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OZET

Yiksek Lisans Tezi

YUZ TANIMADA OZYUZ VE FISHER YUZ ALGORITMALARININ
INCELENMESI

Ahmet Yildirrm ERDOGAN

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstittisi

Elektronik Miihendisligi Ana Bilim Dal1

Danisman : Yrd. Dog. Dr. H. Alparslan ILGIN

Yiiz tanima, giiniimiizde dnemini hizla arttirmakta olan bir uygulama konusu haline gelmektedir. Mevcut
yiizlerden elde edilecek bir veri tabani iizerinde otomatik olarak yapilacak tanimalarin, 6zellikle giivenlik
acisindan bir ¢ok konuya kolaylik saglayacagi agiktir.

Bu tezde, yiiz tanima problemi iizerinde aragtirma yapilarak, kullanilan temel yontemler incelenmistir.
Yiiz tanimada kullanilan yontemlerden olan, 6zyiiz (eigenface) ve Fisher yiiz (Fisherface) yontemlerinin
uygulamalari yapilarak bu yontemler kiyaslanmstir.

Yiiz tanimlamanin ilk adimi olan yiiz bulma isleminden bahsedilmis, ayn1 zamanda bu islemin yiiz
tanima, yiiz takibi, ifade tanima, poz kestirimi gibi bir ¢ok uygulama i¢in ilk basamak oldugundan
bahsedilmistir.

Ozyiiz ve Fisher yiiz algoritmalar1 iki ayr1 boliim olarak ele alinmis ve de bu algoritmalarin isleyisi adim
adim anlatilmis ve performanslari karsilastirilmistir.

Ayrik Kosiniis Doniisiimii temel diisiik, yatay orta, diisey orta ve kdsegensel yiiksek frekans bilesenleri
aliarak olusturulmus yiiz uzay: ile 6zyliz ve Fisher yiiz algoritmalar1 kullanilarak yiliz tanima testleri
yapilmig ve bilesenler tanima basarimlarina gore kendi i¢lerinde karsilagtirilmistir. Yatay orta ve diisey
orta frekans bilesenleri giiriiltii ekleme gibi saldirilardan daha az etkilendiginden yiiz tanima basarimlari
hem 6zyliz hem de Fisher yiiz algoritmalari1 i¢in daha yiiksek ¢ikmustir.

Mayis 2010, 119 Sayfa

Anahtar Kelimeler: Yiiz tanima, 6zyiiz algoritmasi, Fisher yiiz algoritmasi, yiiz tanima yontemleri, ayrik
kosiniis doniistimii.



ABSTRACT

Master Thesis

THE ANALYSIS OF EIGENFACE AND FISHERFACE ALGORITHMS FOR FACE
RECOGNITION

Ahmet Yildirrm ERDOGAN

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Electronics Engineering

Supervisor : Asst. Prof. Dr. H. Alparslan ILGIN

Face recognition has become an application area which has an increasing importance today.It is obvious
that auto-recognitions made on a database consisting of existing faces will provide facilities specifically
about security subjects.

In this thesis work, face recognition problems have been investigated and the basically used methods
have been reviewed. A face recognition system has been developed by using eigenface and fisherface
methods which are face recognition methods.

Face detection , which is the first step of several applications such as face recognition, face tracking,
expression recognition and pose-estimating, has been mentioned.

Eigenface and Fisher face algorithms have been given as two seperate parts since these are the subjects of
this thesis work and the proceedings of these algorithms have been explained step by step.

Face recognition tests have been made by using eigenface and Fisher face algorithms on face space
generated by taking discrete cosine transform basic low, horizontal medium, vertical medium and
diagonal high frequency components and components have been compared among them according to
their success on recognition. Since their horizontal and vertical medium components have been less
affected by the attacks such as adding noise, the eigenface and Fisher Face algorithms' success of face
recognition has come up in a higher value.

May 2010, 119 Pages

Key Words: Face recognition, eigenface algorithm, Fisherface algorithm, face recognition, discrete
cosine transform.
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1. GIRIS

Biyometrik tanimlama yontemleri giliniimiizde Onemi hizla artan bir uygulama ve
arastirma konusu haline gelmistir. Tanimlamada kullanilan biyometrikler; parmak izi, el

geometrisi, iris, retina, ses, imza, yliz olarak siralanabilir (Jain vd. 1999).

Biyometrik kimlik belirleme sistemleri, temelde, kisinin sadece kendisinin sahip
oldugu, kimligini kanitlamaya yarayan, degistiremedigi ve digerlerinden ayirici olan,
fiziksel veya davranissal bir 6zelliginin taninmasi prensipleri ile c¢aligirlar. Ancak bu
sistemlerin giivenilir olmalarinin yani sira pratik olmalar1 da gerektiginden dolay,

kisilerin hangi yontemler ile tanindiklar1 da 6nemli bir etkendir.

Biyometrik sistemler giivenlik uygulamalarinda iki farkli senaryoda kullanilmaktadir.
Birinci senaryoda sistemin verilen kisiyi dogrulamasi beklenmektedir. Yani kisi sisteme
kimligini sOyler ve biyometrik sistem sOylenen kimlik ile biyometrik 6zelliklerin uyup
uymadigint kontrol eder. Kapilarin agilmasinda kullanilan ses sistemleri ya da cep
telefonunun tus kilidinin agilmasi i¢in parmak izi kontrolii yapabilecek olan sistemler
buna &rnek olarak verilebilir. ikinci senaryo ise sdyledir: Sistem kisiyi kimlik belirtme
olmaksizin tanimaya caligir. Taninmasi istenen kisinin biyometrik 6zelliklerini ¢ikarir
ve sistem veritabanina daha 6nceden eklenmis olan kisilerinki ile kiyaslar. Eger aradaki
fark belirli bir esik degerinin altinda ise tanima ger¢eklesmis olur. Havaalani girisine
konulan kamera ile suglu tespiti ve ayni kisinin tekrar ehliyet almasini engellemek igin
daha onceden verilmis ehliyetlerdeki resimlerin kontrolii gibi uygulamalar bu tip bir

mantik ile calismakta olan sistemlere 6rnektir (Jain vd. 1999).



Cizelge 1.1 Biyometrik teknolojilerin karsilagtirilmasi

Biyometrik Teknoloji | Dogruluk Giivenlik Sosyal Kabul Edilirlik
Yiiz Yiiksek Yiiksek Cok Yiiksek

Parmak izi Esleme Cok Yiiksek | Yiiksek Az

El Geometrisi Yiiksek Az Az

Retina Tarama Cok Yiiksek | Cok Yiiksek | Cok Az

Ses Tanima Az Az Cok Yiiksek

Imza Karsilagtirma Az Az Yiiksek

Iris Tanima Cok Yiiksek | Cok Yiiksek | Cok Az

Cizelge 1.1°de Ingiltere Pasaport Servisi tarafindan yiiriitiilen ve Nisan 2004-Aralik
2004 donemleri arasinda yapilan ve 10.000 kisiyi kapsayan Biyometrik Kayit Deneyi
sonuglar1 goriilmektedir. Cizelge 1.1°e gore, iris tanima ve parmak izi tanima %95’in
tizerinde basar1 orani saglarken, yiiz tanima %70 civarinda basari orani saglamistir (UK

Passport Service 2005).

Yiiz tammmanin kullanilan diger biyometriklere gore birgok avantaji bulunmaktadir.
Ornegin, tanimlama icin kisiden o6rnek almak digerlerine gdre c¢ok daha kabul
edilebilirdir. Iris ya da retina taramas1 yapmak i¢in kisinin gdz tarayicisina bakmasi, ya
da parmak izi tanimada kisinin parmagmi gerekli cihazin iizerinde tutmasi gibi
zorunluluklar vardir. Oysa yliz tanimasi i¢in uygun a¢1 ve mesafeden bir resim almak
yeterlidir. Bdylece kisiler rahatsiz  olmadan

ornek  biyometri  goriintiisi

toplanabilmektedir. Ayrica yliz tamimada kullanilan veri, daha okunabilir ve

anlasilabilirdir.

Yiiz tanima problemine ii¢ farkli yaklagim Oneren ii¢ ana arastirma grubu vardir. En

biiyiik grup (Kirby ve Sirovich 1990, Terzopoulos ve Waters 1990), bireysel yiizlerin



taninmasinda insanlar tarafindan kullamlan yiiz &zellikleri ile ilgilenmislerdir. ikinci
grup (Kaufman ve Breeding 1976, Harmon ve Hunt 1977, Manjunath vd. 1992), profil
siluetlerden aliman Oznitelik vektorlerine dayali insan yiizii tanimasi gerceklestirir.
Ucgiincii grup ise (Kaufman ve Breeding 1976, Nakamura vd. 1991) yiiziin 6n
goriinimiinden alinan 6znitelik vektorleri kullanir. Yiiz tanima problemine {i¢ farkli

yaklasim olsa da, bu {i¢ farkli yaklagimin ¢iktig1 iki temel yontem vardir.

Birinci yontem bilgi teorisi kavramina, baska bir deyisle, ana bilesen analiz
yontemlerine dayalidir. Bu yaklagimda, bir yiizli en iyi tanimlayan en yakin bilgi tim
yiiz goriintiisiinden elde edilir. Goriintii tanimadaki Karhunen-Loeve biiylimesine dayali
olarak, M Kirby ve L. Sirovich, herhangi bir yliziin “6zyiizler” adin1 verdikleri en iyi
koordinat sistemi agisindan ekonomik olarak gosterilebilecegini gostermistir (Kirby ve
Sirovich 1990). Bunlar yiiz takimlarinin ortalama kovaryansinin 6z fonksiyonlaridir.
Daha sonra M. Turk ve A. Pentland, 6zyiizler yaklasimina dayali bir yiiz tanima

yontemi onerdiler (Turk ve Pentland 1991).

Ikinci yéntem bir yiiziin gdzler, burun, agiz, ve ¢ene gibi temel kisimlarindan 6z nitelik
vektorleri ¢ikarmaya dayalidir. Bu yontemde bigim degistirebilen sablonlar ve genis
matematik yardimiyla bir yliziin temel kisimlarindan 6nemli bilgiler toplanir ve sonra
bir 6z nitelik vektoriine dontstiiriiliir. Yullie ve Cohen (1989), bigim degistirebilen

sablonlarin yiiz goriintiilerine ait sekillerin ¢ikarilmasinda biiytik bir rol oynamistir.

Bu tez kapsaminda 6zyiiz ve Fisher yiiz algoritmalar1 kullanilarak yiiz tanima problemi
¢oziilmeye ¢alisilmistir. Calismada 6zyiiz (eigenface) ve Fisher yiiz (Fisherface) modeli
kullanilirdi. Ozyiiz modelinde yiiz tanima igin temel bilesenler analizi (principal
components analysis, PCA) kullanildi. TBA yonteminde egitim kiimesindeki
goriintiilerin varyansinin en yiiksek oldugu boyutlar segildi ve goriintiilerin bu boyutlara
izdiisiimii alinarak 6zyiizler elde edildi. Izdiisiim alma, yiiziin bu &zyiizlerin agirlikl
toplamu olarak ifade edilmesi anlamma gelir. Ozyiiz algoritmasi resim iizerindeki yiiz
bolgesine aday olabilecek alanlarin aranmasi amaciyla kullanildi. Fisher yiiz yontemi

Ozyiiz yontemine benzemektedir. Fakat resimleri diisiik boyutlu 6zellik alanina



yansitmak i¢in temel bilesenler analiziyle birlikte Fisher lineer ayrimi kullanildi. Bu iki

algoritma ile goriintii icerisinde yer alan insan yiizii taninmaya ¢alisild.



2. YUZ BULMA

Yiiz bulma, verilen herhangi bir gériintii igerisinde yiiz bulunup bulunmadigina karar
vermek, eger varsa yliziin pozisyonunu ve kapladigi bolgeyi belirlemek olarak

tanimlanmaktadir (Samal ve lyengar 1995).

Yiiz bulma ve bulunan yiiziin konumlandirilmasi islemi yiiz tanimlama sistemlerinde
kullanilan en 6nemli 6n isleyici modiildiir. Yiiz bulma ayrica yiiz takibi (face tracking),
poz kestirimi (pose estimation) ve ifade tanima (expression recognition) ig¢in ilk
basamaktir (http://vision.ai.uiuc.edu/mhyang/face-detection-survey.html, 2008). Yani
bu uygulamalarin gerceklestirilmesinde kullanilan yontemlerin ¢ogunda goriintiilerdeki
yiizlerin tespit edilmis ve yerlerinin belirlenmis oldugu varsayilmaktadir. Bu nedenle bu

uygulamalarin otomatik olarak yapilabilmesi i¢in ilk adim yiiz nesnesinin bulunmasidir.
2.1 Yiiz Bulmay1 Zorlastiran Nedenler

Otomatik yiiz bulmayi zorlastiran bir¢ok neden bulunmaktadir:

e Kafa yonelimi: Goriintiilerdeki yiizler 6n cepheden, yandan ya da c¢esitli ara
acilardan goriinebilmektedir. Kameranin ylizii gordiigii agiya gore burun ya da
gozler gibi bazi yapisal 6zelliklerin goriiniimii degigsmektedir. Bu o6zellikler bazi
acilar i¢in kismen goriinebilmekte, bazilari i¢in ise hi¢ gériinememektedir.

e Baz yapisal ozelliklerin ve aksesuarlarin bulunup bulunmamasi: Goriintiilerde
bulunabilecek sakal, biyik veya gozliikkler ¢ok cesitli sekillerde, boyutlarda ve
renklerde olabilmektedir.

e Yiiz ifadesi: Yiiz ifadesine goOre yiiz nesnesinin goriinimii degiskenlik
gosterebilmektedir.

e Yiiziin baska bir sey tarafindan kismen kapatilmis olmasi: Ozellikle toplu
fotograflarda baz1 yiizler digerleri tarafindan kismen kapatilmaktadir.

e Isiklandirma ve goriintiileme kosullari: Goriintiideki aydinlatma miktari, 15181n gelis

acis1 ve siddeti ile kamera karakteristikleri goriiniimii etkilemektedir.



2.2 Genel Olarak Literatiirdeki Yiiz Bulma Algoritmalari

Literatiirde yer alan yiiz bulma yontemleri; bilgi tabanli yontemler, degismeyen 6zellik
yaklasimlari, sablon eslestirme yontemleri ve goriiniim tabanli yontemlerdir (Craw vd.

1992, Sirohey 1993, Yang ve Huang 1994, Viola ve Jones 2001).

Bilgi tabanli yontemler, degismeyen 6zellik yaklagimlari, sablon eslestirme yontemleri
ve gorliiniim tabanli yontemler olmak tizere dort ana baslik halinde toplanabilir. Bilgi
tabanli yontemler ve degismeyen Ozellik yaklasimlari ¢ogunlukla yiiz lokalizasyonu
problemi ile ugrasmaktadir. Yiz lokalizasyonu, icerisinde tek bir yiiz nesnesi
bulundugu bilinen bir resimde yiiziin pozisyonunun belirlenmesidir ve bu problem yiiz
bulmanin daha basitlestirilmis hali olarak diisiiniilebilir. Sablon eslestirme yontemi ve
goriiniim tabanli yontemler ise hem yiiz bulma hem de lokalizasyonu problemleri ile

ugragmaktadir (Samal ve lyengar 1995).
2.2.1 Bilgi tabanh yontemler

Bu yontem tipik bir insan yiiziinii olusturan yapisal parcalarin belli kurallar yardimiyla
¢ozimlenmesi ile ¢alismaktadir (Yang ve Huang 1994). Belirlenen kurallar yiizii
olusturan pargalarin birbirleriyle olan iliskilerini tamimlamaktadir. Ornegin, bir insan
yiiziinde genellikle birbirlerine gore simetrik duran iki goz, bir agiz ve bir burun
bulunmaktadir. Bu yapisal parcalar arasindaki iliskiler birbirlerine gore uzakliklar1 ve
pozisyonlart kullanilarak tanimlanabilir. Yiiz nesnesinin tespitinde Oncelikle verilen
resimde bu yapisal pargalar aranmakta daha sonra kurallara uyan aday bolgeler
belirlenmektedir. Hatali tespit yapilmasin1 engelleyebilmek i¢in genellikle belirlenen

aday bolgeler tekrar incelenip bunlar iizerinde dogrulama islemi yapilmaktadir.

Bu yontemin kullaniminda beliren en Onemli problem kurallarin uygun sekilde
tanimlanmasiin zorlugudur. Kurallar fazla detayli ve kati olursa bazi ylizler tiim
kurallar1 gecememekte ve tespit edilememektedir. Buna karsin kurallarin ¢ok genel
tanimlanmas1 durumunda birgok hatali tespit yapilabilmektedir. Ayrica diger bir
problem de resimdeki yiizlerin degisik kafa yonelimlerine sahip olabilmesidir. Degisik

kafa yonelimlerinde yapisal parcalar arasindaki iliskiler degismekte ve olast her durumu



tanimlayabilmek miimkiin olamamaktadir. Bu nedenle bu yontem genelde 6n cepheden
cekilmis ve karmasik bir arka plana sahip olmayan resimler i¢in daha basarili sonuclar

vermektedir.

Belirtilen problemlerin bir kismini agmak i¢in Yang ve Huang hiyerarsik bir model
gelistirmistir (Yang ve Huang 1994). Test edilecek resmin birbirinden farkli diisiik
¢cOziintirliklii kopyalar1 elde edilmekte ve bunlarin her birine farkli kurallar
uygulanmaktadir. En diisiik ¢oziiniirliikli resimlere daha genel kurallar uygulanmakta
ve bu kurallardan gegen aday bolgelerin daha yiiksek ¢6ziiniirliiklii versiyonlarina daha
detayli kurallar uygulanmaktadir. Kullanilan hiyerarsik yaklagim sayesinde gerekli
hesaplama miktarindan tasarruf saglanmaktadir. Yontem ¢ok basarili tespit oranlari
vermese de hiyerarsik yaklasimin daha sonraki yiiz tespiti caligsmalarinda da yer bulmasi

agisindan onemlidir.
2.2.2 Degismeyen ozellik yaklasimlar:

Kafa yonelimi ya da 1siklandirma gibi kosullar degigse bile bazi yapisal 6zellikler ile
yiiziin tespiti saglanabilmektedir. Kaslar, gozler, burun, agiz, sa¢ hatt1 gibi yapisal
ozelliklerin yerleri genellikle kenar seziciler yardimi ile belirlenmektedir. Bu yapisal
parcalar arasindaki iligkileri tanimlayan bir istatistiksel model hazirlanmakta ve
hazirlanan model kullanilarak yiiz tespiti yapilmaktadir. Ayrica deri rengi, yiiz sekli
veya yiiz ve sa¢ dokusu gibi 6zellikler de yiiz tespiti i¢in kullanilabilmektedir (Leung
vd. 1995). Bu global ozellikler resim igerisinde aday bolgeler belirlemek igin
kullanilmakta daha sonra kas, gz, agiz gibi yerel, detayli 6zellikler ile bu bolgelerin

kontrolii yapilmaktadir.

Bu yontemdeki en 6nemli problem algoritmalarin basarisinin aydinlatma, giiriiltii ve
tespit edilecek yliziin bir kisminin bagka bir sey tarafindan kapatilmasi gibi durumlardan
asir1 etkilenmesidir (Sirohey 1993). Bu durumlarda olusan golgeler, gergekte olmayan
ayritlarin belirmesine neden olabilmekte veya ayritlarin sinirlari belirsizlesebilmekte ve

dolayisiyla yontem kullanigsiz hale gelebilmektedir.



Sirohey karmagik bir arka plandan yiizii ayrigtiran bir lokalizasyon yontemi
gelistirmistir. Canny Kenar sezicisi ile elde edilen ayritlar gruplanarak sadece yiize ait
olanlar belirlenmektedir (Sirohey 1993). Bas ile arka plan arasindaki sinira uygun bir

elips oturtulmaktadir.

Leung yerel 6znitelik sezicileri kullanarak karmagik bir arka planda yiiz lokalizasyonu
yapan istatistiksel bir yontem gelistirmistir (Leung vd. 1995). Tipik bir yiizi
tamimlamak i¢in iki goz, iki burun deligi ve burun-dudak birlesim bolgesi olmak iizere
bes adet Oznitelik kullanilmaktadir. Bir grup resim setinden herhangi iki Oznitelik
ciftinin birbirlerine gore uzaklig1 hesaplanarak bir Gauss dagilimi ile modellenmektedir.
Goriintii setinin ¢ok yonlii ve ¢ok boyutlu tiirevsel Gauss siizgeglerine gosterdikleri
ortalama tepkilerden bir yiliz sablonu olusturulmaktadir. Test resmi {izerinde bu
stizgeclere yiiksek tepki gosteren noktalar aday Oznitelik noktalarini vermektedir. En
yiiksek tepkiyi veren iki aday Oznitelik noktasinda hazirlanmis olan istatistiksel model

ile diger noktalar kestirilmektedir.
2.2.3 Sablon eslemeli yontem

Bu yontemde genelde 6n cepheden standart bir yiiz modeli elle ya da bir fonksiyon
kullanarak tanimlanmaktadir (Sakai vd. 1969). Verilen test resmi ile model arasindaki
ilinti yiiz hatt1, gdzler, agiz ve burun igin ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir. ilintinin yiiksek
Olmast durumunda yiiz bulunmus olmaktadir. Gergeklestiriminin basit olmasi avantaj
saglamakla birlikte boyut, kafa yonelimi ve sekil degisimlerinden fazla etkilenmesi
yontemin Onemli bir dezavantajidir. Dezavantajlar1 ¢oziimlemek amaciyla cok
¢Oziiniirlikli sablonlar, ¢ok oOlgekli sablonlar, alt sablonlar ve deforme edilebilen
sablonlar tanimlanmistir. Buna ragmen yontem yiliz seziminde cok 1iyi sonuclar

verememektedir.

Sakai 6n cepheden goriilen yiizlerin bulunmasi i¢in bir yontem gelistirmistir (Sakai vd.
1969). Gozler, agiz, burun ve yiiz konturunun ¢izgi pargalari ile tanimladigi alt
sablonlar hazirlamustir. iki asamali yonteminde, aday bolgeler islenmis resimle kontur
sablonunun ilintisine gore belirlenmekte daha sonra diger alt sablonlarin

eslestirilmesiyle detayl1 bir analiz yapilarak yiliz sezimi tamamlanmaktadir.



Craw lokalizasyon problemini ¢éziimlemek i¢in sekilsel sablon kullanarak 6n cepheden
yiiz modeli gelistirmistir (Craw vd. 1992). Yontem test resimlerinden Sobel siizgegleri
ile ayritlar ¢ikarmakta ve yiiz konturunu oturttuktan sonra gozler, kaslar gibi diger

Ozniteliklerin lokalizasyonunu saglayabilmek i¢in arka arkaya uygulanmaktadir.

Samal ana bilesenler analizi yontemiyle bir dizi yiiz silueti elde etmektedir (Samal ve
lyengar 1995). Elde edilen siluetler genellestirilmis Hough doniisimii ile birlikte

kullanilarak yiiz lokalizasyonu yapmak icin test resimlerine uygulanmaktadir.

Yuille ise gelistirdikleri yontemde deforme edilebilen sablonlar kullanmaktadir (Yuille
ve Hallinan 1992).

2.2.4 Goriiniim tabanh yontemler

Bu yontemde sablon eslestirme yonteminden farkli olarak sablon elle hazirlanmamakta,
bir grup 6rnek setinden elde edilmektedir (Sung ve Poggio 1994). Nesne igeren ve
nesne igermeyen goriintiiler ile ilgili karakteristikler istatistiksel dagilimlar ya da ayirtag
fonksiyonlar ile ifade edilmektedir. Hesaplama miktarindan tasarruf saglamak ve tespit
oranlarini iyilestirmek icin genelde boyut azatlimi uygulanmaktadir. Goriiniim tabanli
yontemler kendi iglerinde Ozyiizler, dagilim tabanli yontemler, sinir aglari, Destek
Vektorii Yontemi (SVMs, Support Vector Machines), Bayes siniflandirict ve Sakl
Markov Modeli (HMM, Hidden Markov Model) olarak gruplara ayrilabilir.

Sung ve Poggio yiiz sezimi i¢in dagilim tabanli bir sistem gelistirmistir. Gelistirilen
sistem, dagilim tabanli modelleme ve ¢ok katmanli perseptron siniflandirict (MLP,
Multilayer Perceptron Classifier) olmak iizere iki asamadan olugmaktadir. Dagilimlar
yiiz igeren ve icermeyen resimlerden olusan bir goriintii setinden elde edilmektedir. Yiiz
icermeyen resimlerin toplanmasi i¢in bootstrap yontemi kullanilmistir. Yiiz igermeyen
kiiciik bir resim grubu ile egitilen MLP siniflandiric1 rastgele bir grup resimde test
edilmektedir. Bu resimlerde hatali olarak siniflandirilmis yliz icermeyen goriintiiler

egitim setine eklenmekte bdylece daha basarili bir smiflandiric1 tasarimi miimkiin



olmaktadir. Bootstrap adi verilen bu yontem daha sonraki ¢aligsmalarda da kullanilmigtir

(Sung ve Poggio 1994).

Sinir aglar1 yiiz bulma uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Yapay sinir
aglart genel olarak matematiksel modeli olusturulamayan veya modellemenin zor
oldugu uygulamalarda basarili sonuglar veren, karmasik dogrusal olmayan giris ¢ikis
iliskilerini kendine gosterilen Orneklerden yararlanarak kuran, insan beyninden
esinlenerek tasarlanmis yapilardir. Yapay sinir aglar1 ozellikle siire sinirlamasinin
olmadig1 bircok uygulamada kullanilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Kompleks
kosullu olasilik dagilimlarina uygun olarak sistem egitimi yapilmasina imkan vermesi
yontemin Onemli bir avantajidir. Ancak tatmin edici sonuglar elde edilebilmesi i¢in
katman sayisi, kullanilan diigiim sayist ve O0grenme oranmi parametrelerinin uygun
sekilde ayarlanmis olmasi gerekmektedir. Yapilmis caligmalardan en dikkat c¢ekici

olanlar1 Rowley tarafindan gergeklestirilmistir (Rowley ve Baluja 1998).

Bayes smiflandirict kullanilarak yapilmis 6nemli ¢alismalardan biri Schneiderman
tarafindan gergeklestirilmistir (Schneiderman ve Kanade 2000). Gorsel ozellikler ile
ilgili istatistikler histogramlarin ¢arpimi ile gosterilmektedir. Her bir histogram bir grup
dalgacik katsayisi ile bunlarin nesne iizerindeki birlesik istatistiksel dagilimlarini
vermektedir. Farkli yonelimlere sahip nesnelerin sezilebilmesi i¢in her bir yonelime
0zel olarak birer siniflandirict tasarlanmaktadir. Bu siniflandiricilardan gelen sonuglar
Adaboost algoritmasi kullanilarak birlestirilmekte ve diisiik yanlis tespit oranina sahip
bir siiflandiric1 elde edilmektedir. Boylece 6n cepheden, yandan ya da farkli ara
acilardan goriilen ylizlerin sezimi yiiksek dogru tespit orani ile yapilabilmektedir.

Yazilim ayn1 zamanda araba sezimi i¢in de uygulanmastir.

GoOriinim  tabanli  bir diger o6nemli ¢alisma da Viola ve Jones tarafindan
gerceklestirilmistir (Viola ve Jones 2001). Birgok nesne sezimi yoOnteminde sezici,
goriintiiniin  her noktasinda ve olast tim olgeklerde uygulandigindan ¢ok fazla
hesaplamaya ihtiya¢ duyulmaktadir. Taranan sahnedeki konumlarin ¢ogu yliz goriintiisii
icermediginden her yerde yiiz bulma olasilifi ¢ok diistiktiir. Dolayisiyla yiiz icermeyen

goriintli bloklarimin ¢ogu, basit siniflandiricilar kullanilarak elenebilir. Bu c¢alismada
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boyle bir eleme stratejisi ile art arda eleyicilerden olusan ¢ok katli siniflandirici
gelistirilmistir. Haar dalgacik 6zniteliklerine dayali bu basit siniflandiricilar birleserek
diisiik yanlis ret oranli ve yliksek dogru tespit oranli sonuglar iiretmektedir. Kullanilacak
olan o6znitelikler Adaboost algoritmasi ile segilmekte ve gereken toplam Oznitelik sayisi

hedeflenen yanlis kabul oranina bagli olarak degismektedir.
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3. YUZ TANIMA

Yiiz tamima, 6zel olarak yiiz {izerinde yapilan bir goriintii tanima gorevidir. Yiizler ¢cok
boyutlu, karmasik ve anlamli goérsel objeler oldugu i¢in yiiz tanimada kullanilacak
sistemin bilgisayar ortaminda modellenmesi oldukg¢a zordur. Oysa insan beyni, genelde
bir an gordigii bir yilizii yillar sonra bile yaglanma, sa¢ uzamasi, sakal birakma gibi
degisimlere ragmen birka¢ saniye igerisinde hatirlayabilmektedir. Bu durum da

gosteriyor ki insan beyninde bilgi en kisa ve en diizgiin sekilde kodlanmaktadir.

Yiiz tanimanin sayisal modelleri, pek ¢cok zor modelleri ele almak zorundadir. Bu zorluk
yiizlerin, 6zel bir ylizii, diger tiim yiizlerden ayirt etmek i¢cin mevcut yiiz bilgisini en iyi
kullanacak sekilde temsil edilmesi zorunlulugundan kaynaklanir. Tiim ylizler, gozler,
burun, agiz gibi asag1 yukari ayni tarzda diizenlenmis, ayn1 6z niteliklere sahip olmalar

noktasinda bir birlerine benzedikleri i¢in zor bir problem olusturur.

Yiiz tanima caligmalarinda iki temel yontem izlenilmektedir. Birinci yontemde yiizdeki
agiz, burun, goz gibi organlarin geometrik 6zelliklerinden elde edilen bilgiler ile bir
ozellik vektorii olusturulur. Tanima islemi de taninmasi istenen yiiz resminden elde
edilen Ozellik vektorlinlin bilinen yliz resimlerinden elde edilen vektorler ile
karsilastirilmasi ilkesine dayanmaktadir. Geometrik 6zelliklerin elde edilmesinde esnek
g0z ve agiz sablonlari ile aktif hat yontemleri kullanilmaktadir. Sablonlar yiiz lizerinde
gezdirilerek, bazi enerji fonksiyonlart minimize edilmeye caligilir. Enerji fonksiyonu
minimum degerini aldiginda géz ya da agiz saptanmig demektir. Cok uzun zamandir

kullaniliyor olmalarina ragmen verdikleri sonuglar oldukga kisitlidir (Gross vd. 2001).

Ozellik vektorlerinin elde edilmesinde gz oniinde bulundurulan iliskiler sunlardr:

- Birinci Derece Ozellikler: Yiiz iizerindeki organlarin birbirinden bagimsiz
ozelliklerinden olusur. Goz ¢ukurlarinin ¢evre uzunlugu, dudaklarin uzunluklar: bu tiir
ozelliklerdendir.

- Ikinci Derece Ozellikler: Gozlerin ve agzin burundan uzakliklar: gibi organlarin birbiri

ile arasindaki iligkilerdir.
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- Ugiincii Derece Ozellikler: Yaslanma etkileri gibi genel olarak yiiziin biitiiniinii
ilgilendiren 6zelliklerdir. Elde edilmeleri ¢ok zordur. Bu yiizden de tanima isleminde

kullanilmamaktadir.

Yiiz tanimada kullanilan ikinci temel yontem ise “temel bilesen analizi” denilen yiizdeki
organlar1 tek tek incelemek yerine yiiziin tamamindan bir kodlama ¢ikarmay1 amaclayan

istatistiksel tabanli yontemdir (Turk ve Pentland 1991).

Tez kapsaminda Onerilen ikinci yontem, yani temel bilesenler analizi ve bu analiz

lizerine inga edilen dogrusal ayrag analizi iizerinde durulacaktir.

3.1 insanlarda Yiiz Tanimanin Gerceklesmesi

Bilgisayarda insan yiizii tanima islemi gergekte ¢cok karmasik islemler dizisini gerektirir.
Eger tamima isleminin, insanlara yardimci olmasi amaciyla diistiniilen bilgisayarlar
araciligiyla yapilmasi isteniyorsa, bilgisayarin bu fonksiyonu insaninkine benzer bir
bicimde yerine getirmesi gerekir. Bu da ancak, insanin bilingaltinda gergeklesen

islemler dizisinin bir bilgisayarda modellenmesi ile olur.

Bilgisayar ortaminda tanima i¢in resimlerin dogru bir sekilde kullanilmasi, resim
icerisindeki yliziin bulunarak yiize ait Ozelliklerin tanima islemi i¢in kullanilmasi
gerekmektedir. Resimler elde edilirken bir goriintiinlin sayisal iki boyutlu bigimi elde

edilir.

Bir insan1 diger bir insandan ayiran en temel Ozelliklerden birisi kisinin yiizlidiir.
Yetiskinler, hatta ¢ocuklar igin bile 6nceden gordiigiimiiz bir yiizii hatirlamasi ¢ok kolay
oldugundan tanima islemi genellikle ylize ait Ozelliklere dayanilarak yapilir

(Terzopoulos ve Waters 1990).
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3.2 Bilgisayarda Gerceklesen Yiiz Tanima Sisteminin Elemanlari

Bilgisayarda gerceklesen bir yiiz tanima sistemde iki tane ana bilesene ihtiya¢ vardir.
Bunlardan birincisi yiiz resimlerinden olusan bir veri tabani, digeri ise bu resimleri

tanimada kullanilan algoritmadir.

Bir insan yiizii veri tabani, taninacak insanlar1 temsil eden yiiz resimlerinden olusur. Her
bir kisi; veri tabaninda bir ya da birden fazla resimle temsil edilebilir. Veritabaninda
birden fazla resim, farkli yiiz ifadeleri, pozlar ve 1siklandirma efektlerinden olusur. Bir
fabrikada c¢alisan biitiin is¢iler ya da bir bilgisayarda hesabi bulunan biitiin kullanicilar

veri tabanina 6rnek gosterilebilir.

Tanimlama algoritmasi giriste verilen resmi isleme alip, resmin veri tabaninda bulunan
bir kisiye ait olup olmadigma karar veren yontemdir. Eger kisi veri tabaninda
bulunmuyorsa, resim, sistemde taninmadig1 i¢in geri cevrilir. Bu tanima sisteminin

giristeki resmi tanimay1 reddetmesi olarak adlandirilir.

Algoritmanin gelismesi i¢in, veri tabaninin yaninda, test grubu diye adlandirilan diger
yiiz resimleri de sistemin performansini 6lgmek ic¢in kullanilir. Bu resimler genellikle
veri tabanindaki resimlerden farklidirlar. Test grubundaki resimlere, sistemin geri
cevirip ¢evirmeyecegini sinamak i¢in veri tabaninda bulunmayan kisilerin resimleri de

dahil edilebilir (Terzopoulos ve Waters 1990).

3.3 Yiiz Tanimanin Zorluklar

Son 50 yildan beri siiregelen ¢alismalara ragmen yiiz tanima da zorluklarin yasanmasi

bu islemin bilgisayarlar i¢in o kadar da kolay olmadigin1 géstermektedir.

Yiiz tanimanin zorlugu biitliin goriintii isleme uygulamalarinda var olan resmin kaymasi
ve Olgeklendirilmesi  gibi  sorunlardan  kaynaklanmaktadir. Tanima islemi
gerceklestirilirken yiiz resimlerindeki yiiz ifadesi; egilme, degisik sa¢ sekilleri, makyaj

ve sakalin veya biyigin var olmasi veya yok olmasi gibi sorunlarin iistesinden gelinmesi
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gerekir. Bazi durumlarda ayni kisinin iki resmi arasindaki fark, farkli kisilerin resimleri
arasindaki farktan daha fazla oldugu goriiliir. Yaslanma da bir diger sorundur. Gergek su
Ki bir Kisinin iki hafta veya bir ay araliklarla ¢ekilmis iki resmi arasinda ¢ok biiylik
farklar olabilir. Bununla birlikte durumu zorlastiran bir diger faktér de resimdeki
giiriiltiilerdir. Bu faktorler resim ¢ekildigi zaman resmin ¢ekildigi ortamin aydinlatma
kosullarindaki degisikliklerden de kaynaklanmaktadir. Bundan daha kotii bir durum ise

yiize birden fazla 151k kaynaginin gelmesi, yiiziin bir tarafinin daha karanlik olmasidir.

3.4 Yiiz Tammmanin Uygulama Alanlari

Fazla miktarda ylizii taniyabilen diisiik maliyetli bir sistemin bir¢ok uygulamasi olabilir.
Ornegin ATM ve kredi kart1 sirketleri, hatali kullanim ve sahtekarligi dnlemek i¢in bu
tir sistemler ile ilgilenmektedirler. Bunu basarmanin bir yolu da kredi kartina kisinin
resmini eklemektir. Yiiz tanima sistemi kredi kart1 sahibinin resmini taniyabilir ve

yiiksek seviyede giivenlik sunabilir.

Emniyet ve istihbarat kuruluslari gibi kanunlart uygulayan kuruluslar insanlart
tanimanin hizli ve etkili yontemlerinin gelistirilmesi ile ilgilenmektedirler. Bazi
uygulamalar i¢in yiiz resmi, bireyi tanimak i¢in uygun olan tek veri kaynagidir. Bunun
bir 6rnegi de video goriintiisiinden alinan resimdir. Boyle bir goriintiide yiliz resmi kismi

olarak goriinmiiyor bile olabilir.

Ses tanimlama ile birlestirilen yiiz tanimlama insan bilgisayar arasindaki ara yiizlerde
kullanilabilir. Bu durumda ses verisi ayn1 zamanda, aramay! sinirlandirmak igin de
kullanilabilir ve bdylelikle de yiiz tanima algoritmasit azaltilmig bir grup resme
uygulanir. Bu tiir melez yontemler ses verisinin resim verisine gore daha tlimlesik
olarak yapildigindan dolayr hem daha az zaman alma hem de daha giivenilir olma gibi

avantajlara sahip olabilirler.
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4 YUZ TANIMA YONTEMLERI

Yiiz tanima siirecinin ilk adimi1 yiiz resimlerinden ¢esitli 6zelliklerin ¢ikarilmasidir. Bu
alandaki ¢alismalarin ortak 6zelligi ayni insana ait yiiz resimlerinin 6zellikleri arasinda
bir benzerlik olmasi beklenirken, farkli insanlarin yiiz resimlerine ait 6zelliklerin ise
birbirlerinden ayirt edilebilir olmasidir. Biitiin bunlar géz oniinde bulunduruldugunda

bilgisayar tabanli yliz tanima sistemleri temel olarak 2 gruba ayirmak miimkiindiir.

1. Ogzellik tabanh yiiz tamma sistemleri: Geometrik &6zellik tabanli (Brunelli ve
Poggio 1992), sablon eslemeli yontem (Brunelli ve Poggio 1995),elastik demet grafi
esleme (Jiminez ve Casto 2004), yapisal esleme (Gau ve Yeung 2002), gizli Markov
modeli (Samaria 1994), dalgacik doniisiim tabanli (Garcia vd. 2000) gibi yontemler
vardir.

2. Goriiniim tabanh yiiz tamma sistemleri: Ozyiiz yaklasimi ile yiiz tanima (Turk ve
Pentland 1991), Fisher yiiz yaklasim ile yiiz tanima (Belhumeur vd. 1997), yapay sinir
ag1 tabanl yontem (Y1lmaz Belirsiz Tarih).

Bu ¢alisma kapsaminda yukaridaki yontemlerden bahsedilecektir.
4.1 Ozellik Tabanh Yiiz Tanima Sistemleri

Bes 6nemli 6zellik tabanli yontem asagida listelenmistir:
1. Geometrik Ozellik Tabanli

2. Sablon Esleme

3. Yapisal Esleme

4. Elastik Demet Grafi Esleme

5. Gizli Markov Modeli

41.1 Geometrik 6zellik tabanh

Geometrik tanima, yiliz lizerindeki belirleyici O6zellige sahip alanlarin boyutlarini
birbirleri ile olan uzakliklar1 ve geometrisi veya bunlarin olusturdugu vektorlerin
karsilastirilmast ile yapilan tanimlama yontemidir. Bugiline kadar kullanilan ilk yiiz
tanimla yontemidir. Goldstein (1964) tarafindan kullanilan yontemde yiiz {izerindeki

belirleyici 6zellikteki noktalar elle belirlenmis ve geometrisi hesaplanmis ve bdylece
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tanimlama yapilmistir. Sonrasinda bu fikir Kanade (1973) gelistirilmis ve bilgisayar
tabanli ¢aligan yiiz tanima sistemi yapilmistir. Kaya ve Kobayashi (1972) yiizdeki belirli
noktalarin arasindaki Oklit (euclidean) uzakligin1 hesaplamis ve bu noktalarin
belirlenmesinde bazi 6nemli faktorler belirlemislerdir (Brunelli ve Poggio 1992).

1. Tahmini kolay olmali

2. Is1ga duyarlilik miimkiin oldugunca az olmali

3. Yiizde degisiklik (mimik) olan noktalardan miimkiin oldugunca bagimsiz olmali

4. Ayirt edici 6zellige sahip bilgi miimkiin oldugunca fazla olmali

Yiiz tizerinde geometrik tanimay1 gerceklestirmek i¢in se¢ilen noktalar1 6rneklendirecek
olursak; yiiz iizerindeki tanimlayic1 6zellige sahip olan goz, kas, agiz, burun ve ¢ene

ornek olarak sayilabilir.

Sekil 4.1°de geometrik tanimada kullanilan belirleyici 6zellige sahip olan noktalari

gosterebiliriz (Brunelli ve Poggio 1992).

Geometrik 6zellik tabanl yiliz tanima sistemleri, kas kalinlig1 ve bunlarin dikey konumu
veya burun pozisyonu ve kalinlhigi gibi Onceden tamimlanmis yiiziin ayirdedici
ozelliklerini kullanir. Karsilik gelen degerler, 6zellik vektorii olarak saklanir. Yiiziin
ayirt edici Ozellikleri Brunelli ve Poggio 1992 yilinda yaptiklart calismalarinda
sekil.4.1> de gorildiigh tizere 22 geometrik noktayr yiiz igin belirleyici kabul

etmislerdir.

Bunlarin 11 tanesi agiz merkesinde ¢enenin dis ¢cevre noktarina olan uzakliklar, 4 tanesi
agiz kismini gevreleyen dikdortgenin kenar uzunluklari, 1 tanesi burnun alt kisminda
genisligini veren ¢izgi, 2 tane nefes alma hareketinin oldugu c¢izgi ve elmacik
kemiklerinin tizerinden yiiz boyunca gegen c¢izgiler, goz merkezleri ve buna karsilik
gelen noktalardaki kaslarin yiiksekligi. Elde edilen veriler 22 adet deSer en yakin
komsuluk algoritmas: kullanilarak karsilastirilir ve en kiigiik degere sahip oldugu veri

tabani resmi ile eslestirilir (Brunelli ve Poggio 1992).
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Sekil 4.1 Yiiz tanima i¢in alinabilecek 22 geometrik nokta (Brunelli ve Poggio 1992).
4.1.2 Sablon eslemeli yontem

Sablon esleme yontemi geometrik tanimadan farkli olarak ¢ok basit bir teknige sahiptir.
Basit olarak iki farkli desen tiimiinii ya da belirli 6zelliklerdeki parca sablon ya da
sablonlarini en yakin komsuluk algoritmasi ile karsilastiriimasidir (Brunelli ve Poggio
1993). Sablon esleme yontemi iki veri arasindaki benzerlikleri tanimlayan desen tanima
icin kullanish olan bir yontemdir. Bu iki veri sinyal, vektor, dizi ya da 2 boyutlu resim

desenleri olabilirler.
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Veri Tabanindaki Resim Test (Girig)Resmi

10 15 20 &5 75 220 210 225 48 43 190 117 55 67 110 O
5 25 33 78 65 115 140 188 172 175 127 184 186 159 143 142
25 0 55 B4 73 55 74 241 84 0 241 74 55 55 73 25
0O 43 55 88 110 67 117 120 78 25 188 140 33 115 65 5
122 164 173 194 198 190 188 174 194 164 174 188 173 190 198 122
142 175 186 172 143 159 184 127 83 43 190 117 85 67 110 O

Sekil 4.2 Sablon esleme ile yiiz tanima (Brunelli ve Poggio 1995)

Secilen resimler gri renk diizlemindedir. Esleme algoritmasi, egitim ve test veri
tabakalar1 arasindaki benzerlikleri ve farklari hesaplar. Sablon eslemesi tiim resme veya
resmin muhtelif kisimlarina uygulanmalidir. Genel olarak sablonlar resimler arasindaki
en ¢ok benzerliklerin veya en ¢ok farklarin bulunabilecegi kisimlar se¢ilir (Brunelli ve
Poggio 1995). Sablon desenleri, egitim verilerinin alinan referans desenleri ya da
referans setleri olarak kabul edilir. Bir test resmi, bu kalip desenleri kullanilarak
tanimlanmaya ¢aligilir. Sonug olarak, egitim ve test desenleri arasindaki benzerliklerinin
ya da farkliliklarinin hesaplanmasi gereklidir (Brunelli ve Poggio 1993). Genel olarak,
bu benzerliklerin veya farkliliklarin hesaplanmasi test desenlerinin veri desenleri ile
karsilastirilmas1 ile yapilir. Desenler degisik boyutta ve oriyantasyon diizeylerinde
olabilirler. Bundan dolayr bunlarin ayni boyuta ve oriyantasyon diizeyine ¢ekilmesi

gerekir (Brunelli ve Poggio 1993, Brunelli ve Poggio 1995).

Veri tabaninda ayni kisiye ait birden fazla resim bulunabilir ve bu resimlerin ortalamasi
alimarak veya dogrudan ayr1 ayri1 kullanilarak giris resminin eslestirmesi yapilabilir.
Sablon esleme ile sekil 4.2°de goriildiigii iizere veri tabanindaki bir yiiz resmi ile giris
resmi test edilmektedir. Eslemenin olup olmadigi en yakin komsuluk metrikleri ile
yapilmakta iki desen dizisi arasindaki mesafe hesaplanmakta ve en kiiciik olan

secilmektedir.
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4.1.2.1 k-En yakin komsuluk yontemi ile sablon esleme

k-En yakin komsuluk yontemi ile sablon esleme, yliz tanima igin diisiiniilmesi en basit
yontemlerden biridir. Kisiler, yiizlerini igeren goriintiiler kiimesiyle temsil edilir. Girilen
bir goriintii, veritabanindaki her bir goriintii ile sablon esleme yontemiyle karsilastirlir.
Kisi tanima islemi, sablon esleme yoOntemine verilen en yiikksek k adet yakinlik
sonucuna gore belirlenir (Maxim 2000). Bu k adet sonug icerisinde en ¢ok hangi sinifa
ait goriintii varsa girilen goriintii o smifa benzerlik gosterir denebilir. Bu yontemin

kullanimiyla birlikte birgok problem ortaya ¢ikmistir (Brunelli ve Poggio 1993).

1. Sablon esleme, poz ve ifade gibi i¢ ve ortam sartlar1 gibi dis faktorlerdeki
degisikliklerin iistesinden gelebilme konusunda yeterli degildir. Tiim olas1 faktorlerin
goriintiileri, veri tabaninda yer almalidir. Veritabanini olusturmanin zaman almasinin

yant sira, bu genis aragtirma alaninda hesaplama yapmak da olduk¢a zaman alacaktir.

2. Bu yontemi kullanirken, tiim goriintiilerdeki her noktaya bakmak gerekecektir. Yiize
ait 120x120 boyutlarindaki bir gériintiide 14,400 nokta bulunmaktadir. Ozellikle genis

veri tabanlarinda hesaplama hizi oldukga diisiik olacaktir.
4.1.3 Yapisal esleme

Bu yontemler goz, kas, burun ve agiz gibi yilizdeki organlarin yiliz tlzerindeki
konumlarinin tesbit edilmesi esasina dayanir (Manjunath vd. 1992, Cox vd. 1996). Bu
organlarin birbirlerine goére konumlari, Ozellikleri, aralarindaki acilar ve mesafeler
yiizlerin tanima islemi sirasinda kullanilacak belirleyici 06zellikleridir. Ancak bu
algoritmalarin basarim oram yilizdeki 6zellik setlerin tespit edilme kalitesiyle dogrudan

orantilidir.

Diger bir yaklasim da sablon esleme ve geometrik 6zellik seti esleme yontemleriyle
yiizdeki bu oOzelliklerin ¢izgisel kenar haritasi (LEM - Line Edge Map) olarak
tiretilmesidir (Gau ve Yeung 2002). Bu yontemde genellikle Sobel kenar analizi

algoritmas1 kullanilarak yiizlerin ikili kenar haritalar1 olusturulur. Yiiz resimleri
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arasindaki benzerlikler yiiz 6zellik semalar1 kullanilarak bulunmaktadir. Sekil 4.3’te

cizgisel kenar haritas1 6rnegi goriilebilir.

Sekil 4.3 Cizgisel kenar haritasi (LEM - Line edge map) (Gau ve Yeung 2002)
4.1.4 Elastik demet grafi esleme

Bu teknik Gabor dalga transformu iizerine kurulmus bir tekniktir. Yiizlerin goriintii
cizgeleri esnek cizge esleme islemiyle ayirt edilir. Kisilerin yiizleri kare bir cizge ile
ifade edilir. Her bir diiglim, jet ad1 verilen karmasik Gabor dalga katsayilar1 ile ifade
edilir. Katsayilarin sadece biiyiikliikleri esleme ve tanima islemleri i¢in kullanilir. Bir
jet, dalga doniisiimiine baglhidir ve goriintiiniin belli Gabor ¢ekirdekleri ile konvoliisyonu

olarak tanimlanir (Wiskot vd. 1997).

Elastik demet grafi esleme yonteminde (EBGM - Elastic Bunch Graph Matching)
(Wiskot vd. 1997) genis¢e bir dikdortgenler izgarasi insan yiiziine Ortiilerek yiiz
lizerindeki kritik noktalarmn isaretlenmesi saglanir. Iki boyutlu Gabor dalgaciklarinin
konvoliisyon setinin dikdortgenler 1zgaras lizerindeki her noktada hesaplanmasiyla, yiiz

tizerinde isaretlenen kritik noktalar1 ifade eden 6zellik vektorii elde edilmis olmaktadir.
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Ardindan graf esleme yontemlerinden biri kullanilarak graf sablonlarinin

karsilastirilmast yapilir.

Elastik demet grafi esleme yonteminde en 6nemli adimlardan biri, yiiz lizerindeki kritik
noktalarin dikdortgenler 1zgarasi ilizerine tam ve dogru olarak bulunmasidir. Gonzales
Jimenez ve Alba-Casto (2004) yiizde goriilen aydinlanma degisimlerini kontrol altindan
tutabilmek i¢in ylizdeki cikintilar1 ve cukurluklart bulan bir algoritma gelistirmistir
(Jiminez ve Casto 2004). Bu algoritma yiiriitiildiikten sonra yiizdeki kritik noktalarin
cogunlukla yiizdeki ¢ikintilara karsilik geldigi goriilmektedir.

Bu yontemler genellikle yiiksek performansla ¢alisan yontemlerdir. Ancak ¢ogunlukla
128x128 gibi biiyilk boyutlarda yiliz resimlerine ihtiya¢ duyarlar. Bu durum bu
yontemlerin ancak yeterince biiyiilk resimlerle calismasina neden olmaktadir. Elde
edilen sistemle ilgili problem ¢ok genel olmasidir. Yiiz tanima i¢in uygulanmasinda
elde edilen basart orant %30 seviyelerinde kalmistir. Sekil 4.4’te elastik demet grafi

ornegi gortilebilir.

Sekil 4.4 Elastik demet grafi esleme yontemi — Isaretlenmis noktalar (Jiminez ve Casto
2004)
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415 Gizli Markov Modeli

Gizli Markov Modelleri, bir sinyalin istatistik 6zelliklerini tanimlamak i¢in kullanilan
istatistik model grubudur (Rabiner ve Huang 1993). GMM, birbiriyle iliskili iki siiregten
olusur: (1) sinirli sayidaki ifadelerden olusan 6ncelikli ve gézlenemeyen Markov zinciri

ve (2) her bir ifade ile iligkili bir grup olasilik yogunluk fonksiyonudur.

GMM’de tanima islemi yapilirken resmin belli bolgelerinden kesitler alinir. Bu kesitlere
gore tanima islemi yapilir. W ile H resmin boyutlarini verirken, P; goz ile burundaki
kesitleri, L ise kas ve burundaki kesitlere karsilik gelmektedir. Sekil 4.5°te Gizli
Markov Modeliyle veri tabanindaki yiiz resimlerinde parametrelerin olusturulmasi

gosterilmektedir.

< >

Sekil 4.5 GMM ile veritabanindaki yiiz resimlerinde parametrelerin olusturulmasi
(Samaria ve Harter 1994)
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Gizli Markov modelinde smiflandirma yapilirken asagidaki 2 sema esas alinir. Sekil
4.6’de ogretilecek verinin bazi asamalar sonrasinda model parametreleri belirlenir, sekil
4.7°de ise test resminden temel Ozelliklerin belirlenmesinden sonra bu o6zellikler

olusturulan modeller ile karsilastirilarak giristeki test resminin taninmasi saglanir.

Eiznlecek Temel Modelin
Cikarimlar Olusturulmast
-«
h 4 3
Ozelliklerin ] Modelin veniden
Cikarilmasi J elde edilmeye
, baslamasi

Havir

Model

———»
Evet

Model
Parametreleri

Sekil 4.6 GMM &grenme semasi (Ozdemir 2007)
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Test

Resmi

Temel

Cikanmlar

Olasilik > Maksimum
Hesaplamasi Secim
A 4 > l

Ozelliklerin |
Cikarilmasi | Maodelin Tanimlanmasi

Olasilik
Hesaplamasi

Sekil 4.7 GMM tanima semasi (Ozdemir 2007)

Olivetti veritabanini (40 kisinin 10’ar farkli yiiz ifadelerinden olusan resmi) kullanarak
yaptigr tanimada %87’lik bir dogru tanima elde etmistir (Samaria ve Young 1994).

Burada test resimleri ve veritabani i¢in kullanilan 6rnekler, GMM tarafindan iiretilmis
olup tanima amacl kullanilirlar. Samaria, 40 kisinin 200 deneme ve 200 test resmini
kullanarak bu yontemi uygulamistir. GMM’yi uygulayarak yaptigi dogru tanimada
%84’1iik bir dogru tanima elde edilmistir. GMM ses tanimada da basarili bir sekilde
uygulanmistir. Fakat 6rnekleri olusturmak i¢in gereken zaman olduk¢a uzun oldugu igin

yliz tanmimada pek tutulan bir yontem degildir (Samaria ve Harter 1994) .
4.2 Goriiniim Tabanh Yiiz Tanima Sistemleri

Ug 6nemli goriiniim tabanli yontem asagida listelenmistir:
1. Yapay Sinir Ag1 Tabanl1 Yontem

2. Ozyiiz Yaklasimi Ile Yiiz Tanima

3. Fisher yiiz Yaklagimi Ile Yiiz Tanima
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Ozyiiz ve Fisher yiiz yaklasimi ile yiiz tanima tez konusu olmasindan 6tiirii 5. Boliimde

daha detayli incelenmistir.
4.2.1 Yapay sinir ag1 tabanh yontem

Temelde Yapay Sinir Aglar1 (YSA) biyolojik sinir hiicresini model olarak alir. YSA’nin
gercekei bir model yaklagimi yapmasi zaman alir. YSA’nin yiiz tanima iizerindeki
caligmalarina gegcmeden Once yapay sinir aglarinin genel kazanimlarindan s6z etmek
gerekir. Bununla birlikte yapay sinir aglarinin bilgi isleme giiciinii, paralel dagilmis
yapisindan, 6grenebilme ve genelleme yeteneginden aldigi soylenebilir. Genelleme,
egitim ya da Ogrenme siirecinde karsilasilmayan girisler icin de YSA’ nin uygun
tepkileri {iiretmesi olarak tamimlanir. Bu istiin 6zellikleri, YSA’nin  karmagsik
problemleri ¢ozebilme yetenegini gosterir. Glinlimiizde bir¢ok bilim alaninda YSA,
asagidaki oOzellikleri nedeniyle etkin olmus ve yiiz tanima gibi birgok alanda

uygulanmustir.

Dogrusal Olmama: YSA’nin temel islem elemani olan hiicre, dogrusal degildir.
Dolayisiyla hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve bu
ozellik biitiin aga yayilmis durumdadir. Bu 6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan

karmagik problemlerin ¢oziimiinde en 6nemli arag olmustur.

Ogrenme: YSA’nin arzu edilen davramisi gosterebilmesi icin amaca uygun olarak
ayarlanmas1 gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasi ve
baglantilarin uygun agirliklara sahip olmasi gerektigini ifade eder. YSA’ nin karmagsik
yapist nedeniyle baglantilar ve agirliklar onceden ayarli olarak verilemez ya da
tasarlanamaz. Bu nedenle YSA, istenen davranisi gosterecek sekilde ilgilendigi

problemden aldig1 egitim 6rneklerini kullanarak problemi 6grenmelidir.

Genelleme: YSA, ilgilendigi problemi O&grendikten sonra egitim sirasinda
karsilasmadig1 test rnekleri igin de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter
tanima amaciyla egitilmis bir YSA, bozuk karakter girislerinde de dogru karakterleri
verebilir ya da bir sistemin egitilmis YSA modeli, egitim siirecinde verilmeyen giris

sinyalleri i¢in de sistemle ayni davranisi gosterebilir.
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Uyarlanabilirlik: YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarini ayarlar.
Yani, belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere gore
tekrar egitilebilir ve degisimler devamli ise gercek zamanda da egitime devam edilebilir.
Bu 6zelligi ile YSA, uyarlamali 6rnek tanima, sinyal isleme, sistem tanilama ve denetim

gibi alanlarda etkin olarak kullanilir.

Hata Toleransi: YSA, ¢ok sayida hiicrenin ¢esitli sekillerde baglanmasindan olustugu
icin paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin
baglantilar iizerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA’nin bazi
baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi liretmesini
onemli Olciide etkilemez. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore hatayi tolere etme

yetenekleri son derece yiiksektir.

Yapay sinir aglar1 yiiz tanimada kullanildigi gibi diger tiim biometrik tanimalarda
kullanilmakta ve bu tanima yontemlerinde biiyiik basarilar saglamaktadir. Yapay sinir
aglarinin  biometrik tamima ve Ozelliklede yiiz tanimaya getirdigi yenilikler
belirtilenlerin disinda; yliz tanimanin sisteme getirdigi veri fazlaligini ve islemci ilizerine

diisen yiikii ve yogunlugu azaltmasi da s6ylenebilir.
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Sekil 4.8 Yapay sinir aglarinda kullanilan 6rnek ag yapist (Y1lmaz Belirsiz Tarih)
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Sekil 4.8’de verilen ag yapisi geri hata yayilimli sinir ag1 blok semasidir. Yiiz tanima
uygulamalarinda tercih edilen bir ag yapist olan bu modeldir. Tanima i¢in kullanilan ag
genel olarak giris katmani, ¢ikis katmani ve bir sakli katmandan olusmaktadir. Yiiz
tanimada kullanilan yapay sinir agi yapilarinin olabilecek en az sayida katman
kullanarak gerceklestirilme sebebi fazla katmanli aglarda 6grenme isleminin ya da
tanima isleminin ger¢eklesmemesi ya da fazla katmanli aglarin sistemin ¢ok zaman

harcamasi ve islemciye diisen yiik bakimindan uygulanabilir olmamasidir.

Yapay sinir aglarmin kullanilarak yapildigi calismalar sonucunda tanima yapan
bilgisayar sistemine diisen yiik azaltilmis ve bu nedenle de yapay sinir agi gergek
zamanli yiiz tanima ya da gercek zamanli video kaydinda yiliz se¢gmek icin

kullanilmuastir.

Sinir Adn

Sinir Adn

Sekil 4.9 Sinir ag1 egitimi (Y1lmaz Belirsiz Tarih).

Yukaridaki sekilde de goriildiigii lizere bir sinir ag1 egitimi yapilmakta ve bu ¢alismada
sisteme gelen siirekli zamandaki resimden yiiz resmi secilmeye calisilmaktadir. Sisteme
girilen matrisler yani yiiz resimleri 20x20 piksellik alt matrislere ayristirilmis. Her alt
matris sekilde goriildiigii tizere 4 birim 5x20 piksellik satir alt matrislere, 4 birim 20x5
piksellik siitun alt matrislere boliiniir. Her bir alt matris kendi sinir agina girer ve her bir
ag katmani kendi agirlik katsayilari ¢arpimlarinin ¢ikislar toplanarak 0 ve +1 arasinda

bir ¢ikis elde edilir. Bu ¢ikislar son katmanda toplanip sonug ¢ikis elde edilir. Istenilen
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durumda, bir yiiz goriintiisii i¢in bu ¢ikis +8’¢ yaklasir. Bu degerlerin esik degerini
gecip gegmedigine bakilarak yiiziin kime ait olduguna karar verilir (Yilmaz Belirsiz

Tarih).

4.3 Goriiniim Tabanh ve Ozellik Tabanh Yiiz Tanima Yoéntemlerinin
Karsilastirilmasi

Gorliniim tabanli ve 6zellik tabanli yiiz tanima yontemlerinin avantaj ve dezavantajlari

asagidaki cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1 Goriiniim tabanli ve 6zellik tabanli yiiz tanima yontemlerinin
Karsilastirilmasi

Goriiniim Tabanh
Yontemler

Avantajlar Dezavantajlan

1-)Yiiz tanima problemi ¢ok | 1-)Her bir yiiz i¢in ¢ok sayida test
sayida iyi bilinen ve basaril1 | yliz resmi gerektirir.

istatistik algoritmasi ile
coziilebilen yiiz uzay analiz
problemine doniistiiriiliir.
2-)Diisiik  ¢oziiniirliik  ve | 2-)insanlarin yiiz tanima islemi icin
kalitedeki yiiz resimleri ile | sahip olduklar bilgi birikimiyle
bile calisabilen | Ortlismeyen yontemlerdir.
yontemlerdir.

3-)Poz, aydinlanma ve yiiz ifadesi
gibi 6zellikler modellemeyi
giiclestirmektedir.

4-)Bir yiize ait test imajlar1 analiz
edelirken, bu yiiz resimlerine ait
benzerlikler 6nceden analiz

edilmelidir.
Ozellik Tabanh Yontemler
Avantajlarn Dezavantajlan
1-)Modeller gergek yiizlerin
fiziksel )
ozelliklerini ve iliskilerini | 1-)Modellerin olusturulmas
icerirler. karmasik ve uzun

bir islemdir.
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2-)Yiiz resimlerindeki
bozucu etkenler
modellemeye cesitli
parametreler olarak

dahil edilerek poz,
aydinlanma ve yiiz

ifadesi gibi 6zelliklerin
modelleme

iizerindeki olumsuz etkileri
giderilebilir.

2-)Ylize ait Ozelliklerin tam
otomatiklestirilmis bir yontemle
elde edilmesi kolay degildir.

3-)insanlarin yiiz tanima
islemi icin sahip
olduklar bilgi birikimiyle
ortiisen

yontemlerdir.

3-)Modelin olusturulmasi bir arama
stirecidir

ve lokal minimumlar nedeniyle
hatal1 sonuglar tiretilebilir. Ancak
tanima sonuglar1 olusturulan bu
modellere bagimlidir.

4-)Modelin olusturulmasi zaman
alic1 bir siiregdir.

5-)Yiiksek ¢oziiniirliikte ve iyi
kalitede yiiz resimlerine ihtiyag
duyar.

6-)Yiiz resimleri lizerinde oldukca
detayl1 onisleme gerektirir.
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5. OZYUZ YONTEMLERI iLE YUZ TANIMA

Yiiz ve parmak izi tamimlama gibi birgok goriintii isleme algoritmalarinda sikca
kullanilan 6zyliz yontemleri, veri tabanindaki insan yiizii boyutlarinin daha diisiik
boyuta indirgenmesini saglamaktadir (Turk ve Pentland 1991). Kullanilan veri
boyutunun diisiik olmasi, islem karmasikliginin ve tanimlama i¢in kullanilan siirenin
azalmasimi saglamaktadir. Veri tabanindaki boyut indirgenmesi, goriintiilere ait

bilgilerin en az sekilde kaybedilmesini saglayacak sekilde yapilmaktadir.

Bu konuda sik¢a kullanilan yontemlerden ilki Temel Bilesenler Analizi (TBA, Principal
Components Analysis-PCA)’dir. Bu analizin iki boyutlu dagilimlar iizerinde

kullanilmasi “6zyliz yaklagimi” olarak adlandirilmaktadir (Turk ve Pentland 1991).

Ikinci 6nemli yaklasim ise smiflandirma ydntemini temel alarak boyut indirgeme
yolunun kullanildigi Dogrusal Ayra¢ Analizi (DAA, Linear Discriminant Analysis-
LDA)’dir. Bu analizin iki boyutlu dagilimlar {izerinde kullanilmasi ise Fisher yaklagimi

olarak adlandirilmaktadir (Belhumeur vd. 1997).
5.1 Ozyiiz Yaklasim ile Yiiz Tanima

Otomatik yiiz tanima iizerinde yapilan onceki ¢alismalarin bir¢ogu, yiliz uyaricisinin
hangi yonlerinin, yiliz tanima i¢in énemli oldugu konusunu ihmal etmistir. Buna gore,
onemli lokal ve global oOzellikleri vurgulayan yiiz goriintiilerinin kodlanmasi ve

sifrelerinin ¢6ziilmesi i¢in, bir bilgi teorisi yaklasiminin kullanimi 6nerilir.

Bilgi teorisi dilinde, bir yiiz goriintiislinlin ilgili bilgisi ¢ikarilir, miimkiin oldugunca
verimli bir sekilde kodlanir ve sonra benzer sekilde kodlanan bir model, veri tabani ile
karsilastirilir (Roth 2005). Bir yiiz goriintiisii igerisinde yer alan basit bir yaklasim, yiiz
gorintiileri grubundaki degisikligi, herhangi bir 6zellik yargisindan bagimsiz bir sekilde
yakalamak ve bu bilgiyi ayr1 ayr yiiz goriintiilerini kodlamak ve karsilastirmak iizere

kullanmaktir (Roth 2005).
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Matematiksel agidan, yiizlerin dagitiminin ana bilesenleri veya yiiz gorintiileri setinin
kovaryans matrisinin 6z vektorleri, cok yiiksek boyutlu bir uzayda goriintiiyli nokta

(veya vektor) olarak ele alacak sekilde aranir.

Oz vektérler diizenlenir ve bunlarmn her biri yiiz goriintiileri arasinda farkli bir degisiklik
tutaria karsilik gelir. Bu 6z vektdrler, yiiz goriintiileri arasinda varyasyonu karakterize
eden bir 6zellikler seti olarak diisiintilebilir. Her goriintli lokasyonu asag1 yukari her 6z
vektore katkida bulunarak, bu 6zvektorlerin “6zyiliz” adi verilen bir tiir hayalet yiiz

seklinde goriintiilenmesi miimkiin olur.

Ozyiiz yaklasimi, yiiksek boyutlu verilerin TBA kullanilarak daha diisiik boyutta
simgelenebilmesi i¢in, iki boyutlu matrislere uyarlanmis 6zel bir uygulamadir. TBA’da,
veri tabanindaki sinyallerin kovaryans matrisinin 6zdeger ve 6zvektorlerinin bulunmasi,
yiikksek 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorlerin yeni veri tabaninda saklanmasi esastir.
Bu sayede diisiik 6zdegere karsilik gelen 6zvektorler ihmal edilerek veri tabaninda
boyut azaltim1 saglanmaktadir. Diisiik 6zdegerlerin veri tabanindaki enerjiye katkisi yok
denecek kadar az olmasindan dolay1 boyut azaltimi sirasinda 6nemli derecede veri kaybi

olmamaktadir.

Iki boyutta goriintiilenebilen goriintiilerin, &zyiiz yaklasimi ile yiiksek dogrulukla

tanimlanmas1 miimkiin olmaktadir (Turk ve Pentland 1991).

Bunun i¢in veri tabanindaki goriintiilere ait kovaryans matrisinin ve bu kovaryans
matrisine ait 6zvektorlerin elde edilmesi gerekmektedir. En biiyliik 6zdegere karsilik
gelen Ozvektorler, veri tabanindan elde edilen Ozyiizlere karsilik gelmektedir. Ortaya
cikan Ozvektorler, kovaryans matrisinin simetrik olmasindan dolay1 goriintii uzayinda
birbirine ortogonal vektorleri goriintiilemektedir. Bu nedenle veri tabanindaki her
goriintli, 6zyiizlerin dogrusal bilesiminden olusturulabilmektedir. Olusturulan her bir
Ozvektoriin, veri tabanindaki goriintiiler {lizerine izdiisiimiiniin alinmasi ile her bir
goriintiiye ait agirhik  vektorii elde edilmis olur. Bu vektoér, goriintiilerin

tanimlanmasinda kullanilmak tizere olusturulmaktadir.
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5.1.1 Ogzyiiz algoritmasi (Temel bilesenler analizi)

Temel Bilesenler Analizi (TBA) boyut azaltmak ve gorintiiler arasindaki temel
farkliliklar ¢ikarmak ig¢in kullanilan bir yontemdir (Turk ve Pentland 1991). TBA
karsilikli iligkisi olan verinin N-boyutlu uzay yerine daha diisiik boyutlu uzayda 6nemli
bilgi kaybi olmadan boyut azaltmanin en uygun yoludur (Turk ve Pentland 1991).
Azaltilmis alt uzayr kullanarak, veritabani lizerindeki hesaplamalar daha verimli hale
gelir. Uretilen betimlemeler genel olarak 6z uzaylar olarak adlandirilir ve yiiz tanima
uygulamalarinda ise 6z yiizler olarak isimlendirilir (Turk ve Pentland 1991). Oz
vektorler 6zellik vektorlerinin olusturulmasi igin kullanilir. Bu 6zellik vektorleri daha
sonra tanima isleminde kullanilarak gelen 6rnek goriintiiniin en ¢ok benzedigi egitim
seti elemani bulunur. TBA, tanimanin dogru yapilmasini saglayan dogrultularin
bulunmasini saglar. Sekil 5.1.b’de (Roth 2005) bu siniflandirma en iyi sekilde ifade
edilmektedir.

4 Efektif degil 1 Efektif

- * - *

Sinif A e ¢
*

e * ° Sinif B °5

A 4

(a)

Sekil 5.1 TBA siniflandirma dogrultusu

TBA ayrica siniflar aras1 dagilimi maksimum yapmaktadir. Sekil 5.2 *de iki sinif arasi

dagilim gosterilmektedir.
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Sekil 5.2 Siniflar arast dagilim tablosu

Ozyiiz yaklasiminda, her biri N x N boyutunda olan gériintiiler N®lik vektorler haline
getirilmektedir.

- 1]

Sekil 5.3 NxN goriintii 6rnegi ve donistiiriilmiis durumu (Roth 2005)

Sekil 5.3’te I yiiz veritabanindaki goriintiileri N ise piksel sayisin1 gostermektedir.
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Daha sonra veri tabanindaki tiim goriintiilerden ortalama goriintii vektorii bulunmaktadir
(Es. 5.1).

1 M
W= 3T
le ] (5.1)

Burada I': goriintii vektorii, W: ortalama goriintii vektorii, M: toplam goriintii sayisi’dir.

Sekil 5.4 Ortalama goriintiiniin hesaplanmasi1 (Roth 2005)

Burada I yiiz veritabanindaki goriintiileri, N piksel sayisim1 ve M toplam goriintii
sayisini belirtmektedir. Kolon vektorii haline getirilen goriintiilere ait pikseller toplanip
toplam goriintii sayisina boliiniir, ortalama goriintii goriintiillenmek istendiginde elde

edilen kolon matris NxN lik matrise dontistiiriiliir.

Ortalama goriintii vektoriiniin, her bir gorintii vektoriinden ¢ikarilmasi ile sifir

ortalamaya sahip bir veri taban1 matrisi (A) elde edilmis olur (Es. 5.2, Es. 5.3).
cDi=ri_LP (5.2)

Es. 5.2’de @: ortalama goriintiiden farki alinmis goriintii vektori, i=1, 2, ..., M ise

goriintii sayisin1 gostermektedir.
A=[D, d, D, .. D] (5.3)

Es. 5.3°te A: N? x M boyutundaki goriintii veri tabani matrisi’ni ifade eder.
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11, —m, ] [ IM, — m,
11, —m, IM, —m,

I, = M, = A=[i1,.. M, ]
Il_?\_,: —m,, | | IM e

Sekil 5.5 Ortalama merkezli goriintiiler matrisi

Elde edilen goriintii veri tabanindan ozytizlerin elde edilebilmesi igin A matrisinden

kovaryans islemi gergeklestirilmektedir (Es. 5.4).

M
C= %Z@nqﬂ =AA’ (5.4)
n=1

Es. 5.4°te C: kovaryans matrisini ifade etmektedir.

Es. 5.4 ile elde edilen kovaryans matrisinin boyutu, goriintii vektoriiniin uzunlugu ile
ilintilir. N®’lik goriintii vektorlerinden elde edilecek olan kovaryans matrisi N? x N2
boyutundadir. Resim vektor boyutunun, toplam goriintii sayisindan fazla oldugu kosulda
(N2>>M), bu biyiikliikteki bir matrisin elde edilmesi, 6zdeger ve 6zvektorlerinin
olusturulmasi oldukga giictiir. N% x N?lik kovaryans matrisinden elde edilecek olan N?
adet 6zvektorden sadece M-1 tanesi anlaml1 olacaktir. Anlamli olan 6zvektdr sayist veri
tabanindaki goriintii sayis1 ile ilintilidir. Olusturulan diger 6zvektorler, sifir degerine
sahip 6zdegerlere karsilik gelmektedir. Bu nedenle, N° x N? boyutundaki bir matrisin
¢cOziilmesi yerine M x M boyutundaki matrisin elde edilmesi ve islenmesi daha anlaml

olacaktir.

Kovaryans matrisinin daha diisiik boyutta elde edilebilmesi ve kullanilabilmesi igin Es.

5.4 yerine, Es. 5.5 kullanilabilir (Turk ve Pentland 1991).

1 M
= =300, =ATA (5.5)
anl no-n
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Es. 5.5 ile elde edilen kovaryans matrisin 6zdeger ve Ozvektorlerinden, Es. 5.4’lin
kovaryans matrisinin 6zdeger ve Ozvektorlerine basit bir matris uzayr degisimi ile
ulasilabilmektedir. Es. 5.5 ile elde edilen kovaryans matrisinin 6zvektorleri v; olarak

gosterilerek,
ATAV, = vV, (5.6)
Es 5.6’da v;: 6zvektorler, p;: 6zdegerler’i ifade etmektedir.

esitligine ulasilmaktadir. Esitligin her iki tarafi da A ile ¢arpilarak,
AATAV, =y Av, (5.7)
AAT matrisinin 6zvektorleri Av; olarak bulunur.

Es. 4.5 ile elde edilen 6zvektorler A matrisi ile carpilarak istenen 6zvektorlere ulasilmig
olacaktir. Bu sayede islem yiikii, N* x N®’lik kovaryans matrisi elde etmekten, M x M’
lik kovaryans matrisi olugturmaya indirgenmektedir. Ortaya ¢ikan M tane 6zvektdrden
M’ kadar olani, uzay enerjisini en iyi gorlintiileyecek sekilde, 6zyiiz degerlerine gore
saklanmaktadir. Sekil 5.6°da elde edilen, en biiyiik 6zdegere sahip ilk dort 6zyiiz 6rnek
olarak verilmektedir.
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Hesaplanan Eigen Imagelerin Toplu Garinamd
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Sekil 5.6 Elde edilen en biiyiik 6zdegerlere sahip 6zyiizler

Olusturulan 6zvektorler, 6zyiiz; 6zylizlerin olusturdugu matris ise goriintii uzay: olarak
ifade edilmektedir. Tanimlamanin yapilabilmesi i¢in, her bir goriintiiniin, goriintii uzay1
iizerindeki izdiigiimiiniin bulunmasi ve agirlik vektoriinlin olusturulmas: gerekmektedir

(Es. 5.8).
w, =v, A (5.8)
Es 5.8’de w: agirlik vektorii (1 x M), k=1, 2, ..., M’ gostermektedir.

Agirlik vektorleri her bir goriintii i¢in veri tabaninda, Q matrisinde saklanmaktadir (Es.

5.9). Q matrisi, tanimlama i¢in esas olan agirlik matrisidir.
Q=[w w .. w,] (5.9)

Es 5.9°da Q: agirlik matrisi (M x M’)’ ni gostermektedir.

38



Bilinmeyen yliziin taninmasi isleminde ise yiize ait goriintii egitim setinde oldugu gibi

N? x1 uzunluklu vekére doniistiiriiliir. Ornek goriintii Sekil 5.7°deki gibidir.

1
|
]
Ty |
|
|
|
|
|
|
|
|

L TN.?\" J

Sekil 5.7 Bilinmeyen yiiz goriintiisii ve doniistiiriilmiis kolon vektorii (Roth 2005)

Sekil 5.7°de T test goriintiisiinii simgelemektedir.

Gorintiiniin  ortalama goriintiiden farki alinarak (Es. 5.10) her bir 6zyiiz {izerine

diistiriilmesiyle (Es. 5.11) agirlik vektori olusturulur (Es. 5.12).
q)T = I—T - (5.10)

Es. 5.10°da I't: test goriintiisii, V': ortalama goriintii vektorii’nii simgelemektedir.
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I, —m,
IJ'H' =
"I‘H: —n ard

Sekil 5.8 Bilinmeyen yliz goriintiisiinden ortalama yiiziin ¢ikarilmasi

W, =V O =v{ ([-¥) 5:12)
Es. 5.11’de w: her bir 6zytizye ait agirliklar, k=1, 2, ..., M’ dur.

Q =[w w, ... w,] (5.12)

Es. 5.12°de Qr: test goriintiisiine ait agirlik vektori (1 x M”) diir.

Tanimlama, goriintli uzayina diisiiriilen her bir goriintliniin, agirlik matrisinden ne kadar
uzak oldugu olciitiine gore gergeklestirilmektedir. Yakimnlik ol¢iitii, oklit mesafesi ile

tanimlanmaktadir (Es. 5.13).
el = P(Q-Q )P (5.13)

Agirhik matrisine gore Oklit mesafesi elde edilen test goriintiisiinin, en kiigiik oklit
degerine  karsilikk  gelen  goriinti  oldugu  kabul edilerek  tanimlanmasi
gerceklestirilmektedir (Turk ve Pentland 1991). Ozyiiz yaklasimina iliskin islevsel blok
sema sekil 5.9°da verilmektedir.
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Sekil 5.9 Ozyiiz algoritmasi ile siniflandirma islevsel blok semasi
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5.2 Fisher Yiiz Yaklasim (Dogrusal Ayra¢ Analizi) Ile Yiiz Tanima

Fisher yiiz algoritmast 1997 yilinda P. Belhumeur tarafindan Dogrusal Ayirtag
Analizi(DAA) temel alinarak gelistirilmistir. Fisher yiiz algoritmasi (Fisherface
approach), siniflandirma tabanli tanimlama i¢in kullanilan diger bir yontemdir. Yiiz,
parmak izi gibi iki boyutlu goriintiileri tanimlamada kullanilmak tizere, DDA’nin iKi
boyutlu verilere uyarlanmasi sonucunda olusturulmustur. Ayni kisiye ait birden fazla,
farkli goriintiiniin veri tabanina tamitilarak sinif i¢i dagilimin en aza, smiflar arasi
dagilimin ise en fazlaya ulasabilmesi igin gelistirilmistir. Bu sayede, Fisher

yaklagiminda tanimlama bagarim oraninda artis gozlenmektedir.

DAA veriler arasindaki ayrimi saglayan yoniin bulunmasini hedefler (Belhumeur vd.
1997). Bu da en iyi sekilde Sekil 5.10” daki (Roth 2005) gibi gosterilir.

F'y
Sinif A
L
&»
L 2
L
> QO
L 2 o
L J > o (@]
o O
L J
o0 (@)
o Sinif B
>

Sekil 5.10 DAA igin siniflar1 ayiran yon(Roth 2005)

DAA smuflar aras1 farki en bilylik yaparken ayni1 zamanda siif i¢i degisimi de en kiiciik
yapmaya ¢alisir. DAA uygulanirken, genellestirilmis 6zliik problemi ¢oziilerek dogrusal

ayrim vektorleri hesaplanmalidir.
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Fisher yaklagiminda, her biri N x N boyutunda olan gériintiiler N*lik vektorler haline
getirilmekte ve veri tabanindaki tiim goriintiilerden ortalama goriintii  vektorii

bulunmaktadir (Es. 4.14).
' (5.14)
Es. 5.14’te I': gorintii vektorl, W: ortalama goriintii vektorii, M;. toplam goriintii

sayist’dir.

Veri tabaninda, ¢ farkli sinifa ait toplam M; adet goriintii vektorii kaydedilmektedir.
Ortalama goriintli vektorii hem tiim veri tabani igerisinde hem de her bir sinif i¢in ayri

ayr1 bulunmaktadir. Sinif i¢i ortalama goriintii vektorii, Wc; olarak simgelenmektedir.
(Di=|—i-qJCi (5.15)

Es. 5.15’te @: ortalama goriintiiden farki alinmig sinif i¢i goriintii vektori, 1 =1, 2, ..., c

dir.

Olusturulan vektorlerden sinif i¢i ve siniflar arasi sagilma matrisleri elde edilmektedir.

Sinif i¢i sagilma matrisi,
S,=Y P(C) %, (5.16)
i=1

Es. 5.16’da Sy,: sinif i¢i sagilma matrisi, P(C;): 6nsel sinif olasilig1’dir.

Es. 5.16 esitligi ile bulunmaktadir. Burada,

P(C) = % (5.17)
ve
5 =E[® & | =E[(,-W,) (T -W,) ] (5.18)
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olarak tanimlanmaktadir.

Siniflar arasi sagilma matrisi ise,

C

S,=Y P(C) (Wo- W) (We- W) (5.19)

i=1
Es. 5.19°da Sy: siniflar arasi sa¢ilma matrisi’dir.

esitligi ile bulunmaktadir. Es. 5.16 ve Es. 5.19’dan elde edilen sagilma matrisleri Es.
5.20°de kullanilarak en iyi W matrisi bulunmas1 amaglanmaktadir. Bu sayede, siniflar

arasi sagilma en fazlaya, sinif i¢i sagilma en aza indirgenmektedir (Martinez vd. 2001).

‘TTiT‘l (5 20)
T‘ T=W '

3

W = arg max (J(T)) = max(J(T)) =

w
W matrisinin ¢6ziimii genellestirilmis 6zdeger ¢ozliimii ile yapilmaktadir (Es. 5.21).

SW=S WA, (5.21)

Tanimlama i¢in kullanilacak olan W matrisi, Sp ve Sy, matrislerinden elde edilen
ozvektdr matrisidir. Ozvektdr matrisi, anlamli 6zdegerlere gore siralandiginda en fazla
c-1 adet 6zyiizden olugmaktadir (Belhumeur vd. 1997). Bu deger, veri tabaninda yer
alan birbirinden farkli sinif sayisi ile ilintilidir. Ozyiiz yaklasimina benzer sekilde, her
bir gorlintiiniin 6zvektorler ya da gériintii uzayma yansitilmasi ile o goriintiiye ait agirlik

vektorii elde edilmis olacaktir (Es. 5.22).
g(@®)=W" P, (5.22)

Es. 5.22°de g: agirhik vektorii (c-1) x 1,1 =1, 2, ..., M, diir.

Her bir goriintiiye ait agirlik vektorii, tanimlama i¢in kullanilmak iizere veri tabaninda
tutulmaktadir. Test amagli olarak kullanilacak olan goriintiiniin, ortalama goriintiiden
farki alinarak ve goriintii uzayma yansitilarak agirlik vektorii elde edilmektedir (Es.

5.23, Es. 5.24).
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&b, =T, -¥ (5.23)
Es. 5.23’te I'y: test goriintiisii, ¥': ortalama goriintii vektoriidiir.
g(®;)=W" o, (5.24)
Es. 5.24’te g: agirlik vektori (c-1) x 1°dir.

Tanimlama, goriintii uzayina diisiiriilen goriintiiniin, agirlik matrisinden ne kadar uzak
oldugu olgiitiine gore gerceklestirilmektedir. Yakinlik Olgiiti 6klit mesafesi ile
tamimlanmaktadir (Es. 5.25).

812'i = P(9(P; )'g(q)i))P2 (5.25)
(i=1,2, .., M)

Agirlik matrisine gore oklit mesafesi elde edilen test goriintiisiinin tanimlanmasi, en
kiicik  oklit wuzakligina karsilik gelen goriintii  oldugu kabul edilerek
gerceklestirilmektedir (Belhumeur vd. 1997, Giil ve Bahtiyar 2003). Fisher yaklagimina
iliskin islevsel blok sema sekil 5.11’de verilmektedir.
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Sekil 5.11 Fisher yiiz algoritmasi ile siniflandirma islevsel blok semasi
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Fisher yaklagimina iligkin algoritmanin yiiksek boyutlu matrisler iizerinde ytiriitiilmesi,
hesaplama karmasikligi ve yiikii agisindan oldukca giic olmaktadir. Toplam goriintii
sayisinin, goriintii boyutundan diisiik oldugu kosulda (M; << N?), Fisher uzaymin
bulunmasindan 6nce, PCA yontemi ile her bir goriintiiye ait agirliklarin olusturulup bu
degerlerin LDA yontemine girilmesi gerekmektedir (Roth 2005, Brunelli ve Poggio
1997). Bu sayede, Fisher algoritmasina giris yapilan matris boyutu N%den M;’ye
indirgenmektedir. YoOntemin uygulanmasma yonelik blok sema Sekil 5.12°de

verilmektedir.

— =

Temel Bilegenler
Analizi

A 4

Deogrusal Avrag
Analizi

Tanima
Sonucu

Sekil 5.12 PCA ve LDA yontemlerinin birlikte uygulanmasi

Fisher uzaymin elde edilmesi i¢in 6zyiiz uzaymna ait agirliklarin kullanilmasi, boyut
indirgenmesinin yani sira, tiim veri tabaninin kullanildig1 durumu kiyasla tanimlamanin

basarim performasini da artirmaktadir (Zhao ve Chellappa 1989).

PCA yontemi ile elde edilen agirliklarin LDA yonteminde kullanilmasiyla Fisher

yaklasimindaki yeni veri matrisi Es. 5.9°da verilen agirlik matrisidir.

Q=[w w;, .. w,1=[Q, Q, .. Q] (5.26)
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Q=[w, w, ... w,] (5.27)

(q: smifin toplam goriinti sayisi, 1 =1, 2, ..., ¢, ¢: siif sayis1, ®: TBA agirlik vektorti)

Buna gore, sinif i¢i ortalama goriintii ve toplam ortalama goriintii,

1 9
m; = _Zwk (5.28)
qi k=1
1 &
m, = —> w, (5.29)
Mt k=1

Es. 5.29°da M. toplam gériintii sayisidir.
olarak gosterilmektedir.

Yeni veri matrisinden elde edilecek olan smif i¢i sa¢ilma matrisi ise Es. 5.30 ile

bulunmaktadir.
S,=)_P(C) %, (5.30)
i=1

Es. 5.30°da Sy: sinif i¢i sagilma matrisi, P(C;): 6nsel sinif olasiligidir.

Burada,

P(C) = 1 (5.31)
C

ve

L =E[(@Q-m)(Q-m)" ] (5.32)

olarak tanimlanmaktadir.

Siiflar arasi sagilma matrisi ise,
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S, =ZC:P(Ci) (m-m,) (m-m,)" (5.33)

esitligi ile bulunmaktadir.
Es. 5.33’de Sy: simiflar aras1 sagilma matrisidir.

Genellestirilmis 6zdeger ¢oziimii yontemi ile Es. 5.21’in kullanilmasi sonucunda elde
edilen 6zvektorler, W matrisinde saklanmaktadir. Fisher agirliklarinin elde edilmesi
icin, veri tabanini olusturan agirlik matrisinin 6zvektorler tiizerine yansitilmasi

gerekmektedir (Es.5.34)
g(®)=W"Q (5.34)
Es. 5.34’te g: agirlik vektort (c-1) x 1,1 =1, 2, ..., M{diir.

Her bir gorintiinin PCA yontemi ile elde edilen agirliklarmin kullanilmasiyla elde
edilen Fisher agirlik vektorii, tanimlama i¢in kullanilmak {izere veri tabaninda
tutulmaktadir. Test amagli olarak kullanilacak olan goriintiiniin ortalama goriintiiden
farki alimarak ve PCA yonteminden elde edilen agirliklar1 Fisher uzayima yansitilarak

agirlik vektori elde edilmektedir (Es. 5.35, Es. 5.36, Es. 5.38).

O, =T, - (5.35)
Es. 5.35’te I'y: test gortintiisti, V¥: ortalama goriintii vektorii’diir.

w, =V, O =v (M -W¥) (5.36)
Es. 5.36’da o: TBA agirlik degeri, k=1, 2, ..., M; “dir.

Q; =[w, w, ... w, I’ (5.37)

Es. 5.37°de Qr: TBA agirlik vektorii M; x 1°dir.

9(Q;)=W" Q; (5.38)
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Es. 5.38’de g: LDA agirlik vektorii (c-1) x 1°diir.

Tanimlama, goriintii uzayina diisiiriilen goriintiiniin, agirlik matrisinden ne kadar uzak
oldugu ol¢iitiine gore gerceklestirilmektedir. Yakinlik Olgiitii, oklit mesafesi ile
tanmimlanmaktadir (Es. 5.39).

el = P(9(Q;)-9(Q))P (5.39)
Es. 5.39’dai=1, 2, ..., Mydir.

Agirlik matrisine gore Oklit mesafesi elde edilen test goriintiisiiniin, en kiigiik oklit
degerine  karsilikk  gelen  goriinti  oldugu  kabul edilerek  tanimlanmasi

gerceklestirilmektedir (Turk ve Pentland 1991).

Fisher yaklasimi kullanarak tanimlamanin gergeklestirilebilmesi icin, veri siniflarinin
algoritma oncesinde belirlenmesi gerekmektedir. Yiiz tanimlama yonteminde, bir kisiye
ait birden fazla gorintiiniin veri tabanina kaydedilmesi ile smiflar olugturulmaktadir.
Ayni kisiye ait gorlintiler yardimiyla sinif i¢i sagilma matrisi, farkli kisilere ait

goriintliler yardimiyla da siniflar arasi sagilma matrisi elde edilmektedir.
5.3 Ozyiiz Yontemleri ile Ozellik Tabanh Yontemlerin Karsilastirilmasi

Ozyiiz yontemleri ile 6zellik tabanli yiiz tanima ydntemlerinin karsilastiriimas: Cizelge

5.2°de gosterilmistir.
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Cizelge 5.2 Ozyiiz Yontemleri ile Ozellik Tabanli Yéntemlerin Karsilastiriimasi

Ozyiiz Yontemleri

Ozellik Tabanh Yoéntemler

Ozyiizler yaklasimi, hiz1 ve

Ozellik tabanli yiiz tanima, sekil

makul sekilde basit | degistirilebilen  sablonlar  ve
uygulamasi ile stiindiir. Bir | degisik yliz modelleri  gibi
Hiz ve Basitlik | 5, nitelik vektoriiniin | karmasik hesaplamalar icerir. Bu
degerlendirmesinin sadece | parametrelerin degerlendirilmesi,
ilaveler ve c¢ogaltmalardan | bu giinkii bilgisayarlarda bile cok
olustugu goriilmiistiir. zaman alir.
Ozyiizler yaklasiminda, egitim | Ozellik tabanli yiiz tanima
denetimsiz bir tarzda yapilir. | sistemi, genel olarak denetimli
Openme |l e Sl or e e
! - o | optimize etmek iizere egltlllr.
Becerisi seti seger. Ozytizler, eitim seti | v, ; gictem tasartmeisi, bilinen
dyelerinden elde edilir ve 6z {50 )0 sisteme sunar ve sistem
nitelik vektorleri olusturulur. AN
tepkisini kontrol eder.
Yiiz goriintiilerinin arka plani, | Ozellik tabanli yiiz tanima
Ozyliz  yaklasiminda  son | algoritmalari, yiiz arka planina
derece 6nemlidir. Ozyiizler ve | daha az hassas olabilir ve genel
0z nitelik vektorleri goriintli | olarak yiiz 6zelliklerini ¢ikarmak
cogaltma ve eklemelerle | ile ilgilenirler.
degerlendirilir. Bunun bir
.. sonucu olarak, yiiz
Yiiz Arka goriintiisiinde bulunan tiim
Plam gorintii  kullanilir.  Yiiziin
arka plani nedeniyle bu bilgi
degisirse, tanima performansi
biiylik 6lclide azalir. Bundan
kacinmak i¢in, bir 6n isleme
adiminda “arka plan
kaldirma” algoritmasi
uygulanabilir.
Giris  goriintiisiindeki  kafa | Ozellik tabanli yiiz tanima
boyutu  ve  oryantasyon | algoritmalar1 bu karsilastirmada
sistemin 1iyi ¢alismasi1 igin | daha iyi not alabilir.
dzyiizlerinkine yakin | Ol¢ek ve oryantasyona daha az
Olek ve olmalidir. Bu problemi agsmak | hassas olan sekil degistirebilen
icin, ¢ok Olgekli Ozylizler | sablonlar kullanarak ylz
Oryantasyon kullanilabilir ~ veya  kafa | 6zelliklerini bulmaktadirlar.

gorlintiiniin  geri  kalanindan
cikartilabilir. Sonra
Ozylizlerin ozelliklerini
karsilamak i¢in olg¢eklenir ve
donddirtiliir.
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Ozet olarak;

Ozellik tabanli yliz tanimada yiiziin goz, agiz ve burun gibi organlarinin bireysel
Ozellikleri ve bunlarin birbirleri ile iliskileri kullanilarak, tanima islemi yapilmaktadir.
Bu oOzellikleri hesaplamanin en yaygin kullanilan yontemi sekil degistirebilen

sablonlardir. Bu yaklagimin temel karakteristigi geometriye bagimli olmasidir.

Temel bilesen analizinde yliz tanima problemi bilgi teorisi kavramina dayahidir. Yiiz
resminden en ¢ok anlamli olan bilgiler ¢ikarilir. Ozyiizler yontemi, resmin karakteristik
ozelliklerinin kiigiik bir kiimesinin kovaryans matrisinin 6zvektorlerinin kullanildig:
temel bilesen analizidir. Bu 6zvektorler, yiiz resimlerine benzerliklerinden dolay1 6zyiiz
olarak adlandirilirlar. Tanima islemi, O6zylizlerin yiiz uzayindaki katkilariyla, yiiz
resimlerine atanan agirlik vektorleri ile gergeklestirilir. Bu yaklasim hizi, basitligi ve

O0grenme kabiliyeti ile 6n plana ¢ikar.
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6. DENEYSEL CALISMALAR

Gergeklestirilen  deney  esnasinda  “Yale yliz  veritaban1”  kullanilmistir
(http://cvc.yale.edu/projects/yalefaces/yalefaces.html, 2008). Kullanilan yiiz

veritabanina ait 6zellikler ¢gizelge 6.1°de listelenmistir.

Cizelge 6.1 Yale yiiz veritabani 6zellikleri

Adu: The Yale Face Database
Renkli Resim: Yok

Resimlerin Boyutu: 320x243

Kisi Sayisi: 15

Her Bir Kisinin Resim

Sayist: 11

Resimler 6n cepheden 151k altinda, gozliik ile, sag
ve sol 151k altinda, mutlu, tizgiin, uykulu, saskin,
g0z kirpar iken durumlarindan veritabani
olusturulmustur.

Veritabanimin Ozellikleri:

Yale yliz veritabaninda bulunan bir kisiye ait 11 farkli poz bulunmaktadir. Bu pozlara

ornek sekil 6.1°de verilmistir.

Sekil 6.1 Bir kisiye ait 11 farkli poz
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Yiiz veritabaninda 15 farkli kisi ve her birine ait 11 farkli poz oldugundan toplamda 165
adet yiiz resmi bulunmaktadir. Deneyde test asamasinda bu 165 yiliz resmi
kullanilmistir. Deney esnasinda her bir resme alfabetik siraya gore a’dan o’ya (a.jpg,

b.jpg, c.jpg, d.jpg, e.jpg, f.jpg, 9.jpg, h.jpg, i.ipg, j.jpg, K.jpg, I.jpg, m.jpg, n.jpg, 0.jpg)

isimler verilmistir.

Orjinal goriintiiler ve AKD’si alinarak elde edilen alt bant bilesenleri 6zyiiz ve Fisher
yiliz algoritmalariin yiiz tanima performanslart deneysel ¢alismalar kapsaminda test

edilmistir.
6.1 Ayrik Kosiniis Doniisiimii (AKD)

Ayrik Kosiniis Dontigimii 1974 yilinda bulunmustur (Uenohara ve Kanade 1998).
AKD, sinyalin kendisini olusturan temel kosiniis fonksiyonlar1 Seklinde gosterilerek,
frekans diizlemine ¢evrilmesidir. Hem renkli hem de siyah-beyaz duragan goriintiilerin
sikistirilmasinda kullanilir. Sikistirma oran1 100:1 oranina kadar ¢ikartilabilir. Ortalama
40:1 oraninda sikistirilmig goriintiiler internet uygulamalarinda kullanilir (Uenohara ve
Kanade 1998). Sikistirma islemi, goziin algilayamadigi ayrintilarin  goriintiiden
cikarilmasi, fazlalik olan tekrarlarin atilmasi, ve komsu pikseller arasindaki
benzerliklerin atilmasiyla saglanmaktadir. Diisiik frekans bilesenleri yiiksek frekans
bilesenlerinden daha 6nemlidir. Ornegin, yiiksek frekans bilesenlerinin %350’sinin
silinmesi kodlanmis bilgide yalnizca %5°’lik kayip olusturacaktir (Uenohara ve Kanade
1998). Bu da goriintii kalitesini ¢ok etkilemez. Ancak diisiik frekans bilesenlerinden veri

silinmesi goriintii kalitesini onemli derecede etkileyecektir.

AKD, sinyalin enerjisini diger doniisiim yontemlerine gore daha kiigiik bir alana
sikigtirarak, sinyalin daha az sayida veriyle ifade edilebilmesine olanak saglar. Bu

yiizden sikistirma uygulamalari i¢in elverisli bir veri ortaya ¢ikarir.

Yiiksek frekansli bilesenler blogun sag alt tarafinda yerlesirken, alcak frekans
bilesenleri iist sol kosede yer alir. (0,0) konumunda yer alan ve en yliksek degere sahip
olan bilesen DC bilesendir. Geri kalan katsayilar AC bilesenler olarak adlandirilir. Sekil
6.2’de AKD’nin DC ve AC katsayilar1 goriilmektedir.
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Sekil 6.2 AKD’de DC katsay1 ve AC katsayilari
AKD katsayilariin karakteristik 6zellikleri su sekilde siralanabilir.
e DC ve bir kag AC katsayi ile goriintii yeniden anlasilabilir sekilde olusturulabilir.

o Katsayilar sekil 6.3’te goriildigii gibi zigzag olarak siralandiklarinda diisiik
frekanstan yiiksek frekansa ve yiiksek genlikten diisikk genlige siralanmig olurlar
(Ely 1995).

Yatay Frekanslar

>
& &
Dikey
Frekanslar e & 9
a & @
e & &
& @
| @ @ 4+— AC
v Frekans
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Sekil 6.3 8x8 blok i¢cin AKD katsayilarinin zigzag olarak siralanmasi (Ely 1995)

e [Eger bir bloktaki yiiksek frekansh katsayilarin ¢ogu sifirsa o blok yumusak bir

goriintli bloguna aittir, kose icermez.

e [Eger bir bloktaki diisiik frekanslt AC katsayilar1 yiiksek genlik degerine sahipse,
bunlar o blokta yer alan koseleri temsil ederler (Jellinek 2000).
e AKD hizli bir doniistimdiir.

AKD’si alinmis goriintiiler kullanilarak yiiz tanima gerceklestirilebilir. Daha 6nceki
AKD kullanilarak gerceklestirilen yliz tanima islemlerinde taninmak istenen
goriintiilerin oldugu gibi AKD’si alinarak tanima 6zyliz ve Fisher yiiz algoritmalarina
tabi tutarak gerceklestirilmistir (Jing ve Zhand 2004). Ayni sekilde goriintiilerin
dalgacik doniisiimii alinarak 6zyiiz ve Fisher yiliz algoritmalari ile yiiz tanima testleri
litaretiirde yer almaktadir (Li ve Ma 2009). Yiiz uzayi icerisindeki goriintii sayis1 belli
oranlarda arttirilarak yiiz tanima oraninin artmasi saglanmistir (Li ve Ma 2009). Bu tez
kapsaminda ise AKD altbant bilesenleri kullanilarak yapilan yiiz tanima islem
sonuglarinin orjinal goriintiiler ile yapilan yiiz tanima iglem sonuglari ile kiyaslanmak
istenmis, bu baglamda goriintiiler AKD katsayilarinin altbant yapisi olusturacak sekilde

diizenlenmistir.

Sekil 6.4’te li¢ seviyeli AKD katsayilarimin altbant yapis1 olusturacak sekilde
diizenlenmis halleri goriilmektedir. T: temel diisiik frekans bilesenini, Y: yatay orta
frekans bilesenini, D: diisey orta frekans bilesenini ve K: kosegensel yiiksek frekans

bilesenini gostermektedir.
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Y2

Y1

D1 K1

Sekil 6.4 Ug seviyeli AKD katsayilarinin altbant yapis1 olusturacak sekilde
diizenlenmesi

Tez kapsaminda AKD f{iciincii seviye altbantlar (T3, Y3, D3 ve K3) kullanilarak 6zyiiz

ve Fisher yiiz algoritmalarinin yiiz tanima performanslari tartisilmistir.

50

100

150

200

50 100 150 200 250 300

Sekil 6.5 Ug seviyeli 8x8 blokluk AKD katsayilarmin altbant yapisi olusturacak sekilde
diizenlenmis halleri
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AKD katsayilarindan orta frekansli AC katsayilari algak gegiren siizgecleme, giiriiltii

ekleme gibi yaygin goriintii isleme bozulmalarindan daha az etkilenirler (Huang vd.
2000). Yiiksek frekansli AC katsayilar1 goriintii isleme saldirilarindan c¢ok etkilenirler.
Bu katsayilarin goriintiiden cikarilmasi bile goriintii kalitesi {izerinde biiyiikk degisim
yaratmaz. Ayrica orta frekans bilesenlerinin kullanimi yaklagimi oldukga farkli ve yeni
bir yaklasimdir (Koch ve Zhao 1995). Ciinkii yiiksek frekans katsayilari saldirilar
karsisinda dayaniksiz ve diisilk frekans katsayilar1 algisal olarak Onemlidir ve

degisikliklere daha duyarhidir.

Tez kapsaminda yapilan ¢alismada goriintiilerin 8x8 blokluk AKD’si alinarak elde
edilen i¢giinct seviye temel diisiik, yatay orta, diisey orta ve kosegensel yiiksek frekans
bilesenleri 6zyiiz ve Fisher yiiz algoritmalar1 ile hem kendi i¢lerinde hem karsilikli
olarak yliz tanima basarimlar test edilmis, ayrica orjinal goriintiilerden olusturulan yiiz
uzay1 ile AKD’si alinan gorlintiilerden olusturulan yiiz uzay1 6zyiiz ve Fisher yiiz

algoritmalar ile yiiz tanima performans testleri yapilmistir.
6.2 Ozyiiz Sayisimin Yiiz Tanima Oram Uzerindeki Etkisinin Test Edilmesi

Ozyiiz sayisin1 belirlemek i¢in dzdegerler biiyiikten kiigiige siralanir ve hepsi toplanur.
Daha sonra bir esik deger belirlenir ve 6zdegerlerin toplami ile carpilir (E). Biiyiikten
kiigiige siralanan Ozdegerler E’ye kiiclik esit olana kadar toplanir. Ka¢ 6zdeger
toplanmissa, yiiz tanima i¢in o kadar 6zyiiz kullanilacaktir. Esik degerler farkli 6zyiiz

sayilar1 ile yiiz tanima testi yapabilmek i¢in rastgele se¢ilmistir.

a-)Esik deger=0.50, 6zyliz sayisi=2 oldugunda 15 girdili bir yliz uzayinda 3 adet yiiz

dogru eslestirilmesine ragmen 12 yliz yanlis eslestirildi. Tanima basarim oran1 %20°dir.

b-)Esik deger=0.60, 6zyiiz say1si=3 oldugunda 15 girdili bir yiiz uzaymnda 6 yiiz dogru

eslestirilmesine ragmen 9 yiiz yanlis eslestirildi. Tanima basarim orani %40’dir.

c-)Esik deger=0.70, 6zyiiz sayisi=4 oldugunda 15 girdili bir yiiz uzayinda 10 yiiz dogru

eslestirilmesine ragmen 5 yiiz yanlis eslestirildi. Tanima basarim orani %66°dir.
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d-)Esik deger=0.80, 6zyliz say1si=6 oldugunda 15 girdili bir yiiz uzayinda 11 yiiz dogru

eslestirilmesine ragmen 5 yiiz yanlis eslestirildi. Tanima basarim orani %73 dir.

e-)Esik deger=0.85, 6zyiiz sayisi=7 oldugunda 15 girdili bir yiiz uzayinda 12 yiiz dogru

eslestirilmesine ragmen 3 yiiz yanlis eslestirildi. Tanima bagarim oran1 %80°dir.

f-)Esik deger=0.88, 6zyiiz say1s1=8 oldugunda 15 girdili bir yliz uzaymnda 13 yiiz dogru

eslestirilmesine ragmen 2 yiiz yanlis eslestirildi. Tanima basarim orani %86 dir.

0-)Esik deger=0.90, 6zyiiz say1si=9 oldugunda 15 girdili bir yiiz uzayinda 15 yiiziin

hepsi dogru eslestirilerek tanima basarim orant %100’e ulasmistir.

Ozyiiz sayismin yiiz tamima Orani iizerindeki etkisinin testi sonucu tamma basarim
oraninin Ozyliz sayist artttkca tanima oram1 artmaktadir, 15 resimlik bir yiiz
veritabaninda 9 ozyiiz ile %100’liik bir basar1 elde edilmistir. Ozyiizler biiyiikten
kiictige siral1 halde olduklarindan esik degeri arttirdigimizda onceki 6zyiizler de 6zyiiz
kiimesi igerisinde olacagindan daha 6nce taninan bir yiiz hep taninmis olacaktir. Sekil

6.6’da 6zyliz sayisina gore tanima basarim grafigi gosterilmistir.

Ozyiiz Sayisi/Yuz Tanima Orani Grafigi
Yiiz Tanuma Orani(%o)
120
100
E—_—“___$ . e Lt
60— R B BB 558 8 8
Ylz Tanima Orani
40— - B B B B B 8 BB B N B
s il I I . EEEN=N-
0 T 1
1 23 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 O@uzSays

Sekil 6.6 Ozyiiz sayisina gore yiiz tanima orani grafigi
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Yukaridaki grafikten de anlasilacagi ilizere yiiz tanima basariminin %100 olabilmesi i¢in
Ozyliz sayisinin yliz uzayindaki insan yiizii sayisi kadar olmasina gerek yoktur. 9 6zyiiz
ile de %100’lik bir bagsarim elde edilebilmektedir. 9 6zyiiz ile yapilan bir yiiz tanima
islemi, 15 6zyliz ile yapilan bir yliz tanima islemine gore daha hizli gergeklesmektir,

ayrica bellek kullanimi daha az olmaktadir.

6.3 Yiiz Uzayindaki Gériintiilere Gauss Giiriiltiisii Eklenerek Ozyiiz ve Fisher
yiiz Algoritmalarinin Performans Testi

Yiiz uzay: igerisinde 15 insana ait 75 farkli poz bulunmaktadir. Test yiiz uzay1 ise
goriintiilere Gauss giiriiltiisti eklenerek olusturulmustur. Gauss giiriiltiisii ilk olarak 0.01
varyansla(varsayilan(default) deger) olusturulmus daha varyans degeri “0.025”, 0.050”
“0.075”, “0.17, 70.125”, ©“0.150”, ©“0.175”, 70.200”, ©0.225”, ©0.250”, 70.275 ,*“0.3007,
“0.325”, 70.350”, “0.375”, ©“0.500”, 0.700” olarak arttirilmis ve iki algoritma arasinda
performans testleri yapilmigtir
(http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/toolbox/images/imnoise.html, 2009).
Ayrica 75 adet goriintlinlin ayrik kosiniis doniisiimii (AKD) temel diisiik, yatay orta ve
diisey orta frekans bilesenleri alinarak olusturulmus yiiz uzayi i¢in 70.017, “0.025%,
”0.050”, “0.075”, “0.17, 70.125” “0.150”, “0.175”, 0.200” “0.225”, ©“0.250”, 0.275”,
“0.3007, “0.325”, 70.350”, “0.375”, “0.500”, 0.700”, “0.750”, “0.800”, 0.8507,
“0.9007, “0.950”, ”1.00”, “2.00”, “2.50”, 3.00” ,“4.00”, “5.00” varyans degerleri ile
olusturulmus Gauss giiriiltiilerin eklendigi ve AKD — temel diisiik, yatay orta ve diisey
orta frekans bilesenleri alinarak olusturulmus test uzayi ile 6zyliz ve Fisher yiiz

algoritmalarinin yiiz tanima basarimlari test edilmistir.

6.3.1 Gauss giiriiltiisii icin 6zyiiz ve Fisher yiiz algoritmalarinin performans testi

Yiiz uzayindaki 75 goriintiiye sirasiyla “0.01”, “0.025”, 0.050”, “0.075”, “0.1”,
”0.125” “0.150”, “0.175”, 70.200”, “0.225”, “0.250”, 70.275”, “0.300”, “0.325”,
”0.350”, “0.375”, “0.500”, 70.700” varyansla Gauss giriiltiisii eklenmistir. Herbir

giiriiltii varyansina ait 6rnek goriintiiler sekil 6.7’ de gosterilmistir.
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Gauss0.01.6if Gauss0.025. tif Gauss0.050. tif Gauss0.075. tif Gauss0, 100, tif

Gauss0, 125. tif Gauss0. 150, tif Gauss0, 175. tif Gauss0, 200. tif

Gauss0,275.6f Gauss, 300, tif Gauss0,325.tf Gauss0,350. 6if

Gauss0. 375. tif Gauss0,500. tif Gaussd. 700. tif

Sekil 6.7 Herbir giiriiltii varyansina ait 6rnek goriintiiler

0.01, 0.025, 0.050, 0.075, 0.1, 0.125, 0.150, 0.175, 0.200, 0.225, 0.250, 0.275, 0.300,
0.325, 0.350, 0.375, 0.500, 0.700 varyansla Gauss giiriiltiisii eklenmis gortintiilerin

0zyliz ve Fisher yliz algoritmasi bagarimlari test edilmistir.

Test sonuclarina goére Gauss giiriiltiisii i¢in Fisher yiiz algoritmasi 6zyliz algoritmasina
gore daha {istiin tanima basarim oranlarina sahiptir. Ozyiiz algoritmas giiriiltii varyans
degeri 0.05’te iken %100 tanima basarimmin altina diigmiistiir, Fisher yiiz
algoritmasinda ise bu deger 0.1 olarak Olciilmiistiir. Guriiltii varyans degeri 0.375°e
yiikseltildiginde o6zyiiz algoritmasi tamima yetkinligini kaybederken, Fisher yiiz

algoritmasi giiriiltii varyans degerini 0.700 oldugu durumda bile 75 goriintii igerisinde 8
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gOriintlinlin kime ait oldugunu bulabilmis ve %10.6 tanima basarisina sahip olabilmistir.
Sekil 6.8’de Gauss giirtiltiilii goriintiilerde 6zyliz ve Fisher yiiz algoritmalarinin tanima

basarim grafigi gosterilmistir.

Gauss Gordltald Gardntilerde Taruma Baganm Grafidi
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Gauss Gordltd Varyansi

Sekil 6.8 Gauss giiriiltiilii goriintiilerde 6zyiiz ve Fisher yiiz algoritmalarinin tanima
basarim grafigi

Ayrica 75 resmi ortalama tanima siiresi 0zyiiz algoritmasi igin ortalama 122 sn iken
Fisher yiiz algoritmasinda ise bu deger ortalama 45 sn olarak ol¢iilmiistiir. Sekil 6.9°da
Gauss giiriiltiilii goriintillerde 0zyliz ve Fisher yiliz algoritmalarinin tanima siireleri

grafigi gosterilmistir.
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Gauss Gurdltald Gorantalerde Tanima Siresi Grafigi
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Gauss Guriltd Varyansi

Sekil 6.9 Gauss giiriiltiilii goriintiilerde 6zyiiz ve Fisher yiiz algoritmalarinin tanima
suireleri grafigi

6.3.2 Gauss giiriiltiisii icin AKD’si alinmis goriintiilerde yiiz tamima performans
testi

Yiiz uzay1 igerisinde bulunan ve 15 kisiye ait 5 farkli poz iceren toplamda 75
goriintliniin AKD — temel diisiik, yatay orta ve diisey orta frekans bilesenleri alinarak
yeniden olusturulan yiiz uzay: i¢in “0.01”, 0.025”, 70.050”, “0.075”, “0.1”, 70.125”
“0.1507, “0.175”, 70.200” “0.225”, “0.250”, 70.275”, “0.300”, “0.325”, 0.3507,
“0.375”, ©“0.500”, 0.700”, “0.750”, <0.800”, 0.850”, “0.900”, <“0.950”, ’1.00”, “2.00”,
“2.507, 73.00” ,“4.00”, “5.00” varyans degerleri ile olusturulmus giirtiltiilerin eklendigi
ve AKD - temel diisiik, yatay orta ve diisey orta frekans bilesenleri alinarak
olusturulmus test uzayi ile 6zyiiz ve Fisher yiiz algoritmalarinin yiiz tanima bagarimlari
test edilmistir. Herbir giiriilti varyansina ait Ornek gorintiiler sekil 6.10°da

gosterilmistir.
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Gauss0.01. tif Gauss0.025. tif Gauss0.050.tif Gauss0.075. tif Gauss0. 100. tif

GaussD. 125, tif GaussD. 150. tif Gauss, 175. tif Gauss0, 200. tif GaussD, 225, tif

Gauss0.250.tif Gauss0.275.tif Gauss0.300. tif Gauss0.325.tf

Gauss1.000.tif Gauss2.000.tf

Gauss2.500.tf Gauss3.000.6f Gauss4.000.6f Gauss5.000.tif

Sekil 6.10 Herbir Gauss giiriiltii varyansina ait 6rnek goriintiiler

6.3.2.1 Gauss giiriiltiisii icin AKD temel diisiik frekans bilesenleri ile yapilan yiiz
tamima testi

0.01, 0.025, 0.050, 0.075, 0.1, 0.125, 0.150, 0.175, 0.200, 0.225, 0.250, 0.275, 0.300,
0.325, 0.350, 0.375, 0.500, 0.700, 0.750, 0.800, 0.850, 0.900, 0.950, 1.00, 2.00, 2.50,
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3.00 ,4.00, 5.00 varyansla Gauss giirtiltiisii eklenmis ve AKD temel diisiik frekans
bilesenlerinin olusturdugu goriintiilerin 6zyiiz ve Fisher yiiz algoritmasi basarimlar test

edilmistir.

Sekil 6.11°de AKD — temel diisiik frekans bilesenleri ile Gauss giiriiltilii goriintiilerde 6zyiiz

ve Fisher yiiz tanima bagarim grafigi gosterilmistir.

AKD - Temel Digiik Frekans Bilegenleri lle Gauss Guriiltilli Garintilerde Tanima Baganm Grafigi
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Gauss Gordltd Yaryansi

Sekil 6.11 AKD — temel diisiik frekans bilesenleri ile Gauss giiriiltiilii goriintiilerde
0zyliz ve Fisher yliz tanima basarim grafigi

AKD icin frekansin en diisiik ve genligin ise en biiyiik oldugu bolge temel diisiik
frekans bilesenlerinin bulundugu bdlgedir. Bu bolge gereksiz yiiksek frekanslardan
temizlenmis, bir nevi orijinal goriintiiniin sikistirilmis halidir. Ayrica temel diisiik
frekans bilesenleri algisal olarak 6nemlidir ve degisikliklere daha duyarlidir (Koch ve
Zhao 1995). Bundan dolayr sekil 6.11°den de goriilecegi gibi AKD — temel diisiik frekans
bilesenleri alinarak olusturulmus goriintiilerde Gauss giirtiltiisii i¢in 6zyliz ve Fisher yiiz
algoritmasinin yiiz tanima basarisi, AKD’si alinmamis goriintiiler {izerinden yapilan
testlerle karsilagtirildiginda hemen hemen ayni tanima basarim oranina sahip olduklari

gorilmiistiir.
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6.3.2.2 Gauss giiriiltiisii icin AKD yatay orta frekans bilesenleri ile yapilan yiiz
tanima testi

0.01, 0.025, 0.050, 0.075, 0.1, 0.125, 0.150, 0.175, 0.200, 0.225, 0.250, 0.275, 0.300,
0.325, 0.350, 0.375, 0.500, 0.700, 0.750, 0.800, 0.850, 0.900, 0.950, 1.00, 2.00, 2.50,
3.00, 4.00, 5.00 varyansla Gauss giiriiltiisii eklenmis ve AKD yatay orta frekans
bilesenlerinin olusturdugu goriintiilerin 6zyliz ve Fisher yiiz algoritmasi basarimlari test

edilmistir.

Sekil 6.12’de AKD - yatay orta frekans bilesenleri ile Gauss giirtiltiilii goriintiilerde 6zyiiz ve

Fisher yiliz tanima basarim grafigi gosterilmistir.

AKD - Yatay Orta Frekans Bilegenleri ile Gauss Giriltili Gérintilerde Tanima Baganm Grafifi
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Gauss Goriltd Varyans

Sekil 6.12 AKD - yatay orta frekans bilesenleri ile Gauss giiriiltiilii goriintiilerde 6zyiiz
ve Fisher yiiz tanima bagarim grafigi

AKD i¢in orta frekans bilesenlerinin bulundugu bolge giiriiltii ekleme gibi yaygin
goriintii isleme saldirilarindan daha az etkilenirler (Huang vd. 2000). Bundan dolay1
Sekil 7.20’den de goriilecegi gibi AKD — yatay orta frekans bilesenleri alinarak
olusturulmus goriintiilerde Gauss giiriiltiisii i¢cin 6zyiiz ve Fisher yliz algoritmasinin yiiz

tanima basarisi, AKD’si alinmamis goriintiiler izerinden yapilan testlere gore oldukga
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basarilidir. Gauss giiriiltii varyanst 5 oldugunda dahi 6zyiiz algoritmasinin basarisi

%70.66, Fisher yiiz algoritmasinin basarisi ise %64 olarak dl¢iilmiistiir.

6.3.2.3 Gauss giiriiltiisii icin AKD diisey orta frekans bilesenleri ile yapilan yiiz
tanmima testi

0.01, 0.025, 0.050, 0.075, 0.1, 0.125, 0.150, 0.175, 0.200, 0.225, 0.250, 0.275, 0.300,
0.325, 0.350, 0.375, 0.500, 0.700, 0.750, 0.800, 0.850, 0.900, 0.950, 1.00, 2.00, 2.50,
3.00, 4.00, 5.00 varyansla Gauss giiriltiisii eklenmis ve AKD diisey orta frekans

bilesenlerinin olusturdugu goriintiilerin 6zyiiz ve Fisher yiiz algoritmasi basarimlari test

edilmistir.

Sekil 6.13’te AKD — diisey orta frekans bilesenleri ile Gauss giiriiltiilii goriintiilerde

Ozyliz ve Fisher yiiz tanima basarim grafigi gosterilmistir.

AKD - Diigey Orta Frekans Bilegenleri lle Gauss Giriltili Garintilerde Tanima Baganm Grafigi
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Gauss Gurdltd Yaryansi

Sekil 6.13 AKD — diisey orta frekans bilesenleri ile Gauss giriltiilii goriintiilerde 6zyiiz
ve Fisher yiiz tanima basarim grafigi

AKD i¢in orta frekans bilesenlerinin bulundugu bolge giiriiltii ekleme gibi yaygin
goriintli isleme saldirilarindan daha az etkilenirler (Huang vd. 2000). Bundan dolayi

Sekil 7.21’den de goriilecegi gibi AKD — diisey orta frekans bilesenleri alinarak
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olusturulmus goriintiilerde Gauss giiriiltiisii i¢cin 6zyiiz ve Fisher yliz algoritmasinin yiiz
tanima basarisi, AKD’si alinmamis goriintiiler iizerinden yapilan testlere gére oldukca
basarilidir. Gauss giiriiltii varyans1 5 oldugunda dahi 6zyiiz algoritmasimnin basarisi

%58.66, Fisher yiiz algoritmasinin basarisi ise %57.30 olarak 6l¢iilmiistiir.

6.3.2.4 Gauss giiriiltiisii icin AKD bilesenleri ve orijinal goriintii ile yapilan yiiz
tanima testi

Ozyl'iz ve Fisher yiiz algoritmalarimin 0.01, 0.025, 0.050, 0.075, 0.1, 0.125, 0.150,
0.175, 0.200, 0.225, 0.250, 0.275, 0.300, 0.325, 0.350, 0.375, 0.500, 0.700, 0.750,
0.800, 0.850, 0.900, 0.950, 1.00, 2.00, 2.50, 3.00, 4.00, 5.00 varyansla Gauss giiriiltiisii
eklenmis ve AKD temel diisiik, yatay orta, diisey orta, kosegensel yiiksek frekans
bilesenlerinden meydana gelen goriintiiler ve orijinal goriintli i¢in her bir algoritmanin
kendi iclerinde 75 adet goriintiiyli tanima basarimlarin1 kiyaslayabilmek i¢in asagidaki

grafikleri incelemek yeterlidir.

Gauss Giriltili Gorintilerde Ozyiz Tanima Baganm Grafifi
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Gauss Gurdltd Varyansi

Sekil 6.14 AKD bilesenleri ve orijinal goriintii ile Gauss giiriiltiilii goriintiilerde 6zyiiz
tanima basarim grafigi
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Gauss Guriltald Goériantilerde Fishery(z Tanima Baganm Grafigi
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Gauss Guriltd Varyansi

Sekil 6.15 AKD bilesenleri ve orijinal goriintii ile Gauss giiriiltiilii goriintiilerde Fisher
yiiz tanima bagarim grafigi

Sekil 6.14-6.15’te goriilecegi gibi hem 6zyiiz hem de Fisher yiiz algoritmalar1 i¢in temel
diistik frekans bilesenleri kullanilarak yapilan yiliz tanima testlerinde basar1 orani orijinal
gorlntiiler ile yapilan test sonuclarina yakin ¢ikmistir, bunun nedeni diisiik frekans
bilesenleri algisal olarak 6nemlidir ve degisikliklere daha duyarlidir (Koch ve Zhao
1995). Temel diisiik frekans bilsenleri igin giiriiltii eklendiginde bozulma yatay orta,
diisey orta ve kosegensel yiiksek bilesenlerine gore daha yiiksektir. Kosegensel yiiksek
frekans bileseni kullanilmadan gorintii yeniden elde edilebilir ¢iinkii kdsegensel bilesen
goriintiiye iligkin ¢ok fazla bilgi icermemektedir. Bundan dolay1 tanima basaris1 yatay ve diisey
orta frekans bilesenlerine gore daha diisiiktiir. Yatay ve diisey orta frekans bilesenlerinin
bulundugu bolge giiriiltii ekleme gibi yaygin goriintli isleme saldirilarindan daha az
etkilendiginden Otlirii basar1 oran1 diger yontemler ile yapilan testlere gore oldukca

basarili sonuglar elde edilmistir. (Huang vd. 2000).
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6.3.2.5 Gauss giiriiltiilii yiiz uzayinda yer almayan pozlar ve bu pozlarin AKD
bilesenleri ile yapilan yiiz tanima testi

Ozyiiz ve Fisher yiiz algoritmalarinin yiiz uzaymda bulunan kisilere ait farkli pozlara
0.01, 0.025, 0.050, 0.075, 0.1, 0.125, 0.150, 0.175, 0.200, 0.225, 0.250, 0.275, 0.300,
0.325, 0.350, 0.375, 0.500, 0.700, 0.750, 0.800, 0.850, 0.900, 0.950, 1.00, 2.00, 2.50,
3.00, 4.00, 5.00 varyansla Gauss giiriiltiisii eklenmis ve AKD temel diisiik, yatay orta,
diisey orta, kosegensel yiiksek frekans bilesenlerinden meydana gelen goriintiiler ve
orijinal goriintii i¢cin her bir algoritmanin kendi iclerinde 75 adet goriintiiyii tanima

basarimlarini kiyaslayabilmek i¢in asagidaki grafikleri incelemek yeterlidir.

Gauss Girdltild Farkh Gérintilerde Ozyiz Tanima Baganm Grafidi
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Gauss Gordltd Varyansi

Sekil 6.16 AKD bilesenleri ve orijinal goriintii ile Gauss giiriiltiili yiiz uzayinda yer
almayan pozlarda 6zyiliz tanima basarim grafigi
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Gauss Guriltald Farkh Gérintalerde Fisheryiz Tanima Baganm Grafigi
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Gauss Grdltd Varyans

Sekil 6.17 AKD bilesenleri ve orijinal goriintii ile Gauss giiriiltiili yiiz uzayinda yer
almayan pozlarda Fisher yiiz tanima basarim grafigi

Sekil 6.16 ve sekil 6.17°de goriilecegi gibi hem 6zyiiz hem de Fisher yiiz algoritmalari
i¢in yiiz uzaymda yer almayan pozlar i¢in yapilan testlerde ayn1 pozlar i¢in yapilan
testler ile aym karakteristige sahip sonuglar elde edilmistir. Ayni1 pozlarla yapilan
testlerde giiriiltli yogunlugunun en az oldugu noktada tanima oran1 %100 iken, farkli
pozlarla yapilan testlerde bu oran %70-80 civarinda ¢ikmustir. Farkli pozlar ile yapilan
testlerde sonug¢ beklenildigi gibi dismiistir. AKD yatay ve diisey orta frekans
bilesenleri tanima sonuglar1 diger AKD bilesenlerine ve orijinal goriintiilere ait tanima
sonuclarina gore daha basarilidir. Yiiz uzayinda yer almayan pozlar ile yapilan test
sonuglari ise yiiz uzayinda yer alan goriintiiler ile yapilan testlere gére basarim orani
daha az cikmistir. Giiriilti varyansi arttirildiginda ise tanima oranit peyder pey

diismektedir.
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6.4 Yiiz Uzaymdaki Gériintiilere Tuz&Biber Giiriiltiisii Eklenerek Ozyiiz ve
Fisher yiiz Algoritmalarimin Performans Testi

Yiiz uzay: igerisinde 15 insana ait 75 farkli poz bulunmaktadir. Test yiiz uzay1 ise
goriintlilere tuz&biber giiriiltiisii eklenerek olusturulmustur. Tuz&biber gliriiltiisii ilk
olarak 0.050 yogunlukla (varsayilan(default) deger) olusturulmus daha sonra yogunluk
degeri “0.075”, ”0.100” “0.125”, ©“0.150”, 0.175”, “0.200”, ©“0.225”, 70.250”, “0.2757,
“0.2807, 70.285” ,“0.290”, “0.295”, 70.300”, “0.305”, “0.310”, ~0.315”, “0.320” ,
“0.325”, “0.330”, 70.400”, “0.600” olarak arttirnllmig ve iki algoritma arasinda
performans testleri yapilmigtir

(http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/toolbox/images/imnoise.html, 2009).

Ayrica 75 adet goriintiiniin ayrik kosiniis doniisiimii (AKD) temel diisiik, yatay orta ve
diisey orta frekans bilesenleri alinarak olusturulmus yiiz uzay: i¢in “0.050”, “0.0757,
”0.100” “0.125”, “0.150”, 70.175”, “0.200”, “0.225”, 70.250”, “0.275”, “0.2807,
”0.285” ,0.290”, “0.295”, 70.300”, “0.305, “0.310”, 70.315”, “0.320”, “0.325”,
”0.330”, “0.400”, “0.600”, 70.700” ,“0.750”, “0.800”, 0.850”, “0.900” yogunluk
degerleri ile olusturulmus tuz&biber giiriiltillerin eklendigi ve AKD — temel diisiik,
yatay orta ve diisey orta frekans bilesenleri alinarak olusturulmus test uzayi ile 6zyiiz ve

Fisher yiiz algoritmalarinin yiiz tanima basarimlari test edilmistir.

6.4.1 Tuz&biber giiriiltiisii icin 6zyiiz ve Fisher yiiz algoritmalarinin performans
testi

Yiiz uzaymdaki 75 goriintiiye sirasiyla “0.075”, 70.100” “0.125”, “0.150”, ~0.1757,
“0.200”, “0.225”, 70.250”, “0.275”, “0.2807, »0.285” ,“0.290”, “0.295”, 70.3007,
“0.305”, “0.310”, 70.315”, “0.320”, “0.325”, “0.330”, 70.400”, “0.600”  yogunlukla
tuz&biber giiriiltiisii eklenmistir. Herbir giiriiltii yogunluguna ait 6rnek goriintiiler sekil

6.18’te gosterilmistir.
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Salt&Pepper0.050. tif Salt&Pepper0.075. tif Salt&Pepper0. 100, tif Salt&Pepperd, 125.4f Salt&Pepperd. 150.tf

Salt&Pepperd. 175.4if Salt&Pepper0. 200, tif Salt&PepperD. 225.tf Salt&PepperD. 250.t6f Salt&PepperD. 275.4f

Salt&Pepper0. 280, tif Salt&Pepper0. 285, tif Salt&Pepper0. 290, tif Salt&PepperD. 295.tif Salt&PepperD. 300.tif

Salt&Pepper0. 305.tif Salt&Pepper0. 310, 4if Salt&PepperD. 315.46f Salt&PepperD. 320.tf Salt&PepperD, 325.tf

Salt&Pepper0. 330.tif Salt&Pepper0, 400.tif Salt&Pepper0.600.tif
Sekil 6.18 Herbir giiriilti yogunluguna ait 6rnek goriintiiler

0.050, 0.075, 0.100, 0.125, 0.150, 0.175, 0.200, 0.225, 0.250, 0.275, 0.280, 0.285,
0.290, 0.295, 0.300, 0.305, 0.310, 0.315, 0.320, 0.325, 0.330, 0.400, 0.600 yogunlukla
tuz&biber giiriiltiisii eklenmis goriintiilerin 6zyliz ve Fisher yiiz algoritmasi basarimlari

test edilmistir.

Test sonuglarma gore tuz&biber giriltiisii i¢in Fisher yiiz algoritmasi 0zyiiz
algoritmasina gére daha iistiin tanima basarim oranlarina sahiptir. Ozyiiz algoritmasi

giiriilti yogunluk degeri 0.150°’de iken %100 tanima basariminin altina diismistiir,
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Fisher yiiz algoritmasinda ise bu deger 0.225 olarak Ol¢lilmiistiir. Giiriiltii yogunluk
degeri 0.320’e yiikseltildiginde Ozyiiz algoritmasi tanima yetkinligini kaybederken,
Fisher yiiz algoritmasi giiriiltii varyans degerini 0.600 oldugu durumda bile 75 goriintii
icerisinde 6 goriintiiniin kime ait oldugunu bulabilmis ve %8 tanima basarisina sahip

olabilmistir. Sekil 6.19°da tuz&biber giriltili goriintillerde 6zyliz ve Fisher yiiz

algoritmalarinin tanima basarim grafigi gosterilmistir.

Tuz&Biber Gurdltald Garantilerde Tanima Baganm Grafigi
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Sekil 6.19 Tuz&biber giiriiltiilii goriintiilerde 6zyliz ve Fisher yiiz algoritmalarinin
tanima basarim grafigi

Ayrica 75 resmi ortalama tanima siiresi 6zyiiz algoritmasi igin ortalama 132 sn iken
Fisher yiiz algoritmasinda ise bu deger ortalama 45 sn olarak dl¢iilmiistiir. Sekil 6.20°de

tuz&biber giirtltilii goriintiilerde 6zyiiz ve Fisher yiiz algoritmalariin tanima siiresi
grafigi gosterilmistir.
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Tuz&Biber Garultdld Garantdlerde Tarima Siresi Grafigi
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Sekil 6.20 Tuz&biber giiriiltiilii goriintiilerde 6zyliz ve Fisher yiiz algoritmalarinin
tanima siiresi grafigi

6.4.2 Tuz&biber giiriiltiisii icin AKD’si alimms goriintiilerde yiiz tanima testleri

Yiiz uzay1 igerisinde bulunan ve 15 kisiye ait 5 farkli poz iceren toplamda 75
gorlintiiniin AKD — temel distik, yatay orta ve diisey orta frekans bilesenleri alinarak
yeniden olusturulan yiiz uzay1 i¢in “0.050”, “0.075”, 0.100” “0.125”, “0.150”, 0.175”,
“0.2007, “0.225”, 70.250”, “0.275”, “0.280”, 70.285” ,“0.290”, “0.295”, 70.3007,
“0.305”, “0.310”, 70.315”, “0.320”, “0.325”, 70.330”, “0.400”, “0.600”, 0.700”
,0.750”, “0.800”, 70.850”, “0.900”, “1.00” yogunluk degerleri ile olusturulmus
tuz&biber giiriiltilerinin eklendigi ve AKD — temel diisiik, yatay orta ve diisey orta
frekans bilesenleri alinarak olusturulmus test uzayr ile ozyiiz ve Fisher yiiz
algoritmalarinin yliz tanima basarimlar: test edilmistir. Herbir giiriilti yogunluguna ait

ornek goriintiiler sekil 6.21°de gdsterilmistir.
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Salt&PepperD.050.6f Salt&PepperD.075. 6if Salt&Pepper0. 100. tif Salt&Pepperd, 125.4f Salt&Pepperd, 150. 6if

Salt&Pepperd, 175.6if Salt&Pepper0, 200, tif Salt&Pepper0. 225. tif Salt&Pepper0, 250. tif Salt&Pepper0. 275.tif

Salt&Pepper0. 230.tif Salt&PepperD. 235.tf Salt&PepperD, 220.6if Salt&PepperD, 285.6if Salt&PepperD. 300.tf

&

Salt&PepperD. 305.tf Salt&PepperD. 310.tf Salt&PepperD. 315.6f Salt&PepperD. 320.tif Salt&PepperD. 325.tif

Salt&Pepper0. 330.t6f Salt&PepperD, 400.tf Salt&PepperD.600. tif Salt&Pepper0, 700. tif Salt&Pepperd. 750.tf

Salt&PepperD.800.tif Salt&PepperD.350.tf Salt&PepperD.200.6f

Sekil 6.21 Herbir giiriiltii yogunluguna ait 6rnek goriintiiler
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6.4.2.1 Tuz&biber giiriiltiisii icin AKD temel diisiik frekans bilesenleri ile yapilan
yiiz tanima testi

0.050, 0.075, 0.100, 0.125, 0.150, 0.175, 0.200, 0.225, 0.250, 0.275, 0.280, 0.285,
0.290, 0.295, 0.300, 0.305, 0.310, 0.315, 0.320, 0.325, 0.330, 0.400, 0.600, 0.700,
0.750, 0.800, 0.850, 0.900, 1.00 yogunluk degerleri ile tuz&biber giiriiltiisii eklenmis ve
AKD temel diisiik frekans bilesenlerinin olusturdugu goriintiilerin 6zyiiz ve Fisher yiiz

algoritmasi bagarimlari test edilmistir.

Sekil 6.22°de AKD — temel diisiik frekans bilesenleri ile tuz&biber giiriiltiilii goriintiilerde

ozytiz ve Fisher yiiz tamima basarim grafigi gosterilmistir.

AKD - Temel Diigiik Frekans Bilegenleri ile Tuz&Biber Guriiltili Gériintillerde Tanima Baganm Grafii
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Sekil 6.22 AKD - temel diisiik frekans bilesenleri ile tuz&biber giiriiltiilii goriintiilerde
Ozyiiz ve Fisher yliz tanima basarim grafigi

AKD i¢in frekansin en diisiik ve genligin ise en biiyiik oldugu bolge temel diisiik
frekans bilesenlerinin bulundugu boélgedir. Bu bolge gereksiz yiiksek frekanslardan
temizlenmis, bir nevi orijinal goriintiiniin sikistirilmis halidir. Ayrica diisiik frekans

bilesenleri algisal olarak onemlidir ve degisikliklere daha duyarlhidir (Koch ve Zhao
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1995). Bundan dolayr Sekil 6.22’den de goriilecegi gibi AKD — temel diisiik frekans
bilesenleri alinarak olugturulmus goriintiilerde tuz&biber giiriiltiisii i¢in 6zyiiz ve Fisher yiiz
algoritmasinin yiiz tanima basarisi, AKD’si alinmamis goriintiiler {izerinden yapilan
testlerle karsilastirildiginda hemen hemen ayni tanima basarim oranina sahip olduklari

gorilmiistiir.

6.4.2.2 Tuz&biber giiriiltiisii icin AKD yatay orta frekans bilesenleri ile yapilan
yiiz tanima testi

0.050, 0.075, 0.100, 0.125, 0.150, 0.175, 0.200, 0.225, 0.250, 0.275, 0.280, 0.285,
0.290, 0.295, 0.300, 0.305, 0.310, 0.315, 0.320, 0.325, 0.330, 0.400, 0.600, 0.700,
0.750, 0.800, 0.850, 0.900, 1.00 yogunluk degerleri ile tuz&biber giiriiltiisii eklenmis ve
AKD vyatay orta frekans bilesenlerinin olusturdugu goériintiilerin 6zyiiz ve Fisher yiiz

algoritmas1 basarimlari test edilmistir.

Sekil 6.23°te AKD — yatay orta frekans bilesenleri ile tuz&biber giiriiltiilii goriintilerde 6zyiiz

ve Fisher yiiz tamma bagarim grafigi gosterilmistir.

AKD - Yatay Orta Frekans Bilegenleri lle Tuz&Biber Guriltali Gérintilerde Tanima Baganm Grafigi
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Sekil 6.23 AKD - yatay orta frekans bilesenleri ile tuz&biber giiriiltiilii goriintiilerde
0zyiiz ve Fisher yliz tanima basarim grafigi
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AKD i¢in yatay orta frekans bilesenlerinin bulundugu bolge giiriiltii ekleme gibi yaygin
goriintii isleme saldirilarindan daha az etkilenirler (Huang vd. 2000). Bundan dolay1
Sekil 6.23’den de goriilecegi gibi AKD — yatay orta frekans bilesenleri alinarak
olusturulmus goriintiilerde tuz&biber giiriiltiisii i¢in 6zyiiz ve Fisher yiiz algoritmasinin
yiiz tanima basarisi, AKD’si alinmamis goriintiiler iizerinden yapilan testlere gore
olduk¢a basarilidir. Tuz&biber giiriilti yogunlugu 0.9 oldugunda dahi 06zyiiz
algoritmasinin basarist %29.33, Fisher yiiz algoritmasinin basarisi ise %33.33 olarak

Olgtilmiistiir.

6.4.2.3 Tuz&biber giiriiltiisii icin AKD diisey orta frekans bilesenleri ile yapilan
yiiz tamima testi

0.050, 0.075, 0.100, 0.125, 0.150, 0.175, 0.200, 0.225, 0.250, 0.275, 0.280, 0.285,
0.290, 0.295, 0.300, 0.305, 0.310, 0.315, 0.320, 0.325, 0.330, 0.400, 0.600, 0.700,
0.750, 0.800, 0.850, 0.900, 1.00 yogunluk degerleri ile tuz&biber giiriiltiisii eklenmis ve
AKD diisey orta frekans bilesenlerinin olusturdugu goriintiilerin 6zyiiz ve Fisher yiiz

algoritmas1 basarimlari test edilmistir.

Sekil 6.24°te AKD — diisey orta frekans bilesenleri ile tuz&biber giirtiltili gorintiilerde 6zyiiz

ve Fisher yiiz tanima bagarim grafigi gosterilmistir.

AKD - Digey Orta Frekans Bilegenleri lle Tuz&Biber Guriltili Garantilerde Tanima Baganm Grafigi

100 a-a-4-a-a-a-4-a-a ' b T = P T T
- 3 . v $ . \\. : :
< B . > R 3 - N a - 3
O foss s nngese 0% f e anna s 7 N, Beeenen R ERTELEREPERES GRS -
: : : : : : A\ :
AAAAAAAAAA T TR T R S o R o e T S o R F e
= : : : : : 5 : q :
A
?D_ ................................................................................ \ ................. =3
= : : : : : : ; Ty ]
AT = | A P - ST Srinen gt ey T T N Peeeenan. -
& : z é : z : z -
S [T ]| P T . R, sy - N—— e 2 AN TP PN B =
© : p : 5 . z 3 : ¥
g T O I T T g
B A eanan R R R e : R, R =2
= : ; : : : : E P
SO b SRR .......... b S ......... e ....... \g ........ 2
2 : > : : : : : A
20_« AAAAAAAAAA . AAAAAAAAAA AAAAAAAAAA SRR AAAAAAAAAA AAAAAAAAAA AAAAAAAAAA \ AAAAAA -
: : : : : : : : e
10._ a OZYUZ-AKD ........ .......... ......... ......... ......... ......... \;
o L= —Fisheryuz-AkD : : : : : : b
u] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Tuz&Biber Garaltd Yogdunlugu

Sekil 6.24 AKD — diisey orta frekans bilesenleri ile tuz&biber giirtiltiilii goriintiilerde
0zyiiz ve Fisher yliz tanima basarim grafigi
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AKD igin diisey orta frekans bilesenlerinin bulundugu bolge giiriiltii ekleme gibi yaygin
goriintii isleme saldirilarindan daha az etkilenirler (Huang vd. 2000). Bundan dolay1
Sekil 6.24’ten de goriilecegi gibi AKD — yatay orta frekans bilesenleri alinarak
olusturulmus goriintiilerde tuz&biber giiriiltiisii i¢in 6zyiiz ve Fisher yiiz algoritmasinin
yiiz tanima basarisi, AKD’si alinmamig goriintiiler iizerinden yapilan testlere gore
olduk¢a basarilidir. Tuz&biber giiriilti yogunlugu 0.9 oldugunda dahi 06zyiiz
algoritmasimin basarisi %30.66, Fisher yiiz algoritmasinin basarisi ise %28 olarak

Olgtilmiistiir.
6.4.2.4 Tuz&biber giiriiltiisii icin AKD bilesenleri ile yapilan yiiz tanmima testi

Ozyiiz ve Fisher yiiz algoritmalarinin 0.050, 0.075, 0.100, 0.125, 0.150, 0.175, 0.200, 0.225,
0.250, 0.275, 0.280, 0.285, 0.290, 0.295, 0.300, 0.305, 0.310, 0.315, 0.320, 0.325, 0.330, 0.400,
0.600, 0.700, 0.750, 0.800, 0.850, 0.900, 1.00 yogunlukla tuz&biber giiriiltiisii eklenmis ve
AKD temel diisiik, yatay orta ve diisey orta frekans bilesenlerinden meydana gelen 75
adet goOrlntii icin her bir algoritmanin kendi iglerinde tanima basarimlarini

kiyaslayabilmek icin asagidaki grafikleri incelemek yeterlidir.
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AKD Bilegenleri ile Tuz&Biber Giriltali Garintilerde Ozyiz Tamima Baganm Grafigi
100 —W—H—s—— 4 ; ?H T 1

SR S

80 kst ......... ..... ,‘ ......... ......... .........

U - ...... % ......... ......... ......... ......... ......... :
BOL e ......... - 011 ...... ......... - ......... —_ 5

: . : : : : : - g
B0 F-ee-ee .......... ......... \ ..... ......... . ......... ......... .........

Tanima Orani(%)

Apfsesad ......... ......... ........ \ S ......... .......... ........ .........

% ] SRR ......... ......... S \ ......... ......... ......... ........ .

20k .......... 3 ......... e, R S . ......... .........
= o8- —Temel digik frekans bilegeni | : Rl
=& —Yatay orta frekans bilegeni |2
g —a-—Diigey orta frekans bilegeni . .

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Tuz&Biber Guriltd Yodunlugu

10

Sekil 6.25 AKD bilesenleri ile ile tuz&biber giiriiltiilii goriintiilerde 6zyliz tanima
basarim grafigi

AKD Bilegenleri lle Tuz&Biber Giriltili Gériintilerde Fisheryiz Tanima Baganm Grafi§i
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Tanima Orani(%)
-

0

Sekil 6.26 AKD bilesenleri ile tuz&biber giiriiltiilii goriintiilerde Fisher yiiz tanima
basarim grafigi
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Sekil 6.25-6.26’dan goriilecegi gibi hem 0zyliz hem de Fisher yiiz algoritmalari i¢in
temel diistik frekans bilesenleri kullanilarak yapilan yiiz tanima testlerinde basar1 orani
orijinal goriintiiler ile yapilan test sonuglarma yakin c¢ikmistir, bunun nedeni diisiik
frekans bilesenlerinin algisal olarak onemli ve degisikliklere daha duyarli olmasidir
(Koch ve Zhao 1995). Yatay ve diisey orta frekans bilesenlerinin bulundugu bélge
giiriiltii ekleme gibi yaygin goriintii isleme saldirilarindan daha az etkilendiginden otiirii
basar1 orani orjinal goriintiiler ile yapilan testlere gore oldukca basarili sonuclar elde

edilmistir. (Huang vd. 2000).

6.4.2.5 Tuz&biber giiriiltiilii yiiz uzayinda yer almayan pozlar ve bu pozlarin

AKD bilesenleri ile yapilan yiiz tanima testi

Ozyiiz ve Fisher yiiz algoritmalarmin yiiz uzayinda yer almayan pozlara 0.050, 0.100,
0.200, 0.300, 0.400, 0.500, 0.600, 0.700, 0.800, 0.900, 1.00 yogunlukla tuz&biber giiriiltiisii
eklenmis ve AKD temel diisiik, yatay orta, diisey orta, kosegensel yiiksek frekans
bilesenlerinden meydana gelen goriintiiler ve orijinal goriintli i¢in her bir algoritmanin
kendi i¢lerinde 75 adet goriintliyli tanima basarimlarini kiyaslayabilmek icin sekil 6.27
ve 6.28’teki grafikleri incelemek yeterlidir.

Tuz&Biber Gariltali Farkh Gérintilerde Ozyiz Tanima Baganm Grafigi
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Sekil 6.27 AKD bilesenleri ve orijinal goriintii ile tuz&biber giiriiltiilii yiiz uzaymda yer
almayan pozlarda 6zyiiz tanima basarim grafigi
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Tuz&Biber Guraltdld Farkh Gérintilerde Fisher Yiz Tanima Baganm Grafigi
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Sekil 6.28 AKD bilesenleri ve orijinal goriintii ile tuz&biber giiriiltiilii yiiz uzaymnda yer
almayan farkli pozlarda Fisher yiiz tanima basarim grafigi

Sekil 6.27 ve sekil 6.28’te goriilecegi gibi hem 6zyiiz hem de Fisher yiiz algoritmalari
i¢cin yiiz uzayinda yer almayan pozlar i¢in yapilan testlerde ayni pozlar i¢in yapilan
testler ile ayni karakteristige sahip sonuclar elde edilmistir. Aynmi pozlarla yapilan
testlerde giiriiltii yogunlugunun en az oldugu noktada tanima orani %100 iken, farkl
pozlarla yapilan testlerde bu oran %70 civarinda ¢ikmistir. Farkli pozlar ile yapilan
testlerde sonu¢ beklenildigi gibi diismistir. Gilirilti yogunlugu arttirildiginda ise
tanima orani peyder pey diismektedir. Yine AKD yatay ve diisey orta frekans bilesenleri
tanima sonuglar1 diger AKD bilesenlerine ve orijinal goriintiilere ait tanima sonuglarina
gore daha basarilidir. Yiiz uzayindaki kisilere ait farkli pozlar ile yapilan test sonuglar

ise yliz uzaymda yer alan goriintiiler ile yapilan testlere gére basarim oran1 daha az

¢ikmustir.

6.5 Yiiz Uzayindaki Gériintiilere Benek Giiriiltiisii Eklenerek Ozyiiz ve Fisher
yiiz Algoritmalarinin Performans Testi

Yiiz uzay: icerisinde 15 insana ait 75 farkli poz bulunmaktadir. Test yliz uzay: ise

gortintiilere benek giiriiltiisii eklenerek olusturulmustur. Benek giiriiltiisii ilk olarak 0.04

83



varyansla(varsayilan(default) deger) olusturulmus daha varyans degeri “0.08, 70.12”
“0.207, “0.25”, 70.30”, “0.50”, “0.75”, ’1.00”, “1.50” olarak arttirilmig ve iki algoritma
arasinda performans testleri yapilmistir

(http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/toolbox/images/imnoise.html, 2009).

Ayrica 75 adet goriintiiniin ayrik kosiniis dontisiimii (AKD) temel diisiik, yatay orta ve
diisey orta frekans bilesenleri alinarak olusturulmus yiiz uzayir i¢in “0.08”, 0.12”
“0.207, “0.25”, 70.30”, “0.50”, “0.75>, 71.00”, “1.50”, “2.00”, 73.00” “4.00”, “5.007,
76.00”, “7.00”, “8.00”, 79.00”, “10.00” , “12.00”, “14.00”, ’16.00”, “18.00” varyans
degerleri ile olusturulmus benek giiriiltiilerin eklendigi ve AKD - temel diisiik, yatay
orta ve diisey orta frekans bilesenleri alinarak olusturulmus test uzay: ile 6zyiiz ve

Fisher yiiz algoritmalarinin yiiz tanima basarimlari test edilmistir.

6.5.1 Benek giiriiltiisii icin 6zyiiz ve Fisher yiiz algoritmalarinin performans testi

Yiiz uzayindaki 75 goriintiiye sirastyla “0.08, 70.12” “0.20”, “0.25”, 70.30”, “0.50”,
“0.75”, 71.00”, “1.50” varyansla benek giiriltiisii eklenmistir. Herbir giiriilti

varyansina ait ornek goriintiiler sekil 6.29°ta gosterilmistir.

Speckle0.04.tf Speckled. 12.tif Speckled, 20.tif

Specklen, 30.6f Specklel, 50.t6f Speckled, 75. tif Speckle 1,00, tif Speckle 1,50, tif

Sekil 6.29 Herbir giiriiltii varyansina ait 6rnek goriintiiler

0.04, 0.08, 0.12, 0.20, 0.25, 0.30, 0.50, 0.75, 1.00, 1.50 varyansla benek giirtiltiisii

eklenmis goriintiilerin 6zyiiz ve Fisher yliz algoritmasi bagarimlar test edilmistir.
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Test sonuglarina gore benek giiriiltiisii i¢in Fisher yiiz algoritmasi 6zyiiz algoritmasina
ile hemen hemen ayni tanima basarim oranlarma sahiptir. Ozyiiz ve Fisher yiiz
algoritmalar1 giirtiltii varyans degeri 0.12’de iken %100 tanima basarimimin altina
diismiistiir. Ancak giirtiltii varyans degeri 1.00’e yiikseltildiginde 6zyiliz algoritmasi
tanima yetkinligini kaybederken, Fisher yiiz algoritmasi giiriiltii varyans degerinin 1.50
oldugu durumda bile 75 goriintii igerisinde 7 goriintiiniin kime ait oldugunu bulabilmis
ve %9.3 tamima basarisina sahip olabilmistir. Sekil 6.30’da benek giiriiltiili

gorlntiilerde 6zyliz ve Fisher yliz algoritmalarinin tanima basarim grafigi gosterilmistir.

Benek Gordltald Garintilerde Tanima Baganm Grafidi
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Benek Giriltd Yaryansi

Sekil 6.30 Benek giiriiltiili goriintiilerde 6zyliz ve Fisher yiiz algoritmalarinin tanima
basarim grafigi

Ayrica 75 resmi ortalama tanima siiresi 6zyiiz algoritmasi igin ortalama 125 sn iken
Fisher yiiz algoritmasinda ise bu deger ortalama 45 sn olarak 6l¢lilmiistiir. Sekil 6.31°de
benek giiriiltiili goriintiilerde 6zyiiz ve Fisher yiiz algoritmalarinin tanima siiresi grafigi

gosterilmistir.
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Benek Guordltald Gorintilerde Tanima Siresi Grafigi
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Benek Guordltd Varyansi

Sekil 6.31 Benek giiriiltiilii goriintiilerde 6zyliz ve Fisher yiiz algoritmalarinin tanima
suiresi grafigi

6.5.2 Benek giiriiltiisii icin AKD’si alinmis goriintiilerde yiiz tamima testleri

Yiiz uzayr igerisinde bulunan ve 15 kisiye ait 5 farkli poz iceren toplamda 75
goriintiiniin AKD — temel diisiik, yatay orta ve diisey orta frekans bilesenleri alinarak
yeniden olusturulan yiiz uzayi i¢in “0.04”, “0.08, 70.12” “0.20”, “0.25”, 0.30”, “0.50”,
“0.75”, 71.00”, “1.50”, “2.00”, 73.00” “4.00”, “5.00”, 76.00”, “7.00”, “8.00”, 9.00”,
“10.00” , “12.00”, “14.00”, 16.00”, “18.00” varyans degerleri ile olusturulmus benek
giirtiltiilerinin eklendigi ve AKD — temel diisiik, yatay orta ve diisey orta frekans
bilesenleri alinarak olusturulmus test uzayi ile 6zyiiz ve Fisher yiiz algoritmalarinin yiiz
tanima basarimlari test edilmistir. Herbir giiriiltii varyansina ait 6rnek goriintiiler sekil

6.32’de gosterilmistir.
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Speckle. 04, tif Speckle0, 20.tf Specklen, 25, tif

Speckled. 30.tf Speckle0.50.6f SpeckleD, 75.tf Speckle 1,00.6f Speckle 1,50.tif

Speckle2.00.tif Speckle3.00.tif Speckle4,00.tif Speckle5.00. tif Speckles.00.tif

Speckle7,00.tif Speckled,00.tif Speckled,00.tif Speckle 10,00, tif Speckle 12,00, tif

Speckle 14,00.6f Speckle 16.00. tif Speckle 18.00.tif

Sekil 6.32 Her bir benek giiriiltii varyansina ait 6rnek goriintiiler

6.5.2.1 Benek giiriiltiisii icin AKD temel diisiik frekans bilesenleri ile yapilan yiiz
tanima testi

0.04, 0.08, 0.12, 0.20, 0.25, 0.30, 0.50, 0.75, 1.00, 1.50, 2.00, 3.00, 4.00, 5.00, 6.00,
7.00, 8.00, 9.00, 10.00, 12.00, 14.00, 16.00, 18.00 varyansla benek giiriiltiisii eklenmis
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ve AKD temel diisiik frekans bilesenlerinin olusturdugu goriintiilerin 6zyiiz ve Fisher

yiiz algoritmas1 bagarimlari test edilmistir.

Sekil 6.33’te AKD — temel diisiik frekans bilesenleri ile benek giriiltiilii goriintiilerde 6zyiiz ve

Fisher yiiz tanima basarim grafigi gosterilmistir.

AKD - Temel Dugiik Frekans Bilegenleri ile Benek Girilltali Gérintilerde Tanima Baganm Grafigi
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Benek Giriltd Yaryansi

Sekil 6.33 AKD — temel diisiik frekans bilesenleri ile benek giirtiltiilii goriintiilerde
Ozyiiz ve Fisher yliz tanima basarim grafigi

AKD i¢in frekansin en diisilk ve genligin ise en biiyiikk oldugu bolge temel diisiik
frekans bilesenlerinin bulundugu bolgedir. Bu bolge gereksiz yiiksek frekanslardan
temizlenmis, bir nevi orijinal goriintiinlin sikistirilmis halidir. Ayrica diisiik frekans
bilesenleri algisal olarak onemlidir ve degisikliklere daha duyarlhidir (Koch ve Zhao
1995). Bundan dolay1 sekil 6.33’ten de goriilecegi gibi AKD — temel diisiik frekans
bilesenleri alinarak olusturulmus goriintiilerde benek giiriiltiisii i¢in 6zyiiz ve Fisher yiiz
algoritmasinin yiliz tanima basarisi, AKD’si alinmamis goriintiiler lizerinden yapilan
testlerle karsilagtirildiginda hemen hemen ayni tanima basarim oranina sahip olduklari

gorilmiistiir.

88



6.5.2.2 Benek giiriiltiisii icin AKD yatay orta frekans bilesenleri ile yapilan yiiz
tanima testi

0.04, 0.08, 0.12, 0.20, 0.25, 0.30, 0.50, 0.75, 1.00, 1.50, 2.00, 3.00, 4.00, 5.00, 6.00,
7.00, 8.00, 9.00, 10.00, 12.00, 14.00, 16.00, 18.00 varyansla benek giiriiltiisii eklenmis
ve AKD vyatay orta frekans bilesenlerinin olusturdugu goriintiilerin 6zyiiz ve Fisher yiiz

algoritmasi bagarimlari test edilmistir.

Sekil 6.34’te AKD - yatay orta frekans bilesenleri ile benek giiriiltiilii goriintiilerde 6zyiiz ve

Fisher yiliz tanima basarim grafigi gosterilmistir.

AKD - Yatay Orta Frekans Bilegenleri ile Benek Giriiltilii Gériintillerde Tanima Baganm Grafigi
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Benek Giriltd Varyans

Sekil 6.34 AKD — yatay orta frekans bilesenleri ile benek giirtiltiilii goriintiilerde 6zyiiz
ve Fisher yiiz tanima bagarim grafigi

AKD igin yatay orta frekans bilesenlerinin bulundugu bdlge giiriiltii ekleme gibi yaygin
goriintii isleme saldirilarindan daha az etkilenirler (Huang vd. 2000). Bundan dolay1
sekil 6.34’ten de goriilecegi gibi AKD — yatay orta frekans bilesenleri alinarak
olusturulmus goriintiilerde benek giiriiltiisii igin 6zyliz ve Fisher yiiz algoritmasinin yiiz

tanima basarisi, AKD’si alinmamis goriintiiler iizerinden yapilan testlere gore oldukca
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basarilidir. Benek giiriiltii varyansi 18 oldugunda dahi 6zyliz algoritmasinin basarisi

%92, Fisher yiiz algoritmasinin basarisi ise %89.33 olarak dl¢iilmiistiir.

6.5.2.3 Benek giiriiltiisii icin AKD diisey orta frekans bilesenleri ile yapilan yiiz
tanima testi

0.04, 0.08, 0.12, 0.20, 0.25, 0.30, 0.50, 0.75, 1.00, 1.50, 2.00, 3.00, 4.00, 5.00, 6.00,
7.00, 8.00, 9.00, 10.00, 12.00, 14.00, 16.00, 18.00 varyansla benek giirtiltiisii eklenmis
ve AKD diisey orta frekans bilesenlerinin olusturdugu goriintiilerin 6zyiiz ve Fisher yiiz

algoritmas1 basarimlari test edilmistir.

Sekil 6.35’te AKD — diisey orta frekans bilesenleri ile benek giiriiltiilii goriintiilerde

Ozyliz ve Fisher yiiz tanima basarim grafigi gosterilmistir.

AKD - Diigey Orta Frekans Bilegenleri lle Benek Guraltili Gérintilerde Tanima Baganm Grafigi
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Benek Guardltd Yaryans

Sekil 6.35 AKD — diisey orta frekans bilesenleri ile benek giiriiltiilii goriintiilerde 6zyiiz
ve Fisher yiiz tanima bagarim grafigi

AKD i¢in yatay orta frekans bilesenlerinin bulundugu bolge giiriiltii ekleme gibi yaygin
goriintii isleme saldirilarindan daha az etkilenirler (Huang vd. 2000). Bundan dolay1
sekil 6.35’ten de goriilecegi gibi AKD — diisey orta frekans bilesenleri alinarak
olusturulmus goriintiilerde benek giiriiltiisii i¢in 6zyiiz ve Fisher yiiz algoritmasinin yiiz

tanima basarisi, AKD’si alinmamis goriintiiler iizerinden yapilan testlere gore oldukca
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basarilidir. Benek giiriiltii varyanst 18 oldugunda dahi 6zyliz algoritmasinin basarisi

%94.66, Fisher yiiz algoritmasinin basarist ise %89.33 olarak dl¢iilmiistiir.

6.5.2.4 Benek giiriiltiisii icin AKD bilesenleri ile yapilan yiiz tanima testi

Ozyiiz ve Fisher yiiz algoritmalarmn 0.04, 0.08, 0.12, 0.20, 0.25, 0.30, 0.50, 0.75, 1.00,
1.50, 2.00, 3.00, 4.00, 5.00, 6.00, 7.00, 8.00, 9.00, 10.00, 12.00, 14.00, 16.00, 18.00 varyans ile
benek giirtiltiisii eklenmis ve AKD temel diisiik, yatay orta ve diisey orta frekans
bilesenlerinden meydana gelen 75 goriintii i¢in her bir algoritmanin kendi iglerinde

tanima basarimlarini kiyaslayabilmek i¢in asagidaki grafikleri incelemek yeterlidir.

AKD Bilegenleri lle Benek Giriltuld Gérintilerde Ozyiz Tanima Baganm Grafigi
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Benek Girdltd Varyansi

Sekil 6.36 AKD bilesenleri ile benek giiriiltiilii goriintiilerde 6zyiiz tanima basarim
grafigi
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AKD Bilegenleri ile Benek Giriltiili Gorintiilerde Fisheryﬂz Tanima Baganm Grafigi
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Benek Guriltd Varyansi

Sekil 6.37 AKD bilesenleri ile benek giiriiltiilii goriintiilerde Fisher yiiz tanima bagarim
grafigi

Sekil 6.36 ve sekil 6.37°den goriilecegi gibi hem 6zyiiz hem de Fisher yiiz algoritmalari
icin temel diisiik frekans bilesenleri kullanilarak yapilan yiiz tanima testlerinde basari
orani orijinal goriintiiler ile yapilan test sonuglarina yakin ¢ikmistir, bunun nedeni diisiik
frekans bilesenlerinin algisal olarak onemli ve degisikliklere daha duyarli olmasidir
(Koch ve Zhao 1995). Yatay ve diisey orta frekans bilesenlerinin bulundugu bodlge
giiriiltii ekleme gibi yaygin goriintii isleme saldirilarindan daha az etkilendiginden otiirii
basar1 orani orjinal goriintiiler ile yapilan testlere gore olduk¢a basarili sonuglar elde
edilmistir (Huang vd. 2000).

6.5.2.5 Benek giiriiltiilii yiiz uzayinda yer almayan pozlar ve bu pozlarin AKD
bilesenleri ile yapilan yiiz tanima testi

Ozyiiz ve Fisher yiiz algoritmalarinin yiiz uzayinda yer almayan pozlara 0.04, 0.50, 1.00,
2.00, 4.00, 6.00, 8.00, 10.00, 12.00, 14.00, 16.00, 18.00 varyansla benek giiriiltiisii
eklenmis ve AKD temel diisiik, yatay orta, diisey orta, kdsegensel yiiksek frekans

bilesenlerinden meydana gelen goriintiiler ve orijinal goriintii i¢in her bir algoritmanin
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kendi i¢lerinde 75 adet goriintiiyii tanima basarimlarini kiyaslayabilmek i¢in sekil 6.38-
6.39°daki grafikleri incelemek yeterlidir.

Benek Giriltili Farkl Gorintilerde Ozyiiz Tanima Baganm Grafidi
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Benek Girdltd Varyansi

Sekil 6.38 AKD bilesenleri ve orijinal goriintii ile benek giiriiltiilii yiiz uzayinda yer
almayan pozlarda 6zyiiz tanima basarim grafigi
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Benek Gurdltali Farkh Gérintilerde Fisher Yz Tanima Baganm Grafigi
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Benek Giriltd Varyans

Sekil 6.39 AKD bilesenleri ve orijinal goriintii ile benek giiriiltiilii yliz uzayinda yer
almayan pozlarda Fisher yiiz tanima basarim grafigi

Sekil 6.38 ve sekil 6.39°da gortilecegi gibi hem 6zyiiz hem de Fisher yiiz algoritmalari
i¢in yiiz uzaymda yer almayan pozlar igin yapilan testlerde ayn1 pozlar i¢in yapilan
testler ile benzer karakteristige sahip sonuglar elde edilmistir. Ayn1 pozlarla yapilan
testlerde giiriiltii yogunlugunun en az oldugu noktada tanima orani %100 iken, farkl
pozlarla yapilan testlerde bu oran %70 civarinda ¢ikmistir. Farkli pozlar ile yapilan
testlerde sonug beklenildigi gibi diismiistiir. Giirtiltii varyansi arttirildiginda ise tanima
orani peyder pey diismektedir. Yine AKD yatay ve diisey orta frekans bilesenleri tanima
sonuglar1 diger AKD bilesenlerine ve orijinal goriintiilere ait tanima sonuglarma gore
daha basarilidir. Yiiz uzayindaki kisilere ait farkli pozlar ile yapilan test sonuglari ise

yliz uzaynda yer alan goriintiiler ile yapilan testlere gore basarim orani daha az

cikmustir.
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6.6 Yiiz Uzaymdaki Gériintiilerin Sol Yaris1 Uzerinden Ozyiiz ve Fisher yiiz
Algoritmalarimin Performans Testi

Yiiz uzay: igerisinde 15 insana ait 75 farkli poz bulunmaktadir. Test yiliz uzay1 ise

goriintiilerin sol yarisi alinarak olusturulmustur. Yiiz uzayindaki her bir insana ait ilk

pozun sol yaris1 alinarak olusturulmus goriintiiler sekil 6.40’da gosterilmistir.

[ € ¢ ( 9

SolYarim_1.tif SolYarim_2.tif SolYarim_3.tif SolYarim_4.tif SolYarim_5. tif
ﬁ ﬂ

SolYarim_6. tif SolYarim_7.tif SolYarim_8.tif SolYarim_9.tif SolYarim_10.tif

SolYarim_11.tf SolYarim_12.tif SolYarim_13.tif SolYarim_14.tif SolYarim_15.tf

Sekil 6.40 Yiiz uzayindaki her bir insana ait ilk pozun sol yarist

Yiiz uzaymndaki yiizlerin sol yarisi ile olusturulmus test goriintiilerin 6zyiiz algoritmasi

icin taninma sonuglar1 agsagidaki ¢izelgede gosterilmistir.

Cizelge 6.2 Yiiz uzaymdaki yiizlerin sol yarisinda 6zyliz algoritmasinin tanima
sonuglari

TEST .
Ozyiiz Algoritmasi

Tanmind1 | Taninmadi | Yiiz yok | Tanima Oraniy(%) | Siire(sn)
Sol Yarim 6 69 0 8.00 | 124.02
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Cizelge 6.2°den de goriilecegi gibi sol yarist alinmis goriintiilerde, 6zyiiz algoritmasinin
%8 tanima basarisina sahip olduklar1 gézlemlenmistir. 75 adet sol yaris1 alinmis test

goriintiide 6zyiiz algoritmasinin tanima siiresi 124.02 sn olarak 6l¢iilmiistiir.

Yiiz uzayindaki yiizlerin sol yarist ile olusturulmus test goriintiilerin Fisher yiiz

algoritmasi i¢in taninma sonuglari ise asagidaki ¢izelgede gosterilmistir.

Cizelge 6.3 Yiiz uzayindaki yiizlerin sol yarisinda Fisher yiiz algoritmasinin tanima

sonugclari
TEST
Fisher Yiiz Algoritmasi
Tanmindi | Taninmadi | Tamima Orani(%) | Siire(sn)
Sol Yarim 26 49 34.60 | 47.83

Cizelge 6.3’ten de goriilecegi gibi sol yaris1 alinmig goriintillerde, Fisher yliz
algoritmasiin %34.60 tanima basarisina sahip olduklar1 gozlemlenmistir. 75 adet sol
yarist alinmig test goriintiide Fisher yiiz algoritmasinin tanima siiresi 47.83 sn olarak

Olclilmiistiir.

Ayrica yiiz uzayindaki yiizlerin sol yarisi ile olusturulmus ve AKD temel diisiik, yatay
orta ve diisey orta frekans bilesenlerinden meydana gelen goriintiilerin 6zyiiz ve Fisher

yliz algoritmalari i¢in taninma sonuglari ise asagidaki ¢izelgelerde gosterilmistir.

Cizelge 6.4 Yiizlerin sol yarisinin AKD temel diisiik frekans bilesenlerinde 6zyiiz
algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
AKD Temel Diisiik Frekans Bilesenleri ile Ozyiiz Algoritmasi
Tanmind1 | Taninmadi | Yiiz yok | Tanima Oraniy(%) | Siire(sn)
Sol Yarim 6 69 0 8.00 | 19.85
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Cizelge 6.5 Yiizlerin sol yarisinin AKD temel diisiik frekans bilesenlerinde Fisher yiiz
algoritmasinin tanima sonuglari

TEST AKD Temel Diisiik Frekans Bilesenleri ile Fisher Yiiz
Algoritmasi
Tanind1 | Taninmadi | Tanima Orani(%) | Siire(sn)
Sol Yarim 39 36 52.00 | 13.25

Cizelge 6.6 Yiizlerin sol yarisinin AKD yatay orta frekans bilesenlerinde 6zyiiz
algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
AKD Yatay Orta Frekans Bilesenleri ile Ozyiiz Algoritmasi
Tanindi | Taninmada | Yiiz yok | Tanima Orani(%) | Siire(sn)
Sol Yarim 71 4 0 94.66 | 19.85

Cizelge 6.7 Yiizlerin sol yarisinin AKD yatay orta frekans bilesenlerinde Fisher yiiz
algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
AKD Yatay Orta Frekans Bilesenleri ile Fisher Yiiz Algoritmasi
Tanindi | Taninmadi | Tammma Orani(%) | Siire(sn)

Sol Yarim 70 o) 93.33 | 14.54

Cizelge 6.8 Yiizlerin sol yarisinin AKD diisey orta frekans bilesenlerinde 6zyiiz
algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
AKD Diisey Orta Frekans Bilesenleri ile Ozyiiz Algoritmasi
Tanindi | Taminmada | Yiiz yok | Tanima Orani(%) | Siire(sn)
Sol Yarim 71 4 0 94.66 | 13.98

Cizelge 6.9 Yiizlerin sol yarisinin AKD diisey orta frekans bilesenlerinde Fisher yiiz
algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
AKD Diisey Orta Frekans Bilesenleri ile Fisher Yiiz Algoritmasi
Tanind1 | Taninmadi | Tanima Orani(%) | Siire(sn)

Sol Yarim 74 1 98.66 | 13.87
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Cizelge 6.4-6.9’dan da goriilecegi gibi hem 6zyiiz hem de Fisher yiiz algoritmalar1 igin
temel diistik frekans bilesenleri kullanilarak yapilan yiiz tanima testlerinde basar1 orani
orijinal goriintiiler ile yapilan test sonuglarna yakin c¢ikmistir, bunun nedeni diisiik
frekans bilesenlerinin algisal olarak 6nemli ve degisikliklere daha duyarli olmasidir
(Koch ve Zhao 1995). Yatay ve diisey orta frekans bilesenlerinin bulundugu bélge
giiriiltii ekleme gibi yaygin goriintii isleme saldirilarindan daha az etkilendiginden otiirii
basar1 orani orjinal goriintiiler ile yapilan testlere gore oldukca basarili sonuglar elde

edilmistir (Huang vd. 2000).

6.7 Yiiz Uzayinda Yer Almayan Pozlarin Sol Yaris1 Uzerinden Ozyiiz ve Fisher

yiiz Algoritmalarinin Performans Testi

Yiiz uzayi igerisinde 15 insana ait 75 farkli poz bulunmaktadir. Test yiiz uzay1 ise yiiz

uzayinda yer almayan pozlarin sol yarisi alinarak olusturulmustur.

Yiiz uzayinda yer almayan 75 adet farkli pozun sol yarisi ile olusturulmus test
goriintiilerin  6zyliz ve Fisher yiliz algoritmalart i¢in tanima sonuglari asagidaki

cizelgelerde gosterilmistir.

Cizelge 6.10 Yiiz uzayinda yer almayan 75 farkli pozun sol yarisinda 6zyiiz
algoritmasinin tanima sonuglari

TEST .
Ozyiiz Algoritmasi

Tamind1 | Taninmadi | Yiiz yok | Tanima Orani(%) | Siire(sn)
Sol Yarim 5 70 0 6.66 | 135.58

Cizelge 6.10’dan da goriilecegi gibi yiiz uzayinda yer almayan sol yarist alinmis
goriintlilerde, 0Ozyiiz algoritmasinin  %6.66 tanima basarisina sahip olduklari
gbzlemlenmistir. 75 adet sol yarist alinmis test goriintiide 6zyiliz algoritmasinin tanima

stiresi 135.58 sn olarak 6l¢tilmiistiir.
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Cizelge 6.11 Yiiz uzayinda yer almayan 75 farkli pozun sol yarisinda Fisher yiiz

algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
Fisher Yiiz Algoritmasi
Tanmind1 | Taninmadi | Tamima Orani(%) | Siire(sn)
Sol Yarim 15 60 20.00 | 45.74

Cizelge 6.11’den de goriilecegi gibi yliz uzayinda yer almayan sol yarist alinmis
goriintiilerde, Fisher yiiz algoritmasimin %?20.00 tanima basarisina sahip olduklar

gbzlemlenmistir. 75 adet sol yaris1 alinmis test goriintiide Fisher yliz algoritmasinin

tanima siiresi 45.74 sn olarak dl¢iilmiistiir.

Ayrica yliz uzayinda yer alamayan farkli pozlarin sol yarisi ile olusturulmug ve AKD
temel disiik, yatay orta, diisey orta ve kosegensel yiiksek frekans bilesenlerinin 6zyiiz
ve Fisher yliz algoritmalari i¢in tanimnma sonuglart ise asagidaki ¢izelgelerde

gosterilmistir.

Cizelge 6.12 Farkli yiizlerin sol yarisinin AKD temel diisiik frekans bilesenlerinde

Ozyiiz algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
AKD Temel Diisiik Frekans Bilesenleri ile Ozyiiz Algoritmasi
Tanind1 | Tanminmadi | Yiiz yok | Tamima Orani(%) | Siire(sn)
Sol Yarim 6 69 0 8.00 | 15.25

Cizelge 6.13 Farkli yiizlerin sol yarisinin AKD temel diisiik frekans bilesenlerinde

Fisher yliz algoritmasinin tanima sonuglari

TEST AKD Temel Diisiik Frekans Bilesenleri ile Fisher Yiiz
Algoritmasi
Tanindi | Taninmadi | Tamima Orani(%) | Siire(sn)
Sol Yarim 10 65 13.33 | 13.27
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Cizelge 6.14 Farkli yiizlerin sol yarisinin AKD yatay orta frekans bilesenlerinde 6zyiiz
algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
AKD Yatay Orta Frekans Bilesenleri ile Ozyiiz Algoritmasi
Tanmindi | Tanminmadi | Yiiz yok | Tanima Orani(%) | Siire(sn)
Sol Yarim 49 26 0 65.33 | 16.72

Cizelge 6.15 Farkli yiizlerin sol yarisinin AKD yatay orta frekans bilesenlerinde Fisher
yiiz algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
AKD Yatay Orta Frekans Bilesenleri ile Fisher Yiiz Algoritmasi
Tanmind1 | Taninmadi | Tamima Orani(%) | Siire(sn)

Sol Yarim 47 28 62.66 | 13.76

Cizelge 6.16 Farkli yiizlerin sol yarisinin AKD diisey orta frekans bilesenlerinde 6zyiiz
algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
AKD Diisey Orta Frekans Bilesenleri ile Ozyiiz Algoritmasi
Tamindi | Taninmadi | Yiiz yok | Tanima Orani(%) | Siire(sn)
Sol Yarim 55 20 0 73.33 | 16.49

Cizelge 6.17 Farkli yiizlerin sol yarisinin AKD diisey orta frekans bilesenlerinde Fisher
yiiz algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
AKD Diisey Orta Frekans Bilesenleri ile Fisher Yiiz Algoritmasi
Tanind1 | Taninmadi | Tammma Orani(%) | Siire(sn)

Sol Yarim 52 23 69.33 ] 12.59

Cizelge 6.18 Farkli yiizlerin sol yarisinin AKD kosegensel yiiksek frekans
bilesenlerinde 6zyiiz algoritmasinin tanima sonuglari

TEST AKD Kosegensel Yiiksek Frekans Bilesenleri ile Ozyiiz
Algoritmasi
Tamindi | Taninmadi | Yiiz yok | Tanima Orani(%) | Siire(sn)
Sol Yarim 42 33 0 56.00 | 15.38
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Cizelge 6.19 Farkli yiizlerin sol yarisinin AKD kosegensel yiiksek frekans
bilesenlerinde Fisher yiiz algoritmasinin tanima sonuglari

TEST AKD Kosegensel Yiiksek Frekans Bilesenleri ile Fisher Yiiz
Algoritmasi

Tanind1 | Taninmadi | Tamima Orani(%) | Siire(sn)
Sol Yarim 41 34 54.66 | 14.08

Cizelge 6.12-6.19°dan da goriilecegi gibi hem 6zyiliz hem de Fisher yiiz algoritmalari
icin yapilan tiim testlerde sonuglar yiiz uzayi icerisindeki goriintiilerin sol yaris1 alinarak
yapilan testlere gore daha diisiik ¢ikmistir, bunun sebebi test i¢in yiiz uzayi icerisinde
yer almayan pozlarin kullanilmasidir. Bunun disinda bu bdliimde elde edilen test
sonuclar1 yiiz uzayi igerisindeki goriintiller ile yapilan test sonuglar1 ile ayni
karakteristige sahiptir. Yani yine AKD yatay ve diisey orta frekans bilesenleri
kullanilarak yapilan yiiz tanima testlerinde hem 6zyiiz hem de Fisher yiiz algoritmalari

daha basarili sonuglar vermistir.

6.8 Yiiz Uzayindaki Gériintiilerin Sol Yarisindan Bir Yiiz Yapilarak Ozyiiz ve
Fisher yiiz Algoritmalarinin Performans Testi
Yiiz uzay1 igerisinde 5 insana ait 3 farkli poz bulunmakta ve bu goriintiiler al, a2, a3,
bl, b2, b3, c1, c2, c3, d1, d2, d3, el, e2, e3[.jpg] olarak adlandirilmaktadir. Test yiiz
uzay1 ise yukaridaki goriintiilerin sol yarisindan bir yiiz yapilarak olusturulmustur.
Goriintiiler al soltam, a2 soltam, a3 soltam, bl soltam, b2 soltam, b3 soltam,
cl soltam, c2_soltam, c3 soltam, d1 soltam, d2_soltam, d3 soltam, el soltam,
e2_soltam, e3_soltam [.jpg] olarak adlandirilmaktadir. Test edilecek yiiz goriintiilerinin

sol yarisindan bir yiiz yapilarak olusturulmus goriintiiler sekil 6.41°de gosterilmistir.
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Sekil 6.41 Yiiz uzayindaki yiizlerin sol yarisindan bir yiiz yapilmis hali

Y1z uzayindaki yiizlerin sol yarisindan bir yiiz yapilarak olusturulmus test goriintiilerin

0zyiiz ve Fisher yliz algoritmasi basarimlari test edilmistir.

Test sonuclarina goére sol yarisindan tam yiiz olusturulmus gorintiilerde, 06zyiiz
algoritmasinin %20, Fisher yliz algoritmasinin ise %40 tanima basarimlarina sahip

olduklar1 gézlemlenmistir.

6.9 Yiiz Uzayindaki Gériintiilerin Sag Yaris1 Uzerinden Ozyiiz ve Fisher yiiz
Algoritmalarimin Performans Testi

Yiiz uzay: igerisinde 15 insana ait 75 farkli poz bulunmaktadir. Test yiiz uzayi ise

goriintiilerin sag yaris1 alinarak olusturulmustur. Yiiz uzayindaki her bir insana ait ilk

pozun sag yarist alinarak olusturulmus goriintiiler sekil 6.42°de gosterilmistir.
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Sekil 6.42 Yiiz uzayindaki her bir insana ait ilk pozun sag yarisi

Yiiz uzayindaki yiizlerin sag yarisi ile olusturulmus test goriintiilerin 6zytiz algoritmast

i¢cin taninma sonuglar1 agsagidaki ¢izelgede gosterilmistir.

Cizelge 6.20 Yiiz uzayindaki yiizlerin sag yarisinda 6zyiiz algoritmasinin tanima
sonuglari

TEST .
Ozyiiz Algoritmasi

Tamind1 | Taninmadi | Yiiz yok | Tanima Oraniy(%) | Siire(sn)
Sag Yarim 25 50 0 33.30 | 125.07

Cizelge 6.20°den de goriilecegi gibi sag yarist alinmig goriintiilerde, 06zyiiz
algoritmasinin %33.3 tanima bagarisina sahip olduklar1 gézlemlenmistir. 75 adet sag
yarist alinmis test goriintide Ozyiiz algoritmasmin tanima siiresi 125.07 sn olarak

Olgiilmiistiir.

Yiiz uzayindaki yiizlerin sag yarist ile olusturulmus test goriintiilerin Fisher yiiz

algoritmasi i¢in taninma sonugclari ise agsagidaki ¢izelgede gosterilmistir.
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Cizelge 6.21 Yiiz uzayindaki ylizlerin sag yarisinda Fisher yiiz algoritmasinin tanima

sonuglari
TEST
Fisher Yiiz Algoritmasi
Tanind1 | Taninmadi | Tamima Orani(%) | Siire(sn)
Sag Yarim 30 45 40.00 | 46.22

Cizelge 6.21°den de goriilecegi gibi sag yarist alinmis goriintiilerde, Fisher yiiz
algoritmasimin %40.00 tanima basarisina sahip olduklar1 gzlemlenmistir. 75 adet sol

yarist alinmig test goriintiide Fisher yiiz algoritmasimin tanima siiresi 46.22 sn olarak

Olgtilmiistiir.

Ayrica yiiz uzayidaki ylizlerin sag yarist ile olusturulmus ve AKD temel diisiik, yatay

orta ve diisey orta frekans bilesenlerinden meydana gelen goriintiilerin 6zyiiz ve Fisher

yiiz algoritmalari i¢in taninma sonuglari ise asagidaki ¢izelgelerde gosterilmistir.

Cizelge 6.22 Yiizlerin sag yarisinin AKD temel diisiik frekans bilesenlerinde 6zyliz
algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
AKD Temel Diisiik Frekans Bilesenleri ile Ozyiiz Algoritmasi
Tamind1 | Taninmadi | Yiiz yok | Tanima Orani(%) | Siire(sn)
Sag Yarim 21 54 0 28.00 | 14.85

Cizelge 6.23 Yiizlerin sag yarisinin AKD temel diisiik frekans bilesenlerinde Fisher yiiz

algoritmasinin tanima sonuglari

TEST AKD Temel Diisiik Frekans Bilesenleri ile Fisher Yiiz
Algoritmasi
Tanindi | Taninmadi | Tamima Orani(%) | Siire(sn)
Sag Yarim 26 49 34.66 | 13.43
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Cizelge 6.24 Yiizlerin sag yarisinin AKD yatay orta frekans bilesenlerinde 6zyiiz
algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
AKD Yatay Orta Frekans Bilesenleri ile Ozyiiz Algoritmasi
Tanmindi | Tanminmadi | Yiiz yok | Tanima Orani(%) | Siire(sn)
Sag Yarim 74 1 0 98.66 | 16.25

Cizelge 6.25 Yiizlerin sag yarisinin AKD yatay orta frekans bilesenlerinde Fisher yiiz
algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
AKD Yatay Orta Frekans Bilesenleri ile Fisher Yiiz Algoritmasi
Tanmind1 | Taninmadi | Tamima Orani(%) | Siire(sn)

Sag Yarim 74 1 08.66 | 13.48

Cizelge 6.26 Yiizlerin sag yarisinin AKD diisey orta frekans bilesenlerinde 6zyiiz
algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
AKD Diisey Orta Frekans Bilesenleri ile Ozyiiz Algoritmasi
Tamindi | Taninmadi | Yiiz yok | Tanima Orani(%) | Siire(sn)
Sag Yarim 75 0 0 100.00 | 14.65

Cizelge 6.27 Yiizlerin sag yarisinin AKD diisey orta frekans bilesenlerinde Fisher yliz
algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
AKD Diisey Orta Frekans Bilesenleri ile Fisher Yiiz Algoritmasi
Tanind1 | Taninmadi | Tammma Orani(%) | Siire(sn)

Sag Yarim 75 0 100.00 | 13.34

Cizelge 6.22-6.27°den de goriilecegi gibi hem 6zyliz hem de Fisher yiiz algoritmalar
icin temel diisiik frekans bilesenleri kullanilarak yapilan yiiz tanima testlerinde basari
orani orijinal goriintiiler ile yapilan test sonuglarina yakin ¢ikmistir, bunun nedeni diisiik
frekans bilesenlerinin algisal olarak onemli ve degisikliklere daha duyarli olmasidir
(Koch ve Zhao 1995). Yatay ve diisey orta frekans bilesenlerinin bulundugu bdlge
giirtilti ekleme gibi yaygin goriintii isleme saldirilarindan daha az etkilendiginden otiirti
basar1 orani orjinal goriintiiler ile yapilan testlere gore oldukca basarili sonuglar elde

edilmistir (Huang vd. 2000).
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6.10 Yiiz Uzayinda Yer Almayan Pozlarin Sag Yaris1 Uzerinden Ozyiiz ve Fisher
yiiz Algoritmalarinin Performans Testi

Yiiz uzayi igerisinde 15 insana ait 75 farkli poz bulunmaktadir. Test yiiz uzay1 ise yiiz

uzayinda yer almayan pozlarin sag yarisi alinarak olusturulmustur.

Yiiz uzayinda yer almayan 75 adet farkli pozun sag yarisi ile olusturulmus test
gorlntiilerin 6zyiiz ve Fisher yiiz algoritmalari i¢in tanima sonuglar1 asagidaki

cizelgelerde gosterilmistir.

Cizelge 6.28 Yiiz uzayinda yer almayan 75 farkli pozun sag yarisinda 6zyiiz
algoritmasinin tanima sonuglari

TEST .
Ozyiiz Algoritmasi

Tanmind1 | Taninmadi | Yiiz yok | Tanima Orani(%) | Siire(sn)
Sag Yarim 21 53 0 28.00 | 136.65

Cizelge 6.28’den de goriilecegi gibi yiiz uzayinda yer almayan sag yarist alinmis
goriintillerde, 0zyliz algoritmasmin %28 tamima basarisina  sahip olduklar
gozlemlenmistir. 75 adet sag yarist alinmig test goriintiide 6zyiiz algoritmasinin tanima

stiresi 136.65 sn olarak 6l¢iilmiistiir.

Cizelge 6.29 Yiiz uzayinda yer almayan 75 farkli pozun sag yarisinda Fisher yiiz
algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
Fisher Yiiz Algoritmasi
Tanind1 | Taninmadi | Tamima Orani(%) | Siire(sn)
Sag Yarim 15 60 34.66 | 44.94

Cizelge 6.29’dan da goriilecegi gibi yiiz uzayinda yer almayan sag yarisi alinmis
goriintlilerde, Fisher yiiz algoritmasinin %34.66 tanima basarisina sahip olduklari
gozlemlenmistir. 75 adet sag yaris1 alinmis test goriintiide Fisher yiiz algoritmasinin

tanima siiresi 44.94 sn olarak Ol¢iilmiistiir.
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Ayrica yliz uzayinda yer alamayan farkli pozlarin sag yarist ile olusturulmus ve AKD
temel diisiik, yatay orta, diisey orta ve kosegensel yiiksek frekans bilesenlerinin 6zyiiz
ve Fisher yiliz algoritmalar1 i¢in taminma sonuclar1 ise asagidaki c¢izelgelerde

gosterilmistir.

Cizelge 6.30 Farkli yiizlerin sag yarisinin AKD temel diisiik frekans bilesenlerinde
Ozyliz algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
AKD Temel Diisiik Frekans Bilesenleri ile Ozyiiz Algoritmasi
Tanmind1 | Taninmadi | Yiiz yok | Tanima Oraniy(%) | Siire(sn)
Sag Yarim 6 69 0 25.33 | 15.15

Cizelge 6.31 Farkli ytizlerin sag yarisinin AKD temel diisiik frekans bilesenlerinde
Fisher yliz algoritmasinin tanima sonuglari

TEST AKD Temel Diisiik Frekans Bilesenleri ile Fisher Yiiz
Algoritmasi
Tanmindi | Taninmadi | Tamima Orani(%) | Siire(sn)
Sag Yarim 22 43 29.33 1 13.54

Cizelge 6.32 Farkl yiizlerin sag yarisinin AKD yatay orta frekans bilesenlerinde 6zyiiz
algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
AKD Yatay Orta Frekans Bilesenleri ile Ozyiiz Algoritmasi
Tanmindi | Taninmadi | Yiiz yok | Tanima Orani(%) | Siire(sn)
Sag Yarim 49 26 0 65.33 | 16.98

Cizelge 6.33 Farkli yiizlerin sag yarisinin AKD yatay orta frekans bilesenlerinde Fisher

yiiz algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
AKD Yatay Orta Frekans Bilesenleri ile Fisher Yiiz Algoritmasi
Tanind1 | Taninmadi | Tamima Orani(%) | Siire(sn)

Sag Yarim 47 28 62.66 | 12.99
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Cizelge 6.34 Farkl yiizlerin sag yarisinin AKD diisey orta frekans bilesenlerinde 6zyiiz
algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
AKD Diisey Orta Frekans Bilesenleri ile Ozyiiz Algoritmasi
Tanmindi | Tanminmadi | Yiiz yok | Tanima Orani(%) | Siire(sn)
Sag Yarim 56 19 0 74.66 | 16.88

Cizelge 6.35 Farkh yiizlerin sag yarisinin AKD diisey orta frekans bilesenlerinde Fisher
yiiz algoritmasinin tanima sonuglari

TEST
AKD Diisey Orta Frekans Bilesenleri ile Fisher Yiiz Algoritmasi
Tanmind1 | Taninmadi | Tamima Orani(%) | Siire(sn)

Sag Yarim o4 21 72.00 | 13.76

Cizelge 6.36 Farkli yiizlerin sag yarisinin AKD kosegensel yiiksek frekans
bilesenlerinde 6zyiiz algoritmasinin tanima sonuglari

TEST AKD Kaosegensel Yiiksek Frekans Bilesenleri ile ()zyiiz
Algoritmasi

Tanmindi | Taninmadi | Yiiz yok | Tanima Orani(%) | Siire(sn)
Sag Yarim 48 27 0 64.00 | 15.77

Cizelge 6.37 Farkli yiizlerin sag yarisinin AKD kosegensel yiiksek frekans
bilesenlerinde Fisher yiiz algoritmasinin tanima sonuglari

TEST AKD Kaosegensel Yiiksek Frekans Bilesenleri ile Fisher Yiiz
Algoritmasi

Tanind1 | Taninmadi | Tammma Orani(%) | Siire(sn)
Sag Yarim 44 31 58.66 | 12.88

Cizelge 6.30-6.37°den de goriilecegi gibi hem 6zyliz hem de Fisher yiiz algoritmalari
icin yapilan tiim testlerde sonuglar yiiz uzayr igerisindeki goriintiilerin sag yarisi
alinarak yapilan testlere gore daha diisiik ¢ikmistir, bunun sebebi test i¢in yiliz uzayi
icerisinde yer almayan pozlarin kullanilmasidir. Bunun disinda bu bdliimde elde edilen
test sonuclar1 yliz uzayr igerisindeki goriintiiler ile yapilan test sonuglari ile ayni

karakteristige sahiptir. Yani yine AKD yatay ve diisey orta frekans bilesenleri
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kullanilarak yapilan yiiz tanima testlerinde hem 6zyiiz hem de Fisher yiiz algoritmalari
daha basarili sonuglar vermistir. Yiiziin sag ve sol yarilart ile yapilan testler
karsilastirildiginda ise hemen hemen ayni tanima basarim oranlarina sahip olduklari

gorilmiistiir.

6.11 Yiizlerin Sag Yarisindan Bir Yiiz Yapilarak Ozyiiz ve Fisher yiiz
Algoritmalarimin Performans Testi

Yiiz uzay1 igerisinde 5 insana ait 3 farkli poz bulunmakta ve bu goriintiiler al, a2, a3,
bl, b2, b3, cl, c2, c3, d1, d2, d3, el, e2, e3[.jpg] olarak adlandiriimaktadir. Test yiiz
uzayr ise yukaridaki goriintiilerin sag yarisindan bir yiiz yapilarak olusturulmustur.
Gorlintliler al sagtam, a2 sagtam, a3 sagtam, bl saftam, b2 sagtam, b3 sagtam,
cl sagtam, c2 sagtam, c3 sagtam, dl sagtam, d2 sagtam, d3 sagtam, el sagtam,
e2 sagtam, e3_sagtam [.jpg] olarak adlandirilmaktadir. Test edilecek yiiz goriintiilerinin

sag yarisindan bir yliz yapilarak olusturulmus goriintiiler sekil 6.43’te gosterilmistir.

B e oA

al_sagtam.JPG a2_sagtam.JPG a3_sagtam,JPG b1_sagtam.JPG b2_sagtam.JPG

- - - e | .

b3_sagtam.JPG c1_sagtam.JPG c2_sagtam.JPG c3_sagtam.JPG di_saatam.JPG

d2_sagtam.JPG d3_sagtam.JPG el_sagtam.JPG e2_sagtam.JPG e3_sagtam.JPG

Sekil 6.43 Yiiz uzayindaki yiizlerin sag yarisindan bir yliz yapilmis hali
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Yiiz uzayindaki yiizlerin sag yarisindan bir yiiz yapilarak olusturulmus test goriintiilerin

Ozyiiz ve Fisher yiiz algoritmasi basarimlari test edilmistir.

Test sonuclarina gore sag yarisindan bir yiiz elde edilmis goriintiilerde, 6zyliz
algoritmasinin %13.3, Fisher yliz algoritmasinin ise %66.6 tanima basarimlarina sahip

olduklar1 gézlemlenmistir.

6.12 Paralel Guriiltiilii Goriintiilerde Yiiz Tanima Testi

Yiiz uzay igerisinde 5 insana ait 3 farkli poz bulunmakta ve bu goriintiiler al, a2, a3,
b1, b2, b3, cl, c2, 3, di, d2, d3, el, e2, e3[.jpg] olarak adlandirilmaktadir. Test yiiz
uzayi ise yukaridaki goriintiilere paralel giiriiltii eklenerek olusturulmustur. Goriintiiler
al p,a2 p,a3 p, bl p, b2 p, b3 p,cl p,c2 p,c3 p,dl p,d2 p,d3 p, el p, e2 p,
e3_p [.jpg] olarak adlandiriimaktadir. Test edilecek paralel giirtiltii eklenmis goriintiiler
sekil 6.44°te gosterilmistir.

7// 7/ 7z 7z 7ZZ
4 =z = Z
al_p.jpg a2_p.jpg a3_p.jpg b1l p.jpg b2_p.jpg

b3_p.jpg ci_p.jpg €2_p.jpg c3_p.jpg d1_p.jpg

d2_p.jpg d3_p.jpg el_p.jpg e2_p.jpg e3_p.jpg

Sekil 6.44 Paralel giirtiltii eklenmis goriintiiler

110



Paralel giiriiltii eklenmis goriintiilerin 6zyliz ve Fisher yiiz algoritmas1 basarimlari test

edilmistir.

Test sonuglarina gore goriintiilere paralel giiriiltii eklendiginde, 6zyliz algoritmasinin
%0, Fisher yiliz algoritmasimnin ise %100 tanima basarimlarina sahip olduklar

gbzlemlenmistir.
6.13 Aynalama Yontemi Uygulanmis Yiizlerde Yiiz Tanmima Testi

Yiiz uzayi igerisinde 5 insana ait 3 farkli poz bulunmakta ve bu goriintiiler al, a2, a3,
b1, b2, b3, cl, c2, ¢3, d1, d2, d3, el, e2, e3[.jpg] olarak adlandirilmaktadir. Test yiiz
uzayt ise yukaridaki goriintiilere aynalama yontemi uygulanarak olusturulmustur.
Gorintiiler al_mir, a2_ mir, a3_ mir, b1_ mir, b2_ mir, b3_ mir, ¢1_ mir, c2_ mir, c3_
mir, d1_ mir, d2_ mir, d3_ mir, el_ mir, e2_ mir, e3_ mir [.jpg] olarak

adlandirilmaktadir. Test edilecek aynalama yontemi uygulanarak olusturulmus

e

al_mir.JPG a2_mir.JPG a3_mir.JPG b1_mir.JPG b2_mir.JPG

-

b3_mir.JPG c1_mir.JPG c2_mir.JPG c3_mir.JPG d1_mir.JPG

E

d2_mir.JPG d3_mir.JPG el_mir.JPG e2_mir.JPG e3_mir.JPG

goriintiiler sekil 6.45°de gosterilmistir.

-

e

p

p

Sekil 6.45 Aynalanmis goriintiiler
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Aynalanmig goriintiilerin 6zyliz ve Fisher yiiz algoritmasi basarimlari test edilmistir.
Test sonuglarin gore aynalanmis goriintiilerde, 6zyiiz algoritmasimnin %13.3, Fisher yiiz

algoritmasinin ise %46.6 tanima basarimlarina sahip olduklari1 gézlemlenmistir.
6.14 Karalanms Yiizlerde Yiiz Tanima Testi

Yiiz uzayi igerisinde 5 insana ait 3 farkli poz bulunmakta ve bu gorintiiler al, a2, a3,
bl, b2, b3, cl, c2, c3, d1, d2, d3, el, e2, e3[.jpg] olarak adlandirilmaktadir. Test yiiz
uzay1 ise yukaridaki goriintiilerin karalanmasi ile olusturulmustur. Goriintiiler al kar,
a2_kar, a3_kar, bl _kar, b2_kar, b3 _kar, c1_kar, c2_kar, c3_kar, d1_kar, d2_kar, d3 Kar,
el _kar, e2_kar, e3_kar [.jpg] olarak adlandirilmaktadir. Test edilecek yiiz goriintiilerinin

karalanmas ile olusturulmus goriintiiler sekil 6.46’da gosterilmistir.

al kar.JPG aZ_kar.JPG g2 _kar.JPG el kar.JPG d3 kar.JPG

d2_kar.JPG di_kar.JPG c3_kar.JPG c2_kar.JPG cl_kar.JPG

b3_kar.JPG bZ_kar.JPG b1 kar.JPG a3_kar.JPG e3_kar.JPG

Sekil 6.46 Yiiz uzayindaki yiizlerin karalanmasi

Yiiz uzaymdaki yiizlerin karalanmasi ile olusturulmus test goriintiilerin 6zyiiz ve Fisher
yiz algoritmalasi basarimlart test edilmistir. Test sonuglarina gore karalanmig
gorlntiilerde, 6zyliz algoritmasinin %100, Fisher yiiz algoritmasinin ise %100 tanima

basarimlarina sahip olduklar1 gézlemlenmistir.
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6.15 Yogun Karalanmis Yiizlerde Yiiz Tanima Testi

Yiiz uzayi igerisinde 5 insana ait 3 farkli poz bulunmakta ve bu gorintiiler al, a2, a3,
bl, b2, b3, cl, c2, c3, dl, d2, d3, el, €2, e3[.jpg] olarak adlandirilmaktadir. Test yiiz
uzay1 ise yukaridaki goriintiilerin yogun karalanmasi ile olusturulmustur. Goriintiiler
al kar2, a2 kar2, a3 kar2, bl kar2, b2 kar2, b3_kar2, cl _kar2, c2_kar2, c3 kar2,
dl kar2, d2_kar2, d3_kar2, el kar2, e2_kar2, e3 kar2 [.jpg] olarak adlandirilmaktadir.
Test edilecek yliz goriintiilerinin yogun karalanmasi ile olusturulmus goriintiiler sekil

6.47°de gosterilmistir.

E B = ¥ E

al kar2, PG a2 _kar2, PG a3 _kar2, PG b1 kar2, PG b2 kar2, PG

b3 _kar2. PG cl_kar2. PG c2_kar2. JPG c3_kar2. PG di_kar2. PG

d2_kar2, PG d3_kar2. PG

g2 kar2, PG e3 kar2, PG
Sekil 6.47 Yiiz uzayimndaki yiizlerin yogun karalanmasi

Yiiz uzayindaki yiizlerin yogun karalanmasi ile olusturulmus test goriintiilerin 6zyiiz ve
Fisher yiiz algoritmasi basarimlari test edilmistir. Test sonuglarmma gore yogun
karalanmig goriintiilerde, 6zyiliz algoritmasinin %0, Fisher yiiz algoritmasinin ise %100

tanima basarimlarina sahip olduklar1 gézlemlenmistir.
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7. SONUCLAR

Bu tez calismasinda biyometrik tanimlama yontemlerinden yiiz tanima {iizerinde
durulmustur. Genel hatlar1 ile yiliz tanimada 06zyiiz ve Fisher yiiz algoritmalari

incelenmistir.

Ilk olarak &zyiiz algoritmasi kendi igerisinde incelenmistir. Bu baglamda 6zyiiz
sayisinin yiiz tanima orami iizerindeki etkisi test edilmistir. Ozyiiz sayis1 arttiginda

tanima oranininda arttig1 gézlenmistir.

Ardindan 6zyliz ve Fisher yiiz algoritmasi, goriintiilere Gauss, tuz&biber, benek ve
paralel giiriiltiiler eklendikten sonra birbirleri ile karsilastirilmistir. Ayrica aynalama ile
olusturulmus yiizler, yiiziin sol ve sag yarisi alinarak olusturulmus goriintiiler, yine
yiiziin sol ve sag yarisinin aynalanarak tek bir parcasindan elde edilmis tam yiizler,
normal ve yogun bir sekilde karalanmis yiizler ile bu iki algoritmanin performanslari

test edilmistir.

Bu incelemeler sonucunda Fisher yiiz algoritmasinin basarimi yapilan tiim testlerde
Ozyiiz algoritmasina gore daha Ustiin gelmistir. Caligma kapsaminda Fisher yiiz yontemi
i¢in yiiz uzay1 ilk olarak TBA’dan gegirilerek ana bilesenler elde edilmis, daha sonra bu
bilesenler DDA’ya girdi olarak verilmis ve yiiz tamima basarimi arttirilmistir. Bu
baglamda Fisher yiiz algoritmasinin, 6zyiiz algoritmasinin tantyamadigi bazi resimleri

de tanima yetkinligine sahip oldugu gdsterilmistir.

Ayrica goriintiilerin AKD’s1 temel diisiik, yatay orta ve diisey orta frekans bilesenleri
almarak olusturulmus yiiz uzayr igin, Gauss, tuz&biber ve benek giliriiltiilerinin
eklendigi goriintiilerin AKD temel diisiik, yatay orta, diisey orta ve kdsegensel yliksek
frekans bilesenleri alinarak olusturulmus test uzayr ile Ozyiiz ve Fisher yiiz
algoritmalarinin yiiz tanima basarimlari test edilmistir. Testler sonucunda hem 6zyiiz
hem de Fisher yiiz algoritmalart i¢in temel diisiik frekans bilesenleri kullanilarak
yapilan yiiz tanima testlerinde basar1 orani orijinal goriintiiler ile yapilan test

sonuglarina yakin ¢ikmistir. Yatay ve diisey orta frekans bilesenleri kullanilarak yapilan
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yiiz tanima testlerindeki bagari orami ise orjinal gorilintiiler ile yapilan testlere gore

oldukga bagarili sonuglar elde edilmistir.

Sonug olarak bu tez kapsaminda AKD yatay, diisey orta frekans bilesenleri ile yapilan
yiiz tanima isleminin en istiin basarima sahip oldugu tespit edilmistir. Temel diisiik
freakans bilesenleri giiriiltii ekleme saldirilarindan oldukga etkilenmektedir. Kosegensel
yiiksek frekans bilesenleri ise goriintiiye ait ¢ok fazla bilgi icermemektedir. Bundan

dolay1 bu iki frekans bileseni i¢in yiiz tanima basarimlar1 daha diisiik ¢ikmustir.
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