektorler segildikten
sonra gorlntiiler indirgenmis vektdr uzayma transfer (tahmin) edilmektedir. Baska
deyisle vektor uzayi sadece segilen anlamli 6z vektorlerden olusmaktadir. Son olarak,
tahmin katsayilar1 6zellik vektoriinii ve indirgenmis vektor uzayr ise 6zellik uzayim

olusturmaktadir. Sekil 4.8”de 6z vektorleri veya ana bilesenleri gosterilmektedir.

Sekil 4.8 Egitim seti goriintiilerin 6z ylizleri

Bundan sonra goriintii olusturma adimi gergeklestirilmektedir. Bu adim, yiiz tanima
sistemi icin gerekli degildir. Ama indirgenmis diisiik boyutlu 6zellik vektdrlerinden

orijinal gériintiiniin yeniden olusturulabildigini gostermek i¢in yararlidir.

Her pozun vektor uzaylarinda ifade edilen goriintiilerin 6zellik vektorleri, 6n poz yiiz
goriintiisti ve 6n poz olmayan yiiz goriintiisii, 6zellik vektorleri arasindaki dogrusal

dontistimii 6grenmek i¢in kullanilmaktadirlar. Uygun pozlarin 6zellik vektorleri Ap ve
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Ap matrislerinde siitun vektorii olarak temsil edilmektedirler. T matrisinin egitim yolu

ile elde edilen arzulanan doniisiim matrisi oldugunu kabul edelim.

Ap =TA,

En kiigiik kareler ¢oziimii matris formiilasyonu ile asagidaki gibi gosterilebilir:

T = (ApTAp) ApTAp)

e=Ap — ApT

Son adim olarak, eslestirme ve tanima adimi uygulanmaktadir. Goriintiilerin kategorisi,
metrik agirlik ozelligi vektorlerine uygun ve deneysel olarak siniflandirilmaktadir.
Onerilen ve gelistirilen uygulamada eslestirme islemi icin Oklid mesafe formiilasyonu
kullanilmaktadir. Bu amagla agirlik o6zellik vektorleri arasindaki esik aralig

belirlenmektedir. Sonuglar asagidaki prob goriintiilerinde gosterilmektedir.

Herhangi bir prob goriintli (kamerden ya disaridan girilen goriintii) i¢in 6zellik ¢ikarma
islemi yapilmaktadir. Ogretilen doniisiim matrisi (T), dnden olmayan yiiz goriintiisiiniin
uygun On yliz goriintliinii 6zelliklerinin 6zellik vektorlerini elde etmek i¢in Onden
olmayan poz goriintiisiiniin 6zellik vektorlerine uygulanmaktadir. Elde edilen 6n yiiz
ozellik vektorli veritabanindaki subjektlerin 6nden poz goriintii, galeri 6zellik vektorti
ile eslestirilmektedir. Oklid mesafe smiflandiricis;, smiflandirma igin esik degeri
belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Burada Stem fonksiyon, siniflandirma i¢in agirlik
vektorleri ile elde edilen verileri gostermek i¢in kullanilmustir. Sekil 4.9 agirhik
vektorlerinin plotu gosterilmektedir. Sekil 4.10 ise 20 egitim goriintiilerin Oklid

sonuglarmin plotlari gosterilmektedir.
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Sekil 4.9 X-ekseni boyunca agirlik vektorii verilerinin dagilim plotu
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Sekil 4.10 X-ekseni boyunca Oklid mesafe vektorii verilerinin dagilim plotu

Oklid mesafelerine gore smiflandirma cikis sonucu sekil 4.11 gibidir. Smiflandirilmus
veriler dort vektore dagitilmaktadir:  MinOfMin, MaxOfMin, MinOfMax ve
MaxOfMax. Simdi ise eslestirme ile veritabaninda herhangi giris goriintiisiiniin (prob
goriintiisii) bulunup bulunmadigina karar vermek lazim. Prob goriintiisii eslestirme igin
geldigi zaman, giirilti kaldirma, yani temel bilesen ¢ikarma, prosediirii yerine
getirilmektedir. Sonra agirlik prosediirii bulma islemi yerine getirilir ve veritabanindaki
biitiin goriintiilerden prob goriintiiniin  Oklid mesafesi bulunmaktadir. Eger giris
goriintiisiinin - Oklid mesafe sonucu Min Vektdrde bulunuyorsa, bu goriintii

veritabaninda var ve bu bir yiiz goriintiisiidiir demektir. Sonra veritabanindaki en kiigiik
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Oklid mesafesine sahip goriintii olusturularak ara yiizde gosterilir. Asagidaki ¢ikt1 esik

bulma isleminin bir 6rnegidir.

MaxCfMax =

8.3602e+03

HMinOfMax =

6.9415e+03

MaxOfMin =

S5.4872e+03

MinCfMin =

5.0365e+03

MinED =
5.8658e+03

R ouy |

Sekil 4.11 Oklid mesafelerine gore simiflandirma ¢ikis sonucu

Deneyler sonucunda Onerilen yiiz tanima sisteminin tanima ve hata oranlarimi
hesaplamak ve degerlendirmek igin {i¢ yiiz goriintii veritabani kullanilmaktadir: 1) FEI
yiiz gorlintli veritaban1 (http://www.face-rec.org/databases/); 2) Cin yiiz veritabani
(http://lwww.face-rec.org/databases/); 3) UMIST yiiz  goriintii  veritabani
(http://www.face-rec.org/databases/). Asagida adim adim her bir veri tabani

aciklanmakta ve ilgili sonuglar sunulmaktadir.

4.1 FEI Yiiz Goriintiileri Veritabam1 Denemeleri ve Sonuclari

FEI, Brezilya iiretimi bir yiiz veritabanidir. 200 bireylerin her biri i¢in 14 goriinti
mevcuttur. Veritabaninda toplam 2800 goriintii bulunmaktadir. Tiim gorilintiiler 6n
pozlu ve renkli olup beyaz bir homojen arka fon ile olusturulmustur. Olgek yaklasik
%10 oraninda degisebilir ve her goriintiiniin orijinal boyutu 640 x 480 pikseldir. Biitiin
yiizler genellikle 6grencilere ve FEI calisanlarina ait olup yaslari 19 ila 40 arasinda

degismektedir. Her bir goriintii farkli bir goriiniim, sa¢c modeli ve siis 0zelliklerine
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sahiptir. Bu ger¢eklemede, 29 kisi, poz farki +22.5°, -22.5°, +45°,-45° olmak {izere
toplamda 116 goriintii segilmektedir. Veritabaninda 29 6n poz goriintiisii tutulmaktadir,
kalan goriintiiler egitim/6grenme ve test igin kullanilmaktadir. Sekil 4.12°de FEI

veritabandan bir 10 6rnek goriintii farkli pozda gosterilmektedir.

Sekil 4.12 FEI Yiiz veritabanindan 6rnek goriintiiler

Bu uygulamada 29 kisinin, +22.5° ile -22.5° arasi a¢1 degerlerine sahip 116 poz
goriintiisii kullanilmistir. Cizelge 4.1’de implementasyon sonucu gosterilmektedir.

Gosterildigi gibi ortalama olarak yiizde 86.5 tanima orani ger¢eklestirilmistir.

Cizelge 4.1 FEI yliz veritaban1 yapilan deneylerin 6zeti

Egim Tanima orani Hata Ortalama
+22.5 87 13 86.5
-22.5 86 14

4.2 UMIST Yiiz Goriintiileri Veritabam1 Denemeleri ve Sonuglari

UMIST yiiz veritabani, 220 x 220 boyutlu 20 farkli kiginin yogunluk yiiz
goriintiilerinden olusmaktadir. Her kisinin sag ve sol profilinden cesitli acilarla yaklasik
19 ile 36 arasinda farkli poz goriintiilleri vardir. Sekil 4.13 bu veritabanin yiiz

goriintiilerinden 6rnekleri gostermektedir.
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Sekil 4.13 UMIST Yiiz veritabanindan 6rnek goriintiiler

Bu uygulamada 49 kisinin, +45° ile -45° arasinda degisen agilara sahip 110 farkli poz
goriintiisit kullanilmistir. Cizelge 4.2°de implementasyon sonucu gosterilmektedir.

Gosterildigi gibi ortalama olarak yiizde 72 tanima orani ger¢eklestirilmistir.

Cizelge 4.2 UMIST yiiz veritabani ile yapilan deneylerin 6zeti

Egim Tanima orani Hata Ortalama
From -45 to 72 28 72
+45

4.3 Cin Yiiz Goriintiileri Veritabani1 Denemeleri ve Sonuclari

Cin veritaban1 biiyiik bir yiiz veritabani olup -90° ile +90° arasinda ag¢1 degerlerine
sahip 90 kisinin toplam 660 yiiz goriintiilerini barindirmaktadir. Gelistirilen
uygulamada, Cin yliz goriintii veritabanindan, 22 kisiye ait +45°, +25°, +20°, +15°,
-159,-20°, -259, -45° arasinda ag1 degerlerine sahip toplam 172 goriintii kullanilmustir.
Sekil 4.14’de bu veritabanindan alinmis 6rnek goriintiileri gosterilmektedir. Cizelge
4.3’de implementasyon sonucu gosterilmektedir. Gosterildigi gibi ortalama olarak

yiizde 74 tanima oran1 gergeklestirilmistir.
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Sekil 4.14 Cin Yiiz veritabanindan 6rnek goriintiiler

Cizelge 4.3 Cin yliz veritabani ile yapilan deneylerin 6zeti

Tanima oraninin
Egim Tanima oram Hata oram ortalamas:
+45 27 85
+25 79 25
+20 88 12
+15 98 7 4
-15 96 4
-20 90 11
-25 78 37
-45 29 80

Sekil 4.15te gelistirilen yiiz tanima sisteminin ara yiiziini gostermektedir. Genel
implementasyonun sonuglara gore, Onerilen ve gelistirilen sistem iki onemli Kriteri
dayanaran, bagka benzer ¢alisma ve sistemleri karsilasarak (Lee , H.S. Kim, D. 2006),
daha iyi bir performans gosterilmektedir. Su iki 6nemli kriter: 1) Yiiz tanima sistemi
veritabanda tek onden gorilintii kullansin; 2) Sistem otomatik caligsin, yani yiiziin
Ozelliklerinin segilmesi otomatik segilip ve ¢ikartmalisin. Daha iyi bir performans
nedeni, birisi 6nisleme islemindendir; ikincisi doniistiirmede, regresyoun ic¢in daha etkili

prametrenin secilmesi ve gerceklestirilmesidir.
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Prob image

Face Recognition Across Poses

Select The Database/Gallery Of Face Images
Select The Input Face Images For Identification

Recognized

Recognizelldentify

Sekil 4.15 Gelistirilen Yiiz Tanima Sisteminin Ara yiizi
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5. TARTISMA VE SONUC

Yiiz tanima sisteminin asil hedefi etkin ve otomatik (temas ve igbirligi gerektirmeyen)
bir biyometrik tanima sistemi ortaya koymaktir. Ger¢ek yasam kosullarini dikkate
alarak boyle bir sistemin gergeklestirilmesi ve uygulanmasi diger biyometrik Oriintii
tanimaya gore daha zordur. Ciinkii geleneksel yiiz tanima sistemleri kullanicinin ve
subjektin isbirligini gerektirmektedir. Aydinlatma, poz degisikligi, tikanikligi, yiiz
ifadesi, yas, yliz aksesuarlar1 vb. gibi bir¢ok problemler arasinda, poz varyasyonu yiiz
Ozelliklerinin kaymasi ve saklanma nedeniyle daha problemlidir. Yizin sekil
degistirebilme problemini asmak icin verimli teknikler gerekmektedir. Onerilen yiiz
tanima sisteminde otomatik, temas gerektirmeyen ve gergeklestirilmesi i¢in uygun olan
tekniklere ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayni1 zamanda, performans agisindan bakildiginda
gercek sartlar Onerilen yiiz tanima sisteminin hesaplama maliyetinin diisiik olmasinm

gerektirmektedir.

Yukaridaki sartlara cevap verebilmek igin 6nerilen yiiz tanima sistemi gergeklestirmeye
elverigli ve verimli olan tekniklerin segilmesini gerektirmektedir. Geometrik
yaklagimlar, model yaratma yaklasimlar1 ve goriinlime dayali yaklagimlar (istatistiksel
teknikler) arasinda, gOriiniim tabanli yaklasim, geometrik ve model yaratma
yaklasimlarina gore daha cok tercih edilen yaklasimdir. Ciinkii geometrik ve model
yaratma yaklasimlar1 kullanict miidahalesi gerektirmektedir ki bu durum pek
arzulanmamaktadir. Bunun disinda, hem de hesaplama maliyetinin yiiksek olmasi
nedeniyle modeli iireten teknik pratik uygulamaya uygun gérinmemektedir. Her bir
Oriintli tanima sistemi i¢in, Onisleme, gereksiz ve artik verilerinin gidermesi, verimli ve
hizli isleme i¢in ¢ok Onem tasimaktadir. Giiriiltii giderme teknikler aralarinda, Haar
dalgacik ve sifir ortalama teknikler, ozellikli yliz tanima igin, gelistirilen sistemin
performansi énemli olarak artmaktadir. Oriintii tanimada ikinci olarak énem tasiyan
islem, Oznitelik ¢ikartma ve Oznitelik se¢medir. Yogunluk temelli yaklasimlarda
Principal Component Analysis (PCA) teknigi 6znitelik ¢ikarma ve boyut indirgeme igin
saglam ve verimli bir tekniktir. PCA ozellik vektorleri bilesenleri ¢ikarmak igin
istatistiksel bir yontemdir. Bu teknik belirtilen 6znitelikleri elde etmek igin verilerin

dagilimini, varyasyonunu ve sapmasini Kullanmaktadir. Geometrik yontemin aksine bu
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teknik yiiziin gorsel 6zelliklerini kullanmamaktadir. Ek olarak, poz problemi i¢in, PCA
veritabaninda ¢ok sayida farkli poz tutmak yerine, poz doniistiirme teknikleri kullanarak

daha fazla avantaj saglamaktadir.

Poz doniistiirme veya 6nden olmayan pozlar1 6n pozlara doniistirmek igin en kiigiik
kareler teknikleri olarak bilinen ¢oklu regresyon teorisi kullanilmaktadir. Oznitelik
vektorii, Oklid mesafesi teknigine dayali eslestirme algoritmas: kullanilarak
veritabanindaki uygun kendi 6n poz goriintiisii ile eslestirilmektedir. Daha sonra, FEI
yliz veritabani, UMIST yiliz veritabani ve Cin yiiz veritabam1 isimli {i¢ farkli
veritabanlar1 kullanilarak poz doniistirme, eslestirme ve tanima sonuglari elde
edilmistir. Yiiz tanima sisteminin otomatik olmasi ve 6n poz goriintiilerden olusan yiiz
veritabanlar1 galerisi tabanli olmasi sayesinde Onerilen yiliz tanima sisteminin daha

verimli oldugu gosterilmistir.
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EK 1 Yiiz Tanima Ana Kodu

function varargout = facerecognition(varargin)

if nargin && ischar(varargin{1})
gui_State.gui_Callback = str2func(varargin{1});
end

if nargout

[varargout{1:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
else

gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
end

function facerecognition_OpeningFcn(hObject, eventdata, handles, varargin)
handles.output = hObject;

guidata(hObject, handles);

function varargout = facerecognition_OutputFcn(hObject, eventdata, handles)
varargout{1} = handles.output;

function pushbuttonl_Callback(hObject, eventdata, handles)
global dbutton;
dbutton=uigetdir('C:\");

function pushbutton3_Callback(hObject, eventdata, handles)

global mbutton;

[FileName,PathName] =
uigetfile('C:\Users\Sakhi\Desktop\images\*.jpg;*.pgm;*.omp’,'Select a jpg or bmp
image");

mbutton=strcat(PathName,FileName);

function pushbutton4_Callback(hObject, eventdata, handles)

global dbutton;

global tbutton;
global mbutton;

um=100;
ustd=80;
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S=[I;

irow=0;

icol=0;

M=0;
[S,irow,icol,M]=readimages(sprintf('%s',dbutton));

for i=1:M
str=strcat(int2str(i),".jpg");
eval(‘img=imread(str);";
subplot(ceil(sqrt(M)),ceil(sqrt(M)),i)
imshow(img)
ifi==
title('Images for the Training set','fontsize’,18)
end
end

for i=1:size(S,2)
temp=double(S(:,1));
m=mean(temp);
st=std(temp);
S(:,i)=(temp-m)*ustd/st+um;
end

dbx=[];

for i=1:M
temp=double(S(:,));
dbx=[dbx temp];
end

A=dbx";
L=A*A";

[vv, dd]=eig(L);

v=[];
d=[];

for i=1:size(vv,2)
if(dd(i,i)>1e-4)
v=[v w(,)];
d=[d dd(i,i)];
end

end

[B index]=sort(d);
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ind=zeros(size(index));
dtemp=zeros(size(index));
vtemp=zeros(size(v));
len=length(index);

for i=1:len
dtemp(i)=B(len+1-i);
ind(i)=len+1-index(i);
vtemp(:,ind(i))=v(:,i);
end

d=dtemp;
v=vtemp;

for i=1:size(v,2) %
kk=v(:,i);
temp=sqgrt(sum(kk.”2));
v(:,1)=v(:,1)./temp;

end

u=l;
for i=1:size(v,2)
temp=sqrt(d(i));
u=[u (dbx*v(:,i))./temp];
end

for i=1:size(u,2)
kk=u(:,i);
temp=sqrt(sum(kk."2));
u(:,i)=u(:,i)./temp;

end

figure(5);

for i=1:size(u,2)
img=reshape(u(:,i),icol,irow);
img=img’;
img=histeq(img,255);
subplot(ceil(sqrt(M)),ceil(sqrt(M)),i)
imshow(img)
drawnow;

if i==2
title(PCA based Eigenfaces’, fontsize',18)
end

end
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omega = [[;

for h=1:size(dbx,2)
WW=];
for i=1:size(u,2)
t=u(,i);
WeightOflmage = dot(t,dbx(:,h)");
WW = [WW; WeightOflmage];
end
omega = [omega WW];
end

Inputimage = imread(sprintf('%s',mbutton));

facerecognition

subplot(2,2,2)

imshow(Inputimage); colormap(‘gray");title('Prob image’,'fontsize’,14)
I=Inputimage;

I=img;

I=rgb2gray(l);
InImage=reshape(double(l)',irow*icol,1);
temp=Inlimage;

me=mean(temp);

st=std(temp);
temp=(temp-me)*ustd/st+um;
NormIimage = temp;

Difference = temp-m;

ymax=[];
ymin=[];
p=1[I;
aa=size(u,2);
fori=1:aa
pare = dot(NormImage,u(:,i));
p = [p; pare];
end

Reshapedimage = m + u(:,1:aa)*p; ReshapedIimage =
reshape(Reshapedimage,icol,irow);

ReshapedIimage = ReshapedIimage’;

InImWeight = [];

InImWeight=InImWeight * Inorm;
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for i=1:size(u,2)

t=u(,i);

WeightOfinputimage = dot(t,Difference’);
InImWeight = [InImWeight; WeightOfinputimage];

end

e=[l;

for i=1:size(omega,2)
g = omega(:,i);
DiffWeight = InImWeight-q;
DiffWeight=DiffWeight * (Isnorm);
mag = norm(DiffWeight);
e = [e mag];

end

MaxED=max(e) ;
MinED=min(e) ;

[MinOfMax ,MaxOfMax, MinOfMin, MaxOfMin]=train(dbutton);

if(MinED<=MinOfMax)
[value,index]=min(e);

r=dbx’;

result=r(index,:);

ReshapedIimg = reshape(result,icol,irow);
ReshapedIimg = Reshapedimg’;

figure(3)

facerecognition

subplot(2,2,4)

imagesc(Reshapedimg);

imagesc(ReshapedIimg);colormap(‘gray’); title('Recognized ','fontsize’',14)

else

facerecognition

subplot(2,2,4)
imagesc(Reshapedimg);

colormap(‘gray");title('Not Recognized','fontsize',14)
end

MinED

function uipanell_ResizeFcn(hObject, eventdata, handles)

function figurel ResizeFcn(hObject, eventdata, handles)
function Untitled_1_Callback(hObject, eventdata, handles)
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EK 2 Haar Dalgacik Kodu

| = imread('x.pgm’);

| = double(l);
if nargin < 2

R = 100;
end

[CA,CH,CV,CD] = dwt2(l, 'haar");
rec = idwt2(CA,CH,CV,CD, 'haar’);
rec = uint8(rec);

isequal(l, rec)

imshow(rec)

imsave

N=1;
[C,S] = wavedec2(l, N, 'haar");
A{N} = C(1:S(N,1)*S(N,2));

A{N} = reshape(A{N}, S(N,1), S(N,2));

isequal(CA, A{N})

rec = waverec2(C, S, 'haar");

rec = uint8(rec);

isequal(l, rec)

imshow(rec)

N = ceil(log2(length(l)));

[C,S] = wavedec2(l, N, 'haar’);
DIM = floor(length(C)*(R*0.01));
C =C(1:DIM);

end
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EK 3 Egitim Kiimesinin Kodu

function [MinOfMax ,MaxOfMax, MinOfMin, MaxOfMin]=train(dbutton)

um=100;
ustd=80;

S=[I;
irow=0;
icol=0;
M=0;

[S,irow,icol,M]=readimages(sprintf('%s',dbutton));

for i=1:size(S,2)
temp=double(S(:,));
m=mean(temp);
st=std(temp);
S(:,1)=(temp-m)*ustd/st+um;
end

dbx=[];

for i=1:M
temp=double(S(:,1));
dbx=[dbx temp];
end

A=dbx’;
L=A*A;

[vv, dd]=eig(L);
v=[l;

d=[I;

for i=1:size(vv,2)
if(dd(i,i)>1e-4)
v=[v w(,D];
d=[d dd(i,)];
end

end

[B index]=sort(d);
ind=zeros(size(index));
dtemp=zeros(size(index));
vtemp=zeros(size(v));
len=Ilength(index);
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for i=1:len

dtemp(i)=B(len+1-i);

ind(i)=len+1-index(i);

vtemp(:,ind(i))=v(:,i);
end

d=dtemp;
v=vtemp;

for i=1:size(v,2)
kk=v(:,1);
temp=sqgrt(sum(kk.”2));
v(:,1)=v(:,1)./temp;

end

u=[l;

for i=1:size(v,2)
temp=sqrt(d(i));
u=[u (dbx*v(:,i))./temp];
end

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

end

omega = [[;

for h=1:size(dbx,2)
WW=[];
for i=1:size(u,2)
t=u(,i);
WeightOflmage = dot(t,dbx(:,h)");
WW = [WW; WeightOflmage];
end
omega = [omega WW];
end

Max=[];
Min=[];
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[A,irow,icol,M]=readimages('C:\Users\Sakhi\Documents\MATLAB\FR_LastVersion\i
mages");

for i=1:M
str=strcat(int2str(i),".jpg"); the name of the image
eval(‘img=imread(str);");
I=A(,0);
temp=[];
[irow,icol]=size(l);
Inlmage=reshape(double(l)',irow*icol,1);
temp=Inimage;
me=mean(temp);
st=std(temp);
temp=(temp-me)*ustd/st+um;
Normlmage = temp;
Difference = temp-m;

ymax=[J;

ymin=[[;
InImWeight = [];

for i=1:size(u,2)
t=u(,i);
WeightOfinputlmage = dot(t,Difference’);
InImWeight = [InImWeight; WeightOfInputimage];

end
e=[];
for i=1:size(omega,2)
g =omega(:,i);
DiffWeight = InImWeight-q;
mag = norm(DiffWeight);
e = [e mag];
end

MaxED=max(e) ;
MinED=min(e) ;

Max=[Max MaxED];
Min=[Min MInED];
ymax=[ymax Max];
ymin=[ymin Min];
end

ymax;

ymin;
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EMaxV=sort(ymax)
EMinV=sort(ymin)
MaxOfMax=max(EMaxV)
MinOfMax=min(EMaxV)
MaxOfMin=max(EMinV)
MinOfMin=min(ymin)

end
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EK 4 Déniistiirme Ogrenmesinin Kodu

function [ Inorm ] = Isnorm( input_args )

temp=[];
Inputimage = imread('XX.jpg");
[a,b]=size(Inputimage);

I=Inputimage;
Inimage=reshape(double(l)',a*b,1);

temp=double(Inimage);
m=mean(temp);

st=std(temp);
Inimage=(((temp-m)*ustd)/st)+um;

temp2=[];

dbx1=[];
temp2=double(InIimage);
dbx1=temp2;

dbx1

Al=dbx1’;

L1=A1*Al";

[vvl, dd1]=eig(L1);

vl

v1=[];
di=[];

for i=1:size(vv1,2)
if(dd1(i,i)>1e-4)
v1=[vl wl(,i)];
d1=[d1 dd1i(i,i)];
end

end

[B1 index]=sort(dl);
ind1=zeros(size(index));
dtempl=zeros(size(index));
vtempl=zeros(size(v1));
lenl=length(index);



for i=1:lenl
dtempl1(i)=B1(len1+1-i);
ind1(i)=len1+1-index(i);
vtempl(:,ind1(i))=v1(:,i);
end

dl=dtempl,;
vl=vtempl,

for i=1:size(v1,2)
kk1=v1(:,i);
templ=sqrt(sum(kk1./2));
v1(;,i)=v1(;,i)./templ;

end

ul=(];

for i=1:size(v1,2)

templ=sqrt(d1(i));

ul=[ul (dbx1*v1(:,i))./templ];
end
ul

for i=1:size(ul,2)
kk1=ul(:,i);
templ=sqrt(sum(kk1.42));
ul(:,=ul(:,i)./templ,;

end

tempp=[];
Inputimage = imread("Y'Y.jpg");
[al,b1]=size(Inputimage);

I1=Inputimage;
Inimage=reshape(double(l1)',al*b1,1);

tempp=double(Inimage);
m=mean(tempp);

st=std(tempp);
Inlmage=(((tempp-m)*ustd)/st)+um;
tempp2=[];

dbxpl=[]; % A matrix
tempp2=double(Inimage);
dbxpl=tempp2;

dbxpl
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Apl=dbxpl’;
Lpl=Apl*Apl;

[vvpl, ddpl]=eig(Lpl);
vvpl

vpl=[];

dp1=[];
for i=1:size(vvpl,2)
if(ddpl(i,i)>1e-4)
vpl=[vpl vvpl(:,i)];
dpl=[dpl ddpi(i,i)];
end

end

[Bpl index]=sort(dpl);
indpl=zeros(size(index));
dtemppl=zeros(size(index));
vtemppl=zeros(size(vpl));
lenpl=length(index);

for i=1:lenpl
dtemppl1(i)=Bpl(lenpl+1-i);
indpl(i)=lenpl+1-index(i);
vtemppl(:,indp1(i))=vpl(:,i);

end

dpl=dtemppl;

vpl=vtemppl,;

for i=1:size(vpl,2)
kkpl=vpl(:,i);
temppl=sgrt(sum(kkpl./2));
vpl(:,i)=vpl(;,i).temppl;
end

upl=[];
for i=1:size(vpl,2)
temppl=sqrt(dpl(i));
upl=[upl (dbxpl*vpl(:,i))./temppl];
end
upl

for i=1:size(upl,2)
kkpl=upl(:,i);
temppl=sqgrt(sum(kkpl.72));
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upl(:,i)=upl(:,i)./temppl;
end

ul;

upl,
T=(1/((up1’)*upl))*(upl)*ul;
transformedP= T*upl,;

T

Tu=[ul,upl,transformedP];
Inorm=T;

end
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EK 5 Veritabandan Goriintii Okuma Kodu

function [X,irow,icol,M]=readimages(path_fn)

X=[I;

irow=0;

icol=0;
folder=list_files(path_fn);
M=size(folder,2);

for i=1:M
path_fn=strcat(path_fn,\);
s = sprintf('%s%d.jpg’, path_fn,i);
A = imread(s);
[irow,icol,chan]=size(A);
if(chan==3)

A=rgb2gray(A);

end
temp=reshape(A',irow*icol,1);
X=[X temp];

end

end
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EK 6 Veritabanindaki Goriintiileri Listleme Kodu

function L = list_files ( path_fn)

L =dir ( path_fn);

L =L (3: length (L));
L = struct2cell (L);
L=L(1,);

end
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