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SIMGE LISTESI
k : Euclid boyutu sayisi. (3 boyutlu ise k=3)

[ : Birim vektor ya da bir imaj

m : Sekil igerisindeki doku 6rnegi sayisi
n : Sekil tizerinde nokta sayisi

N : Egitim verisindeki sekil sayisi

Z : Kovaryans matrisi

A : Eigen degerlerinden olusan bir diyagonal matris
® : Eigen vektorlerinin kolon degerleri oldugu matris
A : ’inci siradaki Eigen degeri

: 1’inci siradaki Eigen vektori
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: Imaj yakinsamasi sirasindaki enerji modeli

o M
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KISALTMA LISTESI
AGM: Aktif Gorlinim Modeli

Birim vektorler: 1=[1...1]
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X



OZET

Bu tezin yazim amaci istatistiksel sekil ve doku modellerini inceleyerek bunlar hakkinda
detayli bilgi vermek, bu modelleri kullanarak kompakt bir model olusturan Cootes vs.
tarafindan gelistirilen Aktif Gorlinim Modelini (AGM) incelemek ve son olarak da
olusturulan model yardimiyla yiiz tanima performansini degerlendirmektir.

AGM’nin teorik arka planini detayli olarak agiklanmis ve AGM iizerine yapilabilecek olan
uzantilar hakkinda bilgi verilmistir. AGM’nin temel avantaji deneyler sirasinda doku ve sekle
ait bilginin 6nceden 6grenilmesidir. Bu bilginin kullanilmasiyla olusturulan model, basarili bir
sekilde goriintiiler i¢cinde bir objeyi tespit edebilmektedir.

AGM kullanilarak yapilan yliz tanima isleminde degisik poz ve 1s1k kosullar1 altinda cesaret
verici sonuglara ulasilmistir ve bu sonuglar detayli olarak agiklanmistir.

Anahtar Kelimeler: Sekil Degistirebilen Sablon Modelleri, Ana bilesenler analizi, Sekil ve
Doku Analizi, Esnek Obje Bulunmasi, Aktif Goriinlim Modeli, Yiiz Tanima



ABSTRACT

This thesis gives a detailed explanation of the statistical models of shape and texture, the
Active Appearance Models (AAM) developed by Cootes et. al, supplies several extensions to
basic AAM for better performance and finally uses AAM for face recognition.

The primary advantage of AAM is that it uses a priori knowledge of shape and texture and
combines this knowledge to form a compact model. This compact model then can be used for
various purposes including image segmentation and object detection.

The details of face recognition and the results obtained using AAM are given. The recognition
accuracy is encouraging in images under various lighting and pose variations.

Keywords: Deformable Template Models, Principal Component Analysis, Shape and Texture
Analysis, Non-rigid Object Detection, Active Appearance Models, Face Recognition
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1 GIRIS

Makine goriisiiniin en biiyilk amaci1 goriintiileri anlayabilmektir yani sadece goriintiilerin
icindeki yapilarin bulunmasi degil bu yapilarin neyi ifade ettiginin bulunabilmesidir. Bu
islem, diinyadaki modellerin kullanilmasini, bu modellerin tanimlanmasini ve isaretlenmesini
icerir. Model temelinde yapilan goriig, her ne kadar insanlar tarafindan yapilan goriiniimii
sabit cisimlerde basarili olsa da, karmagik ve degisken yapidaki cisimler, mesela yiiz veya
insanin i¢ organlar1 ve tibbi goriintiiler, i¢in basarisiz olmaktadir. Buradaki temel sorun bu
cisimler arasindaki degiskenliktir. Basarili olabilmesi i¢in bir model kesin olabilmelidir, yani
sadece kabul edilebilir modellenen cisim ya da cisimleri temsil edebilmelidir. Hem dogal
varyasyona izin verip hem de boyle bir model ¢ikarabilmek ise zordur. Son gelismeler, bu
zorlugun iistesinden gelmek i¢in modellenecek objenin sekil ve goriinim o6zelliklerini

kullanarak istatistiksel modeller 1s181nda goriintiileri yorumlayabilmektedir.

Smif i¢i degisimleri ongorerek goriintiileri yorumlamaya ¢alisan model temelli bu metotlara
degisken sablon modelleri (deformable template models) denir. Degisken sablon modellerine
ornek olarak verebilecegimiz metotlardan bir tanesi Aktif Goriiniim Modeli’dir (Active

Appearance Model). Tezin kalan kism1 bu metodu temel alacak ve aciklamaya calisacaktir.

Model temelli metotlar, goriintiide bulunmasi planlanan obje smifina eldeki verileri
kullanarak, yapisal karmasikliklarin, giiriiltiiniin ve kayip verinin yol a¢tigi karmasikligi
¢ozmeye yardimci olabilir ve yapinin dogru sekilde isaretlenmesini saglayabilir. Aktif
goriinim modeli (AGM), yapilarin tahmini sekillerini, bu sekiller iizerindeki belli baslt
noktalar1 ve noktalar arasindaki iligkileri ve yapiin gri seviye goriinlimiinii kullanarak sadece
kabul edilebilir yapilarla kendini sinirlayabilir. Aktif gériinlim modelinin bir diger ilging tarafi
ise yeteri kadar ornegi kapsayacak sekilde egitildiginde yeni modellerin sentezlenmesinin
mimkiin olmasidir. Mesela bir yliz modeli yaratildiginda her hangi bir kisiye ait farklh
ifadelerde gercekei yiiz modelleri yaratmak miimkiindiir. Boyle bir model kullanildiginda,
gorlintiiyli yorumlamak aslinda bir eslestirme problemidir. Modeli olusturan parametreler
yakinsanmak istenen gergek objeye gore degistirilerek objeye en yakin yeni sentezlenmis yapi

olusturulur.

Aktif goriinim modeli Cootes ve arkadaslar tarafindan (T. F. Cootes, 1998) 1998 yilinda

gelistirilmistir. Bu metot, asagidan yukariya dogru bir stratejiyi benzeyen metotlarin aksine



yukaridan asagiya bir metottur. Asagidan yukariya metotlar goriintiileri alt seviyede inceler ve
yerel olarak bulunmasi gereken noktalar1 ya da nokta kiimelerini bulmaya g¢aligir. Global bir
model olmadiginda bu metotlar hataya agiktir. Aktif goriinim modeli ise 6nceden yaratilmig
olan modeli kullanarak aranan yapiya en benzeyen yapiy1 ortaya ¢ikarmaya ¢alisir. Tezde bu

metodun kullanilmasinin sebepleri (T.F. Cootes, 2004):

e Metodun bircok alanda kullanilabilir olmasi. Aymi algoritma bir¢ok alanda farkli

egitim verisiyle kullanilabilir.

e Modeller egitim verisindekinden farkli ama biiyiik varyasyonlara izin vermeden yeni

yapilarin olusturulmasinda kullanilabilir.

e lsaretleme islemini insanlar yaptig1 igin uzman yardimiyla insanlarin bilgisinden

faydalanilabilir.
Bu tezin amaci ise:
¢ AGM metodunu agiklamak,
¢ AGM metodunu kullanan bir sistem geligtirmek,
e AGM metodunun basarisini dlgmektir.

Degisken sablon modelleri kullanarak goriintiileri yorumlayan ¢aligsmalar son yillarda giderek

artmaktadir.

En basit sekilde bir cismi modellemek istersek, cismin tipik bir 6rnegini referans goriintii
olarak kullanip yeni bir goriintiiyle bu referans goriintiislinii bir ilgilesim metoduyla
karsilagtirabiliriz. Eger referans goriintiistindeki noktalarin yerleri isaretlenmisse yeni
goriintiide bu noktalara karsilik gelen yerlere yakinsayabiliriz. Ancak eger yeni gelen goriintii
ile referans goriintii arasinda doku ya da sekil bilgisinde degisiklikler olursa bu metodun

basarisi sinirlt olacaktir.

Bu degisikliklerle basa ¢ikmak ic¢in Onerilen yontemlerden biri modeli elle islemektir (hand
craft). Mesela Yuille vs. (A. L. Yuille, 1992) yilizde gozleri bulmak i¢in gelistirdikleri
modelde elips, ark ve ¢gemberleri kullanmislardir. Bu sistem efektif olmasina ragmen yeni bir

0zellik bulunmak istendiginde bunun i¢in yeni bir ¢6ziim bulunmasi gerekmektedir.



Staib ve Duncan (Duncan, 1992) ise tibbi goriintiilerdeki sekilleri kapali egrilerin fourier
aciklayicilarimi  kullanarak temsil etmislerdir. Segilen katsayilar egrinin karmasikligini
belirlemektedir. Eger katsayilar iizerinde belirli limitler getirilirse olusacak olan sekli de
sinirlamak miimkiindiir. Fakat boyle bir yol izlenirse her sekil (mesela agik sinirlar) ifade

edilemez.

Kass vs. (M. Kass, 1988) Aktif Kontlir Modelleri (Active Contour Models) ya da yilanlar
(snakes) adini verdikleri yontemi olusturmuslardir. Bunlar enerjiyi minimize eden egrilerdir.
Enerjiyi egrilerin piiriizslizliigli ve imaj lizerindeki 6zellik noktalarina olan yakinlik belirler.
Bu metot her ne kadar sekli 6nceden belli olmayan cisimlerin ana hatlarin1 bulmak igin ideal

olsa da sekli daha dnceden bilinen cisimler i¢in ideal metot degildir.

Poggio vs. (Poggio, 1996) bir cismin Ornek bakis acilarindan yeni bir agiyla ayni cismi
sentezlemeyi basarmiglardir. Daha once karsilasilmamis bir agida gelen yeni goriintiiye
modeli yerlestirmek icin stokastik bir arama metodunu kullanmislardir. Bu metod yavas
olmasina ragmen sentezlenen goriintiiler kalitelidir. Cootes vs. (Taylor, 1994) gri seviye
ylizeyin ii¢ boyutlu modelini tanimlamiglar ve sekil ve goriinlim olarak sentezleyebilmislerdir
ancak yeni bir goriintiiyle model arasinda nasil eslestirme yapilabilecegine dair bir algoritma
vermemislerdir. Nastar vs. (C. Nastar, 1996) bununla baglantil1 olarak gri seviye yiizeyin ii¢
boyutlu modelini olusturmusglar ve hem istatistiksel hem de fiziksel degisklik elemanlarini
eklemislerdir. Bu ¢alismada bir arama algoritmasi da verilmesine ragmen bu metod ¢ok iyi bir

ilklendirmeye gerek duymaktadir.

Covell (Covell, 1996) olusturulan bir eigen 6zellik modelinin parametrelerinin sekil model
noktalarin1 dogru yerlere dogru siirebilecegini gostermistir. AGM bu fikrin bir uzantist olarak
diisiiniilebilir. Black ve Yacoob (Yacoob, 1995) imajlarin el ile isaretlenmis modellerini
kullanarak yiiz tizerindeki Ozellikleri tesbit etmisler ama yiizii biitiin bir model olarak
kullanmamisglardir. AGM bu fikrin genellestirilmis hali olarak diistiniilebilir. AGM’de imajlar
arasindaki, her bir model parametresinde degisiklige yol agan, degisimler 6grenilir ve model
tahmininin degismesine yol acar. Cootes vs. (T. F. Cootes, 1995) bir egitim setinden sekil
degisikliklerinin 6grenildigi Aktif Sekil Modelleri (Active Shape Model) metodunu
gelistirmiglerdir. Aktif sekil modelleri metodu sadece sekil bilgisini kullanirken AGM buna
ek olarak doku bilgisini de kullanmaktadir.



AGM’nin gelistirilmesine paralel olarak Sclaroff ve Isidoro (Isidoro, 1998) AGM metoduna
oldukg¢a benzeyen Aktif Damla (Active Blob) metodunu gelistirmiglerdir. Aktif Damla, sekil
ve doku bilgisini tek bir prototip imaj kullanarak sonlu eleman modeliyle (Finite Element
Model) alan, ger¢ek zamanli bir takip teknigidir. Bu teknik AGM’ye takip sistemini imaj
farkliliklar1 tstiine kurmastyla, imaj hatalar1 arasindaki iligkiyi 6grenmesiyle ve ¢evrimdisi
olarak parametreli dengelemesiyle benzemektedir. ki metod arasindaki en &nemli fark ise
Aktif Damla metodunun tek bir ornek iistiinden statik dokuyu degistirirken AGM’nin bir

egitim seti lizerinden iizerinden islem yapmasidir.



2 SEKIL VE DOKU MODELLERI VE AKTiF GORUNUM MODELI

2.1 Istatistiksel Sekil Modelleri

2.1.1 Genel Bakis

Bir objenin sekli her hangi bir boyutta n adet nokta kiimesinden olusur. Genel olarak bu nokta
kiimesi 2 ya da 3 boyuttadir. 3 boyutlu nokta kiimesine 6rnek olarak 3 boyutlu uzayda
noktalar ya da 2 boyutta noktalara zaman boyutunun eklenmesi (mesela bir goriintii sekansi)
ornek olarak gosterilebilir. Benzer sekilde 2 boyutlu nokta kiimesine 6rnek olarak 2 boyutlu
uzayda noktalar ya da 1 boyutlu uzayda noktalara zaman ekseninin eklenmesi 6rnek olarak
gosterilebilir. Bir nokta kiimesini sekil olarak tanimlayabilmemiz i¢in bu nokta kiimesindeki
elemanlara Euclid doniisiimleri uygulandigimizda 6zelliklerini kaybetmemeleri gerekir. Bu
dontistimler yer degistirme, biiyiitme ya da kii¢liltme ve dondiirme operasyonlaridir. (Mardia,

1998)

AGM nin amaci1 hem yeni sekilleri analiz etmek hem de egitim kiimesinde bulunan veriye
benzeyen modeller sentezlemektir. Egitim kiimesindeki sekil verisi genel olarak el ile

isaretlenmis imajlar kullanilarak elde edilir.

2.1.2 Imajlarin isaretlenmesi ve Uygun Isaretlerin Yerleri

Oncelikle uygun isaretler elimizdeki her sekil iizerinde yer almalidir. Yani, bir sekil iizerinde
isaretlenen nokta ile bagka bir sekil lizerinde isaretlenen nokta arasinda baglanti olmalidir.
Uygun isaretlerin yerleri genel olarak sekillerin sinirlarinda yiiksek egimin oldugu yerler ve
noktalarin T seklinde birlestigi yerlerdir. Ayrica sekli daha iyi temsil edebilmek i¢in bu

noktalarin arasina esit uzaklikla noktalar segebiliriz. (Sekil 2.1)



Esit Uzaklikta

e
— MNoktalar

T Kesisimi

Sekil 2-1: lyi isaretler yiiksek egimin ve T kesisimlerinin oldugu yerlerdir

Eger isaretleme yapilir ve k boyutta n adet nokta isaretlenirse bu noktalar nk eleman sayisina
sahip bir vektorle ifade edilebilirler. Mesela iki boyutta diisiinilirsek n tane isaretlenen noktayz,

[(x,,7,)], tek bir 6rnek iizerinde asagidaki gibi, bir x vektdrii olarak ifade edebiliriz:

x:(-xla---,xn’ylr"’yn)T (21)

Eger elimizde s adet egitim Orne8i varsa, her egitim Ornegi i¢in bdyle bir x vektorii

yaratabiliriz.

2.1.3 Sekillerin Hizalanmasi
Istatistiksel olarak bu vektorler iizerinde ¢alismadan &nce bu vektdrlerin hepsinin belirli bir
algoritmayla hizalanmasi1 gereklidir. Bu hizalama islemi i¢in genel olarak kullanilan metot

Procrustes Analizidir (Goodall, 1991). Bu metot sayesinde biitiin goriintiilerin ortalama

gorlintliye olan uzakliklar1 toplami minimize edilir (D:Z|xi—)_c|). Sekiller arasindaki

Procrustes uzakligini hesaplamak i¢in 4 asamadan gegilir.
1. iki seklin agirlik merkezi hesaplanir.
2. Iki sekil esit biiyiikliikte olacak sekilde lceklentir.
3. Iki sekil agirlik merkezlerine gore hizalanr.

4. Iki sekil rotasyonlarina gore hizalanir.

x, ve x,sekilleri arasindaki Procrustes uzakliginin karesi asagidaki gibidir:



sz: [(le_xj2)z+(yjl_yj2)z:|
= 2.2)

Bir seklin agirlik merkezi asagidaki gibi hesaplanabilir:
o 1 n 1 n
(¥,7)= ;Z%;Z%
J=1 /=1 (2.3)

Her sekli esit biiyiikliikte olacak sekilde ol¢eklemek igin her seklin bliyiikliigli normalize

edilir(|x|=1). Bunun i¢in 6ncelikle seklin bilyiikliigii hesaplanir ve her nokta bu biiyiiklige

boliniir:

n

§= > +7)
i (2.4)

Iki seklin rotasyonunu hizalamak i¢in singular value decomposition (SVD) (Bookstein, 1997)

teknigi uygulanabilir. Bu metodun adimlar soyledir:

1. Boyutu ve merkezi hizalanmis olan iki sekil vektorii x,ve x, nxkvektor olarak yazilir

(2 boyutta k=2"dir).
2. x,'x, nin SVD’si hesaplanir. (UDV" =U(x,"x,)V )

3. SVD sonucunda x,’i x,iizerine oturtmak igin déndiirmemiz gereken ag1 VU' *dur. 2

cos($) —sin(9)
sin(:9)  cos(:9)

boyutta diisiiniirsek: YU" :[
Egitim setindeki biitiin sekilleri hizalamak i¢in ise asagidaki gibi bir algoritma kullanilabilir:
1. Egitim setindeki ilk gorilintli ortalama goriintii olarak kabul edilir.
2. Egitim setindeki biitiin goriintiiler ortalama goriintiiye hizalanir.

3. Hizalanmis tiim goriintiiler kullanilarak tekrar ortalama sekil hesaplanir.

4. Eger ortalama sekil belirli bir seviyeden fazla degistiyse tekrar 2. Adima doniiliir.



5. 4. adimda ortalama sekil hesaplanirken (s elimizdeki sekil sayisi ise) asagidaki gibi bir

formil kullanilabilir:

=l (2.5)

2.1.4 Sekiller Arasindaki Varyasyonlarin Ele Alinmasi
Sekiller hizalandiktan ve ortalama sekil bulunduktan sonra her bir sekli ortalama sekil iizerine
koyup incelersek, ortalama sekil lizerindeki her bir isaret etrafina dagilmis noktalar oldugunu

goriliriiz. Bunun sebebi sekiller arasindaki varyasyondur. (Sekil 2.2)

Ortalama sekil lizerindeki isaret

Sekil 2-2 Sekil iizerindeki noktalar arasindaki degisim

Eger bu noktalarin dagilimmi modelleyebilirsek, egitim setindekine benzer yeni ornekler
yaratabilir ve yeni sekilleri inceleyip bunlarin dogru sekiller olup olmadiklarina karar

verebiliriz.

Problemi basitlestirmek i¢in verinin boyutunu nd’den daha diisiik ve kolay islem yapilabilir
bir boyuta getirmeliyiz. Bunun igin kullanabilecegimiz ydntem Principal Component
Analysis(PCA)’dir (Nielsen, 1994). PCA bir nokta kiimesinin igindeki temel aksislerin
hesaplanmasina ve her hangi bir noktaya nd’den daha diisiik boyutta bir model kullanarak

yakinsamamizi saglar. PCA metodunun adimlar1 agagidaki gibidir:

1. Verinin ortalamas1 hesaplanir,

X = Lin
N3 (2.6)

2. Buradan kovaryans matrisinin maksimum olabilirlik (maximum likelihood) tahmini

asagidaki gibidir:



3 =%i(xi Y
; = 2.7)

3. Kovaryans matrisinin Eigen vektorleri, @,, ve bunlara karsilik gelen Eigen degerleri,

A;, hesaplanir. (Hesaplama sirasinda Eigen degerleri 4. > A,

i+1

olacak sekilde siralanir)

Eger @ en biiyiik 7 adet Eigen degerine karsilik gelen Eigen vektorleri barindirtyorsa, egitim

setindeki herhangi bir x vektoriine asagidaki gibi yakinsayabiliriz:
x=X+®b

D= (D, |D, |...|D,) ve b=D" (x-X) (2.8)

b vektorii bigim degistirebilen (deformable) modelin parametrelerini tanimlar. b vektoriiniin

elemanlarim1  degistirerek yukaridaki formiilii kullanarak sekli degistirebiliriz. Eger b
vektoriindeki i. elemanin egitim verisindeki varyans1 ¢”;ise * 3o, limitlerinde bu parametrede

degisiklik yaparsak egitim verisindeki sekillere benzeyen yeni sekiller iiretebiliriz.

Bundan sonraki asamada kag¢ tane Eigen vektor kullanarak sekli temsil edecegimiz sorusunu
cevaplamamiz gerekir. Bunun i¢in egitim setindeki verinin belirli bir oranini (mesela %95)
temsil edecek kadar Eigen vektor kullanmamiz yeterlidir. Geriye kalan kii¢lik varyasyonu
giriiltii olarak kabul edebiliriz. Eger A,’yi egitim setindeki verinin kovaryans matrisinin
Eigen degerleri olarak farz edersek, her bir Eigen degeri egitim setinin degere karsilik gelen
Eigen vektor yoniinde ortalama c¢evresindeki varyansini verir. Egitim setindeki toplam
varyans ise tim Eigen degerlerinin toplamina esittir (V, = Z/L ).Buna gore asagidaki formiil

yardimiyla en biiyiik ¢ Eigen degerini kullanabiliriz:

1
Z/Il. > fV,. ,burada f kapsamak istedigimiz orani temsil etmektedir.
i=1

Yaptigimiz islemi grafiksel olarak gostermek istersek, asagida 2 boyuttaki noktalara PCA
uygulandiginda sonucu gorebiliriz. Bu durumda herhangi bir nokta ortalamadan gegen ana
eksen iizerinden yakinsanabilir. Eger b, aksis iizerinde yakinsanacak noktaya en yakin

noktanin ortalama degere uzakligi olarak kabul edilirse, x = X + bp . Boylece 2 boyutlu veriye
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sadece b parametresini kullanarak tek boyutta yakinsamak miimkiin olabilmektedir. (Sekil

2.3)

Sekil 2-3 Tki boyuttaki vektérler kiimesine PCA uygulanmasi. p ana ekseni
gostermektedir. Her hangi bir x noktasi bu eksen iizerinde bu noktaya en yakin x’
noktasiyla ifade edilebilir

Sonug olarak, PCA metodunu egitim setini tanimlamak i¢in kullanarak, ortalama sekli hizli,
uygun, giivenilir ve kontrollii bir sekilde degistirmemiz miimkiindiir. Boylece sekiller
arasindaki varyasyon sikistirilmig bir sekil tanimiyla modellenmis olur. Ayrica PCA, yeni bir
sekli egitim verisindeki baska bir sekille karsilagtirmak i¢in b parametresini kullanarak kolay

bir yol sunmaktadir.

2.1.5 Hizalama isleminden Kaynaklanan Lineerlik Kaybinin Diizeltilmesi

Hizalama isleminde, tiim sekillerin birim biiyiikliige getirilirken //S(x) ile 6lgeklenmesinden
kaynaklanan dogrusal olmayan bir varyasyon olusur. Ornek olarak degisik biiyiikliiklerdeki
(lineer bir degisim) dikdortgenlerin hizalama islemini ele alabiliriz. Olgekleme kisit1 tiim
dikdortgenlerin koselerinin orijin merkezli bir ¢ember etrafinda olmasini saglar. Yani
bliytikliikteki lineer bir degisim nokta pozisyonlarinda lineer olmayan bir degisime yol
acmaktadir. Eger noktalarin bir dogru iizerinde olmasini saplayabilirsek PCA igleminin daha

basarili olmasini saglayabiliriz.

Bunun i¢in her sekil hizalama isleminden sonra ortalama seklin fanjant uzayina (tangent
space) donistiiriiliir. Bir x, vektoriiniin tanjant uzayr x, ’den gecen vex,’ye dik olan
vektorlerin olusturdugu hiper  uzaydir. Bu tanimdan (x, —x).x, =0veya
egerx, = lisex.x, = lesitliklerini saglayan her x vektorii bu uzaym igerisindedir. Asagidaki
sekilde hem olusan lineer olmayan yap1 hem de tanjant uzay: kullanarak olusturulan lineerlik

gosterilmistir. Tanjant uzayina sekilleri tasimak i¢in yapilan islem ise hizalama isleminden

sonra her bir sekli 1/(x.x) ile 6lgeklemektir. (Sekil 2.4) (T.F. Cootes, 2004)
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* Hizalama igleminden sonra
" Tanjart uzayina taginoiktan sonra

s,

|

Sekil 2-4 Farkli en boy oranlarindaki dikdortgenlerin hizalanmasi islemi
2.2 Istatistiksel Doku Modelleri

2.2.1 Genel Bakis
Sadece sekil bilgisiyle tam bir goriinlim modeli olusturulamaz. Sadece piksel bilgisinin yeri

degil ayrica bu piksellerin aldig1 degerler de onemlidir ve isleme katilmalidir.

Sekil bilgisi tizerinde islem yapilirken verilen girdi el ile isaretlenmis noktalardi ancak doku
bilgisi iizerinde islem yaparken isaretler arasindaki doku bilgisini alacak bir fonksiyona
thtiya¢c duyulmaktadir. Burada kullanilacak olan metot Delaunay Ttggenlere ayirma
(triangulation) metodudur. Bu metot dogrudan Eigen vektdr parcalamasi yapsak olusacak
sahte doku varyasyonunu yok eder. Yani egitim setinden doku bilgisini almak i¢in oncelikle
her goriintii bir referans goriintiiye (ortalama goriintii) carpitilir (warp) ve daha sonra
orneklenir. Bu asamadan sonra sekil 6rneginde oldugu gibi PCA metodu kullanilarak doku

bilgisi temsil edilir.
2.2.2 Imaj Carpitilmasi
Imaj carpitilmasi bir imajin bir baska imaja sekil degistirmesi olarak diisiiniilebilir

(I eR* > eR"). Mesela bir imaj iizerinde 2 boyutta yapilan bir kaydirma islemi

carpitilma islemi olarak goriilebilir.

AGM isaret temeline dayandigi i¢in kullanacagimiz metot herhangi bir nokta kiimesini

{x,,...,x, ' bagka bir nokta kiimesine {x,,...,x,}esleyebilmelidir. Burada her bir nokta

X= [x, y]T olarak ifade edilebilir.
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f(x)=xVi=l..n (2.9)

Boyle bir fonksiyon yardimiyla I imaj1 iizerindeki her piksel degerini yeni bir I goriintiisii

izerine esleyebiliriz. Pratikte, bosluklardan ve ara deger problemlerinden kurtulmak i¢in, ters

fonksiyon f  bulmak daha iyidir. Ters fonksiyonu kullanarak hedefteki ¢arpitilmis olan

I goriintiisii iizerindeki her bir pikselin 1 {izerinde nerden geldigi bulunabilir ve doldurulabilir.

Genel olarak ' # /', ama yine de iyi bir yakinsamadr.

En kolay imaj ¢arpitma fonksiyonu f ’in yerel bir alanda lineer oldugunu ve diger alanlarda 0

degerini aldigin1 kabul etmektir.

Mesela tek boyutlu durumda diisiiniirsek (her bir x degeri bir dogru iizerinde), her bir kontrol

noktasinin artan degerde siralandigini varsayalim (x; <x,,,). Elimizdeki f fonksiyonunun

i+1

arasindaki bir x noktasini x;ile x,,, arasindaki bir noktaya eslemesini saglamak

x;ile x -

i+1

istiyoruz. f fonksiyonunu asagidaki gibi bir toplam olarak pargalayabiliriz,

f(x)= Z £(x)x; ,n adet siirekli f; fonksiyonu asagidaki formiilii saglar,
i=1
l—>i=j

ﬁm#o .
—i#E] (2.10)

Bu durumda tek boyuttaki f; fonksiyonunu asagidaki gibi tanimlamaliyiz:

(x—=x,)/(x,,, —x,)eger x € |x,,x,,, [vei<n
fi(x)=3(x—x)/(x;—x,_)eger x € |x,_,x, |vei >1

0 diger durumlarda (2.11)

Bu fonksiyonu kullanarak [xl,xn] arasindaki noktalar ¢arpitilabilir (T.F. Cootes, 2004).

Iki boyutta diisiiniirsek, bir {icgenlere bdlme metodu kullanabiliriz. Delaunay iicgenlere
ayirma metodu bir nokta kiimesini Delaunay 6zelligine sahip bir ii¢ licgen agiyla baglar.
Delaunay oOzelligine gore eger iic nokta birbirine baglanacaksa bu ii¢ noktadan gegen
cemberin i¢inde bir baska nokta olmamalidir. Asagida 10 nokta Delaunay metoduyla

ticgenlere ayrilmistir. (Sekil 2.5)
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Sekil 2-5 Diizlem iizerindeki 10 noktanin Delaunay ii¢cgenlere ayrilmasi. (Wikipedia,
2008)

Noktalar iiggenlerle eslestikten sonra iiggenlerin igindeki herhangi bir noktay: I iizerindeki
yerine esleyebiliriz. x,, x,ve x,bdyle bir iicgenin koseleri olsun. Bu iiggenin i¢indeki

herhangi bir nokta,
X =x+L(x,—x)+y(x;=x,) =ax,+0x,+nx;, (2.12)

seklinde yazilabilir. Burada a=1-(f+y)yani a+ f+y=1’dir. x noktasinin ii¢genin

icinde olmasi i¢in, 1 < &, B,y <1°dir. Boylece lineer fonksiyonumuzda x noktast,

x = f(x)=ax, + fx, + ;, (2.13)
’e eslenir.
a, [,y ‘nin hesaplanmasi lineer 2 denklemin ¢éziimiinden ibarettir:

a=1-(f-7y),

Yo =X Y =X ) — X+ X )5 + XY (2.14)
TNV TNV XY XY, XY XY,

__ N TN XY, TN + X0 XYy
—X V3 TN XYy XY, XN T XY,

Carpitilmis imaj yaratmak igin I'iizerindeki her bir x pikselini secip, hangi iicgene ait

oldugunu bulduktan sonra «,f3,y parametrelerini hesaplariz. Daha sonra bu parametreleri
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kullanarak orijinal imaj tizerindeki bu noktaya karsilik gelen noktayi buluruz. Burada

buldugumuz degeri x iizerine kopyalariz. Pseudo kod olarak yazarsak:
1. {x,..,x,}icindeki her piksel iginx = [x',y']r
a. x 'nin i¢inde bulundugu ticgen, ¢, bulunur
b. ¢ igindekiea, 3,y hesaplanir (2.14)
c. t igindeki pozisyon hesaplanir (2.13)

d. Orijinal goriintiideki piksel degeri kopyalanir. I’( x )=I(f(x))

Bu metot her ne kadar siireklilik gosteren bir sekilde tiim noktalar1 eslese de piirlizsiiz
degildir. ki liggen arasinda smirdan gecen diiz gizgiler bu metot kullanildiginda asagidaki

gorlntiide goriildiigii gibi kirilabilir. (Sekil 2.6)

1 4 A 4
Sekil 2-6 ki ii¢gen simirindan gecen cizgiler carpitma islemi sirasinda kirilabilir

Carpitilmis imaj yaratilirken her bir x pikseli icin Iiizerinde her zaman bir tam say1 deger
karsiligi c¢ikmayacaktir. Bunun i¢in bir interpolasyon yapmak gereklidir. Kullanilan
interpolasyon teknigi bilineer interpolasyondur, yani bulunan deger etrafindaki 4 piksele
bakarak x pikselinin degerinin ne olacagna karar verilir. Grafiksel olarak asagidaki & noktasi

icin formiilasyon (Sekil 2.7), e =a(by +(1-b)p)+(1—a)bf +(1-b)a), seklindedir.
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Sekil 2-7 Bilineer interpolasyon sirasinda ¢ icin kullanilan deger ¢ ’nin 4 komsu
pikseline bakilarak hesaplanir

2.2.3 Goriintiilerin Normallestirilmesi
Global 151k varyasyonunun etkisini minimize etmek i¢in, egitim setindeki ornekler « ile

Olceklenir ve file kaydirilir,
gnorm =(gim _ﬂ)/a (215)

ave [katsayilart normallestirilmis ortalama yiize en i1yi sekilde uyacak bi¢imde segilir.

Doku vektoriindeki m adet piksel ortalamasi sifir:

— 1
gzeroMean:g_ylﬂ V= Zgzz_gl

l m
M iz m (2.16)
ve varyansi birim biiyiikliikteki ortalama doku vektoriine hizalanir,

_ 1 _ 1 & _
g = _gzeroMean 4 O-z = _Z(gz _g)2
o m iz (2.17)

1 P : -
Burada ¢° = Ez g’ dir ¢iinkii g_,,,,.., in ortalama degeri sifirdir.
i=1

Boylece a ve [ ’y1 asagidaki sekilde yazabiliriz:
a=g,.2, f=(g,.1)/m
Pseudo kod olarak doku normalizasyonu asagidaki gibidir (Stegmann, 2000):

1. Biitiin doku vektorlerinin ortalamast hesaplanir, g
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2. g normallestirilir (sifir ortalama ve birim varyans)
3. Biitiin doku vektorleri, g,,, i¢in
a. a=g,.g,hesaplanir
b. B =(g,,-1)/m,hesaplanir
c. (g,, — p)/ o formiiliiyle doku vektorii normallestirilir

4. Eger ortalama doku degistiyse 1. Adima geri doniiliir.

2.2.4 Doku Varyasyonunun Ele Alinmasi
Sekiller arasindaki varyasyonu kullanirken uyguladigimiz PCA metodunu da aynen doku

varyasyonunu ele alirken de kullanabiliriz.

N adet normalize edilmis doku vektdriiniin ortalama degeri:
_ 1 ) g
g=—> g dir (2.18)
N 4
Bu durumda kovaryans matrisini yazarsak:

Y~ (- a8
= (2.19)

Bdylece m boyutlu doku uzayinin ana eksenleri kovaryans matrisinin Eigen vektérler, @,

tarafindan temsil edilebilir.

Zg ®,=,4,, 4, Eigen vektorlere karsilik gelen Eigen degerleridir. Boylece yeni bir doku

vektorii ortalama dokunun degistirilmesiyle asagidaki gibi olusturulabilir:

g=g+®,b,, b, doku modeli parametreleridir.

g8’

2.2.5 Doku isleminde Kullanmilan Hizh PCA
Doku vektorleri lizerinde islem yaparken her zaman icin piksel sayisindan daha az sayida

egitim drnegi oldugunu varsayabiliriz.
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Eger s adet n boyutlu vektore, x, , PCA uygulamak istersek (s < n), kovaryans matrisinin

boyutu n x n olacaktir ki eger n biiyiik bir rakam ise bu islem uzun siirebilir. Ancak bunun
yerine Eigen vektor ve degerlerini veriden ¢ikarilan s x s’ lik veri kiigiik bir matris iizerinden
de hesaplayabiliriz. Eigen vektorlere parcalama islemi kiibik karmagiklikta bir islem oldugu
icin PCA’y1 bu metotla yapmak biiyiik bir getiri saglayabilir. Bunun i¢in 6ncelikle her bir veri

vektoriinden ortalama vektor ¢gikarilir ve D adindaki bir matrise yerlestirilir:
D=((x,=x)[...| (x, = X)) (2.20)
Kovaryans matrisi boylece asagidaki gibi yazilabilir,

SleDT

S (2.21)
Eger s x s ‘lik T matrisini tanimlarsak,

T=1DU)

s (2.22)

e;’yl T’nin azalan sekilde siralanmis Eigen degerlerine, A, karsilik gelen s Eigen vektori
olarak kabul edelim. Buradan bulunan s adet vektdriin, De,, S’in Eigen vektorlerinin tamami

ve vektorlere karsilik gelen degerlerin de S’in Eigen degerleri oldugu ve geriye kalan tiim
Eigen vektorlerin de degerinin sifir oldugu gosterilebilir. Bu islemden sonra ortaya g¢ikan

vektorler, De;, birim biiyiiklilkte olmadiklar i¢in normalize edilirler ve Eigen vektorlere

pargalama islemi tamamlanir.
2.3 Birlestirilmis Goriiniim Modeli

2.3.1 Genel Bakis
Bu boliimde hem sekil hem de doku modellerini birlestirerek nasil tek bir gériiniim modeli

olusturulacagi anlatilacaktir.

2.3.2 Sekil ve Doku Modellerinin Birlestirilmesi

Onceki béliimlerde agikladigimiz sekilde her bir érnegin sekil ve dokusunu sirasiyla b, ve

b, parametre vektorleriyle ifade edebiliriz. Sekil ve doku degisimleri arasinda olusabilecek
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olas1 ilgilesimi 6nlemek ve modeli daha kompakt hale getirmek i¢in ii¢lincii bir PCA islemi

uygulanmaktadir. Her bir 6rnek i¢in, W, ’in her bir sekil parametresinin agirligini igeren

diyagonal bir matris oldugu varsayilirsa, asagidaki sekilde bir parametre vektori

olusturulabilir:

. {Wb} _ (W@l (x-X) (2.23)
b Ol(g-g) '

g

Burada W, ’in gorevi sekil ve piksel degerleri arasindaki birim farkliligin1 gidermektir ve bu

matris i¢indeki degerlerin nasil segilecegi 2.3.2.(1)’de anlatilacaktir.
Bu vektorler tizerinde bir PCA islemi uygularsak,

b=dc (2.24)

seklinde bir model olusturabiliriz. Burada cbirlestirilmis model parametrelerini ifade

ederken, @ ise PCA sonucunda ortaya ¢ikan Eigen vektor kiimesini ifade etmektedir. Hem

sekil hem doku modeli parametrelerinin ortalamasi sifir oldugu i¢in ¢ ’nin de ortalama degeri

sifirdir.

Bu durumda hem doku hem sekil bilgisini i¢eren tam bir model agsagidaki gibi ifade edilebilir:

x=X+®d W 0, c (2.25)
g=g+90,0 . (2.26)
Burada:
CDc s
O = [CDC,J (2.27)

Model olusturulurken olusan @ _vektoriiniin ranki maksimum elimizdeki egitim setindeki

ornek sayisinin degerini alabilir.

Eger yukaridaki esitlikleri daha da 6zetlemek istersek:
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x=x+Qc 508

g=8+0,c (2.28)
=0 W '®

Qs _CDSCI; c,s (229)

Qg T TgTesg

Seklinde yazabiliriz.

Bu model olusturulurken sekil ve doku vektdrleri birlestirilip tek bir vektor tizerinden PCA
islemini yapmak da miimkiindiir. Ayrik olarak PCA islemi yapilmasinin sebebini tarihsel
olarak gorebiliriz. AGM, Cootes vs. tarafindan gelistirilen aktif sekil modelinden tiiredigi i¢in
ve bu modelde doku bilgisi olmadig: i¢in farkli PCA’lar yapildigimi diisiinebiliriz. Ayrica bu

sekilde cisimleri sekil ve doku bilgilerinden ayr1 ayr1 farklilagtirmak miimkiindiir.

2.3.2.1 Sekil Parametre Agirliklarinin Bulunmasi

b, igerisindeki elemanlar uzaklik cinsinden, b, icerisindeki elemanlar ise piksel degerleri

cinsindendir bu yiizden iki vektor dogrudan karsilastirilamaz.

W_’1 bulmak i¢in kullanilan bir yontem Cootes vs. (T.F. Cootes, 2004) tarafindan onerilmistir.

Eger r*toplam doku model varyansinin toplam sekil varyansina bliimii dersek:
r . . 0
We=rl(| D (2.30)
0. s

’,.2 — z/ﬁtgf
Z/le

2.3.3 PCA Sonucunda Kullanilacak Eigen Vektor Sayisinin Belirlenmesi

2.31)

Daha 6nce yaptigimiz gibi varyansin belirli bir yiizdesini saglayacak sekilde Eigen vektorleri
secgebilir ve kalan kismi giiriiltii olarak varsayabiliriz. Bu durumda eger birlestirilmis modelin

%sx kadarin1 kapsamak istersek:

2n

- X
Z%>EE A (2.32)
i=1 i=l1
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denklemini saglayacak sekilde t adet Eigen degeri secmemiz yeterlidir.
2.4 Aktif Goriiniim Modeli

2.4.1 Genel Bakis
Bu boliimde hem sekil hem doku bilgisi kullanilarak olusturulacak olan AGM anlatilacaktir.
AGM metoduyla hedef bir goriintiiye en yakin sentetik goriintlileri {iretmek miimkiin

olacaktir.

Hedef goriintiiye yakinsama, sentezledigimiz goriintii ile hedef goriintii arasindaki farkliligi
minimize etmeye calistifimiz bir optimizasyon problemidir. Bu problem ig¢in bir uzaklik

vektori (o ) tamimlanabilir:

ol =1 -1

im mod e/

(2.33)

Burada I, goriintli iizerindeki gri seviye renklerin oldugu bir vektord, /7 ,,ise model

parametreleri (¢) kullanilarak sentezlenen goriintiiniin gri seviye renklerinin oldugu vektordiir.

Yapilan optimizasyona gore, bu uzaklik vektorii model parametrelerini degistirerek minimize
edilmelidir. Her ne kadar PCA kullanilarak model sikistirilmis olsa da goriiniim modeli birgok
parametreye sahip olabileceginden ilk bakista bu zor bir problem gibi goriinmektedir. Ancak
modeli yeni bir gorlintiiyle eslestirdigimiz her bir deneme benzer bir optimizasyon
problemidir. Bu smiftaki problemlerin nasil ¢oziilecegini 6grenebiliriz. Daha once
o0grendigimiz bu bilgiyi de, hedef goriintliye yakinsama sirasinda model parametrelerinin nasil
degisecegini bulmak i¢in kullanabilir ve ger¢ek zamanl ¢alisan bir sistem tasarlayabiliriz.
Anahtar nokta o/ 'nin model parametrelerinin daha iyi bir yakinsama yapmak igin nasil

degistirilmesi gerektigi bilgisini ¢ikarabilmesidir. (T.F. Cootes, 2004)

2.42 Model Parametrelerinin Nasil Degistirileceginin Cevrimdisi Ogrenilmesi

Model parametreleriyle uzaklik vektorii arasinda kurabilecegimiz en basit iligki lineerdir:
oc=Rol (2.34)

Cootes vs. ¢alismalarinda bu iliskinin AGM ig¢in yeterli oldugunu gostermistir. (T.F. Cootes,

2004) (T. F. Cootes, 1998) (T. F. Cootes, 1998) (T.F. Cootes, 1999)
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(2.28)’daki denklemi kullanirsak gériinlim modelinin doku ve sekil bilgisini belirleyen model

parametresi asagidaki gibidir:

x=x+Qc

2.35
g=8+0,c (239)

Goriintli tizerindeki bir sekil, noktalara, x: X =S,(x), belirli bir benzerlik sekil degistirmesi
uygulanarak olusturulabilir. Benzerlik sekil degistirmesi buyiitme, s, kaydirma, (z,.7,), ve
gevirme, @, islemlerinden olusur. AGM igin pozda kii¢iik degisiklikleri yaratabilecegimiz bir
poz vektorli kullanmaliyiz. Bu sayede kiigiik poz degisikliklerini tahmin edebilecegimiz bir

lineer regresyon modeli olusturabiliriz. Lineerligin korunmasi i¢in bu parametreler:

T
1=(8,,5,,t,,1,)
s, =(scos@—1) : Biiyiitmeverotasyon
s, =ssin@ : Biiyiitmeverotasyon (2.36)

t.: x yoniinde kaydirma

X

t,: y yoniindekaydirma

seklinde ifade edilir.
Boylece poz parametre vektord, ¢=(s,,s,,,f,), birim sekil degistirmesi igin sifir
degerindedir ve S, ;5(x) = S,(S;(x))degerini alir.

Goriintli lizerindeki doku piksel degerleri biiylitme ve kaydirma islemiyle olusturulur,

gm=1(g)+w, +g, +u,l. Burada u sekil degistirme parametrelerinin tutuldugu bir

vektordiir, u=0 i¢in birim sekil degistirmesidir ve 7 . ; (g) = T, (T}, (g)) degerini alir.

(2.34)’deki R degerini bulabilmek icin lineer regresyon modeli kullanilarak bir dizi deney
yapilacaktir. Her bir deneyde parametreler kiiclik bir miktarda degistirilecek ve model ile imaj
arasindaki fark hesaplanacaktir. Burada degistirilecek olan parametreler poz, t, ve model

parametreleridir, c.
Pseudo-kod olarak j’inci deney s0yle yazilabilir (Stegmann, 2000)

Model parametrelerini (poz ve (veya) model) belli bir miktarda degistir.
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l. c’yi giincelle: ¢ =oc+¢,.
2. t’yi glincelle: ¢ =t +1¢,.
3. Yeni doku, g, , ve yeni sekil, x, ile yeni bir model 6rnegi yarat.
4. Sekli, x, verilen poza, t, esleyerek imaj koordinatlarinda sekli , x,, , bul.
5. x,, e karsilik gelen doku vektoriinii, g, , sentezle.
6. g, izerindeki doku 6rnegini normalize ederek g, ’yi hesapla.
7. Normalize edilmis doku farkliligini, og = g, — g, , hesapla.
8. ot ve oc’yi deney matrisleri T ve C’nin j’inci kolonlari iizerine yaz.
9. og ’yi G matrisinin j’inci kolonuna yaz.
T, C ve G matrislerini ve bunlar arasindaki iliskileri kullanarak:
C=RG, T=RG (2.37)

piksel farkliliklar1 ile poz/model parametrelerinin degisimleri arasinda bir lineer regresyon

modeli olusturulabilir:
oc=Rog (2.38)
ot =Rog (2.39)

Deneyler yapilirken kullanilmasi gereken degisim sayisi, lineerlik varsayimi tuttugu siirece
parametre uzayini kaplayacak kadar olmalidir. Her bir model parametresinde yapilacak
degisim miktar1 0.5 standart sapma kadardir. Poz parametrelerinde biiyiitme islemi i¢in %10,

kaydirma isleminde x ve y ekseninde £3 piksel kadardir. (T.F. Cootes, 2004)

2.4.2.1 Lineer Regresyon
Cok degiskenli lineer regresyon, iki kiime arasinda lineer bir iliski oldugu durumlarda

deneylere dayali ongdrii yapmak i¢in kullanilir. AGM metodunda, G matrisinde tutulan



23

normalize edilmis doku farkliliklari, dg, ile V matrisinde tutulan model degisiklik

parametreleri, ocve o, arasinda lineer bir iliski oldugunu diisiinebiliriz. (Stegmann, 2000)

Bu iligkinin hesaplanmasi i¢in s adet deney yapildigini diisiintirsek her bir deneyde ¢ model
parametreleri belirli bir miktarda degistirilirler ve bu degisikliklere karsilik gelen m piksel

degisikligi hesaplanir. Matris olarak agsagidaki gibi bir gériiniim olusur:

Vil | Vs &1, &,

=R/ . ] . (2.40)

vl vs, gl gsm

Ya da kisaca:
V =RG (2.41)

Boylece V txs’lik bir matrisken, R txm’lik bir matris, G ise mxs’lik bir matristir . Ancak bu
islemi dogrudan ¢o6zmek islemsel olarak cok zor olacagindan, G matrisinin boyutu G
igerisindeki varyasyonun ¢cogunu kapsayan k-boyutlu*** bir altkiimeye eslenecektir. Bu isleme

pricipal component regression denir.

k eger doku farkliliklarinin carpiminin, G’ G, en biiyiik k& Eigen degerine, {/11.../1k}, karsilik
gelen @, ile ifade edilen Eigen vektorleri ise ve A, diag(4,...4,) ya esit dersek asagidaki gibi

bir esitlik kurabiliriz:
G'GD, =D,A, (2.42)

Buradan asagida goriilebilecegi gibi Eigen vektorlerin transpozu G' matrisinin kolonlarinin &

boyuta izdiistimiidiir:

B, =®. =(AN/®.G"G (2.43)

" Burada m model igerisindeki doku 6rnegi sayisidir.
™ AGM igin kullandigimiz lineer regresyon isleminde, m>s>t oldugunu kabul edebiliriz.

™" k>t olmahdir giinkii k<t olursa R, V uzaymi kapsayamaz



24

B, ’nin satirlar1 ortogonal oldugu i¢in asagidaki sekilde B, ve transpozunun garpimi birim

matristir:

BBl =1 (2.44)
Eger (2.41)’daki gibi bir denklemi diislinlirsek ayn1 V’yi kullanarak:

V=RB, = RG=R,B, (2.45)
Eger R, (2.45) igin bir ¢dziimse, (2.43)’li kullanirsak:

R, =R, (N/®.G") (2.46)
(2.44)’1 kullanir ve (2.45) denklemini yeniden diizenlersek:

R, =VB] (2.47)
Bundan sonra (2.46)’y1 (2.47)’ye uygularsak:

R, =VB[ (N]®.G") (2.48)

Bu asamadan sonra tek karar vermemiz gereken k’nin alacagi degerdir. R, tim V uzaymi

kaplamak zorunda oldugundan ve G'G, sxs’lik bir matris oldugundan k {izerinde t<k<s

seklinde bir limit vardir.

k icin en iyi degerini bulmak: £’y1 hesaplamak i¢in tiim olasiliklar denenebilir. Bu sekilde

calisacak bir sistemde V’den her seferinde bir kolon ¢ikarilacak, G’den bu kolona karsilik

gelen kolon ¢ikarilacak ve R, hesaplanacaktir. R, , v;ve x,’in tahmin edilmesinde olusacak

olan hatanin hesaplanmasinda kullanilacaktir. Béyle bir model dogru calisacak olmasina

ragmen ¢ok fazla sayida islem gerektirdigi i¢cin uygun degildir.
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k’nin uygun degerinin hesaplanmasinda kullanilabilecek verimli bir yontem ise B, ’nin

kolonlarmni sirayla ¢ikarmaktir. Eger B,’nin j. kolonunu g¢ikardigimiz halini B, olarak

gésterirsek* (2.44)’1 de kullanarak asagidaki esitligi bulabiliriz:
By, ;B/,, =B.B —bb; =1—-bb,
Buradan asagidaki sekilde bir denklem c¢ikarilabilir (T.F. Cootes, 2004):

(I =byby)" = + fybby)

1
fkj:l—ak, \1—%\25
0 ‘1 akj‘<5

Yukaridaki denklemlerde «,, = ‘b,g.‘z “dir. ¢ ise hassasiyete bagli bir degerdir.

(2.49)

(2.50)

2.51)

B, ’ye benzer sekilde V matrisinin j. kolonunu ¢ikardigimiz halini V, ; olarak gosterebiliriz.

Eger R,; , asagidaki denklem igin bir ¢dziimse:

4 R/;/j Bk/j

=
O zaman (2.49), (2.50) ve (2.52)’yi kullanarak:
Ry; Byy=V,
R/;/.i B, BkT/j =V, Blf/_/
R;=V,,; By, (B, B,)

Rl;/j: V/j BkT/j (I_bkjblg)_l

Rl;/j: V/j BkT/j (I+.f;cjbkjb1§)

"B o, matrisinin biyikligi kx(s-1)’dir.

(2.52)

(2.53)
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Buradan b, ’yi kullanarak v, ’yi tahmin ettigimizde olusacak hata asagidaki sekildedir:

oy = Rl'c/jbkj -V (2.54)

J

Bu denklemde (2.53)’1 kullanirsak:

&, =V, By (I+ fiubyby) by —v

J

_V,; B, (b +byoy) —v

J

=V, B[/] —y

(2.55)
j. elemanla, B/, i b= Bl b, ; oldugu i¢in denklemi daha da diizenlersek:
5ij = fkj (VBkakj - akjvj) -V
b —v) [l-a.|>¢
—l-a, ) ‘ "f‘ (2.56)

-V, ‘l—akj‘<g

Boylece k adet mod kullandigimizda olusacak olan hatay1 hesaplamak i¢in asagidaki denklemi

hesaplamaliy1z:
5 2
E, = Z\avkj\ (2.57)
Jj=1

Boylece £ mod kullanmak i¢in (2.57)’deki toplama islemini minimize etmek gereklidir. E, ’y1

hesaplamanin bir yolu:
oV =VB!B, -V (2.58)

Eger 6v;, 6V ’nin j. kolonunu ifade ediyorsa - E; sdyle bulunabilir:

E, =S fk-’z“&;'r -l (2.59)
j=1 ‘vj‘ ‘l—akj‘<g
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2.4.3 Ilteratif Sekilde Modeli Rétuslamak
Bu boliimde, lineer regresyonun modelin en uygun sekle sokulmasi siirecinde nasil

kullanilacaginin detaylar1 agiklanacaktir.

Modeli 1yilestirmek i¢in yapmamiz gereken diizeltmeyi bulacagimiz yolu belirledikten sonra,
iteratif bir sekilde optimizasyon problemini ¢ézecegimiz bir algoritma gelistirebiliriz. Bunun
icin Oncelikle model, belli poz ve model parametreleriyle, c,, goriintiiniin iizerinde
ilklendirilecek ve modele dayali normalize edilmis bir goriintii 6rnegi, g, , olusturulacaktir. Bu
goriintii 6rnegine ve model 6rnegine bagh olarak, bir uzaklik vektori, dg , hesaplanacak ve bu

vektor de, model parametrelerinin modelin goriintii {izerine daha iyi oturmasi i¢in nasil

degismesi gerektiginin bulunmasi i¢in kullanilacaktir. (Stegmann, 2000)

Pseudo-kod olarak yazarsak algoritmanin adimlar1 agsagidaki gibidir (Stegmann, 2000):
1. Bir k vektoriinii £ =[1.5 0.5 0.25 0.125 0.0625] olacak sekilde ilklendir.

2. Parametre tahmin sinirlar1 igerisinde modeli ilklendir.

a. Model iizerinden normalize edilmis doku vektoriinii olustur, g, .

b. Imajy, x,, , sekil modeli iizerinden sentezle, g, .

c. g, 1normalize et ve g yi olustur.
d. Hata vektoriinii hesapla, og, =g, —g,,-
e. Hatay1 hesapla, E, = |5g0|

f. Pozdaki yer degistirmeyi hesapla, ot = R,0g, .

g. Model parametrelerindeki yer degistirmeyi hesapla, oc = R g,

1. Model parametrelerini giincelle, ¢ =c —k,oc.

ii. ot sekil degistirmesine uyacak sekilde sekli degistir.
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iii. a-e arasindaki adimlari kullanarak yeni bir hata hesapla, E, .
1. Eger E,>E isei=1+ 1 olarak esitle ve h’ye geri don.
J. Olusan hatay1 kaydet £ =E,

3. Eger son iterasyonda E ilizerinde herhangi bir gelisme olmadiysa islemi bitir. Eger

gelisme varsa a’ya geri don.

Algoritmanin sonlanmasi i¢in gereken kosul, dogru bir modelin olusturulmasi degil lineer

regresyonun artik daha fazla performansi gelistirememesidir.

2.5 Ozet

Bu bdliimle beraber temel AGM algoritmasini tamamlamis oluyoruz. Sekil ve doku
modellerinin PCA metoduyla nasil ¢ikarilacagini ve bu iki modelin nasil tek bir modelde
birlestirilecegini. Bundan sonra da program ¢alismadan 6nce nasil lineer regresyon yardimiyla

arama islemini optimize edecegimiz gérmiis olduk.
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3 AKTIF GORUNUM MODELI KULLANARAK YUZ TANIMA

AGM metodunun yeni yiizleri sentezleyebilmek konusundaki basarisini 6lgmek igin
Stegmann’in (M. B. Stegmann, 2003) gelistirdigi ara yiiz, AAM-API, kullanilmistir. Egitim
seti icin AAM-API sitesindeki (Stegmann) veri kiimesindeki 40 kisiye ait goriintiiler
kullanilmistir. Testler yapilirken {izerinde 112 ve 58 adet isaret bulunan gorintiiler
kullanilmistir. Bir kisinin isaret sayisina gore farkli goriintiileri Sekil 3-1 ve Sekil 3-2°de
gosterilmektedir.

Sekil 3-1 Egitim setinde bir Kisiye ait goriintiiler iizerine 58 referans nokta yerlestirilmis
ornekler
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[ =

3-2 Egitim setinde bir Kisiye ait goriintiiler iizerine 112 referans nokta yerlestirilmis
ornekler

Kisilerin goriintiilerini agiklamak gerekirse 1. goriintli kisinin karsidan ¢ekilmis herhangi bir
yiiz ifadesi olmayan gorintiisidir. 2. goriintii ise kisinin karsidan c¢ekilmis ve kisi
giilimserken ¢ekilmis goriintiisiidiir. 3. goriintii kisi basini saga dogru ¢evirmisken yliz ifadesi
olmadan ¢ekilmis gorintiisiidiir. 4. goriintii kisi basin1 sola ¢evirmisken herhangi bir yiiz
ifadesi olmadan ¢ekilmis goriintiisiidiir. 5. goriintii kiginin karsidan yiiz ifadesi olmadan ama
farkli 1siklandirmayla ¢ekilmis goriintlisiidiir. 6. goriintii kisinin yiiz ifadesi ve basinin
rotasyonu rastgele olarak cekilmis goriintiisiidiir. Bu gortintiiler kullanilarak 6 tane model
olusturulmustur. Bu modeller soyle siralanabilir:

Egitim setinde 1., 2., 3. ve 4. goriintiiler ve 58 adet isaret ile olusturulmus model
Egitim setinde 1., 2., 3., 4. ve 5. goriintiiler ve 58 adet isaret ile olusturulmus model
Egitim setinde 1., 2., 3., 4. ve 6. goriintiiler ve 58 adet isaret ile olusturulmus model
Egitim setinde 1., 2., 3. ve 4. goriintiiler ve 112 adet isaret ile olusturulmus model
Egitim setinde 1., 2., 3. 4. ve 5. goriintiiler ve 112 adet isaret ile olusturulmus model

SN e

Egitim setinde 1., 2., 3. 4. ve 6. goriintiiler ve 112 adet isaret ile olugturulmus model

Modeller olusturulurken, 1. modelde: 55 birlestirilmis model, 18 sekil modeli ve 98 doku
modeli parametresi; 2. modelde: 55 birlestirilmis model, 21 sekil modeli ve 106 doku modeli
parametresi; 3. modelde: 63 birlestirilmis model, 20 sekil modeli ve 117 doku modeli
parametresi; 4. modelde: 56 birlestirilmis model, 18 sekil modeli ve 98 doku modeli
parametresi; 5. modelde: 55 birlestirilmis model, 21 sekil modeli ve 107 doku modeli
parametresi; 6. modelde ise: 45 birlestirilmis model, 21 sekil modeli ve 94 doku modeli
parametresi kullanilmigtir. Parametreler model i¢indeki varyasyonun %95’ini temsil edecek
sekilde segilmistir.

Test i¢in 1. ve 4. modelde 5 ve 6. goriintiiler, 2. ve 5. modelde 6. goriintii, 3. ve 6. modelde ise
5. goriinti kullanilmistir. Bir kisiye ait 5. ve 6. gortintiiler Sekil 3.3’de gosterilmektedir.
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Sekil 3-3 Bir Kkisiye ait 5. ve 6. goriintiiler

Her bir model i¢in her bir test goriintiisii iizerinde 4 deney yapilmistir. Bu dort deney
ilklendirme yapilirken test goriintiisiiniin agirlik merkezinin sagina, soluna, {istiine ve altina
gelecek sekilde ortalama goriintiiniin oturtulmasiyla olusturulmustur. Sekil 3.4’de bir test
kisisi i¢in 1. model kullanilarak yapilan testlerde 5. test goriintiisii i¢in yapilan 4 testin
ilklendirme pozisyonlar1 gosterilmektedir.

Sekil 3-4 Bir Kkisi icin yapilan 4 testte kullanilan ilklendirme goriintiileri

Yapilan testler sonucunda tiim test goriintiileri i¢in her bir deneyde bu goriintiiye egitim
setindeki en yakin goriintii bulunmaya caligilmistir. Bu islem i¢in dnce her bir goriintiiye en
yakin goriintii sentezlenmistir. Boyle bir sentezleme islemi sirasinda sentezlenen goriintiiniin
nasil degistigini “01-5m_exp00.avi” ye bakarak gorebiliriz. Bu siirecte Oncelikle ortalama
goriintii test gorlintlisliniin lizerine oturtulmus. Daha sonra ise yakinsama sirasinda parametre
degerleri degistirilerek her bir iterasyonda test goriintlisiine en yakin goriintii sentezlenmeye
calisilmigtir.

01-5m_exp00.avi

Yakinsama igsleminden sonra ortaya ¢ikan en uygun goriintiilerden birine 6rnek olarak Sekil
3.5’e bakabiliriz.

Sekil 3-5 Yakinsama sonucunda bulunan en uygun goriintii.

Yakinsama sonucunda sentezlenen goriintliniin birlestirilmis model parametreleri hesaplanmis
ve egitim setindeki her bir kisiye ait goriintiileri sentezlemek i¢in kullanilan parametrelerle
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karsilastirilmistir. Bu karsilagtirma yapilirken daha once hesaplanmis olan bir kisiye ait egitim
setindeki goriintiileri sentezlemek i¢in kullanilan parametreler kullanilmistir. Bir kisiye ait
goriintlileri  sentezlemek 1i¢in kullanilan parametreler ayni smifin elemanlart olarak
gorilmiistiir. Boylece elimizdeki 40 kisiye ait 40 smif olusturulmustur. Bu smiflan
birbirinden olabildigince ayirmak i¢in lineer diskriminant analiz (LDA) (Linear Discriminant
Analysis) kullanilmistir. LDA kullanarak temel olarak basarmaya calistigimiz farkli siniflara
ait noktalar1 bagka bir diizleme birbirlerinden en ayr1 olacak sekilde iz diistirmektir. Bunun

igin her bir simiftaki her bir nokta y, = V" x, olacak sekilde degistirilmistir. Burada V iz diisiim
matrisidir. Eger n,, 1 stnifina ait goriintiilerin sayisini, ¢, toplam sinif sayisini, g, 1 sinifina ait

noktalarin ortalama degerini ve w biitiin siniflara ait noktalarin ortalama degerini ifade ederse:

1

p=— Dx (3.1)
ni xeclass;
1

p=— DX (3.2)

xeTrainingSet

Buradan smif i¢i Kovaryans matrisi, S, , asagidaki sekilde hesaplanir:

Sy =3 S -u ) -p) (3.3)

i=1 x, eclass;

Siniflar aras1 Kovaryans matrisi, S,, de asagidaki gibi hesaplanir:

Sy =2~ ¥at ) G4

Projeksiyon matrisi V' ise asagidaki problemin ¢ézlimleridir:

SV =S,V (3.5)

J’nin bulunmasi igin SW_IS » nin Eigen vektorleri hesaplanir. 7 bulunduktan sonra egitim

setindeki yiizleri sentezlemek i¢in kullanilan her bir parametre vektorii } matrisi kullanilarak
bu uzaya gegirilir. Bu uzaya yiiz tanima uzay1 adini verelim.

Bir test gorlintlisii geldiginde, bu goriintiiyli sentezlemek i¢in kullanilan parametrelere c
dersek, bu gorlintiiniin hangi kisiye ait oldugunun bulunmasi i¢in Oncelikle yukarida
hesaplanan V" vektorii ile bu parametreler yiiz tanima uzayina gegirilir. Yiiz tanima uzayinda
bir noktanin hangi sinifa daha yakin oldugunun bulunmas: i¢in Mahalanobis uzaklig
kullanilmistir. Metrik olarak Mahalanobis uzakligi kullanilmasimnin en biiylik sebebi, bu
metrigin smiflar aras1 farklilik (Kimlik) etkisinin arttirilmasini saglamasi ve siif i¢in
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farkliligin (Poz, 1siklandirma, yiiz ifadesi) etkilerini bastirmasidir. (G.J. Edwards, 1998)
Boylece herhangi bir test 6rneginin elimizdeki bir sinifa olan uzakligi hesaplanirken:

D.=(V"*c—¢c)' C'(V"*c-¢) (3.6)

seklindeki formiil kullanilmistir. Bu formiilde c,bir kisiye ait goriintiileri sentezlemek icin
kullanilan birlestirilmis model parametrelerinin yiiz tanima uzayindaki ortalama degerini,

C'ise tiim egitim kiimesindeki goriintiileri sentezlerken hesaplanan birlestirilmis model
parametrelerinin yiiz tanima uzayindaki kovaryans matrisinin tersini temsil etmektedir. Ters
kovaryans matrisi hesaplanirken oOncelikle tiim egitim setindeki model parametrelerinin
ortalama degeri hesaplanir. Bu ortalama deger yliz tanima uzayma gegcirilir ve yiiz tanima
uzayindaki ortalama deger hesaplanir. Daha sonra her bir egitim goriintlislinii sentezlerken
kullanilan birlestirilmis model parametreleri yiiz tanima uzayina gegcirilir ve bu degerlerden
bulunan yliz tanima uzayindaki ortalama ¢ikarilir. Elde edilen vektor transposu ile ¢arpilarak
bir matris elde edilir. Bu matrisler toplandiktan sonra toplam egitim setindeki eleman sayisina
boliiniir ve tersi alinarak ters kovaryans matrisi elde edilmis olur. Eger pseudo kod olarak
yazmak istersek:

1. Kullanilan birlestirilmis model parametre vektorii uzunlugunda bir vektdr v olustur ve
bu vektoriin i¢cindeki tiim elemanlar sifira esitle
2. Egitim setindeki her bir 6rnek i¢in
a. Bu goriintiiyii sentezlemek i¢in kullanilan birlestirilmis model parametrelerini v
vektoriine ekle
3. v Vektoriinii egitim setindeki ornek sayisina boliip ortalama parametre vektoriinii
olustur.

4. Ortalama parametre vektdriinii yiiz tanima uzayma gegir v="V"v
5. Kovaryans matrisini C olustur ve bu matrisi sifira esitle. C matrisinin bilytkligi (v
vektoriiniin uzunlugu x v vektoriiniin uzunlugu) ‘dur.
6. Egitim setindeki her bir 6rnek i¢in
a. Bu goriintiiyii sentezlemek i¢in kullanilan birlestirilmis model parametrelerini,
¢,yiiz tanima uzayina gegirdikten sonra ortalama parametre vektoriinii v ¢ikar
ve bir d vektorii elde et.
b. C matrisine dd’ matrisini ekle.
7. Kovaryans matrisini elimizdeki egitim setindeki 6rnek sayisina bol

8. Ters Kovaryans matrisini C matrisinin tersini alarak hesapla C' = Invert(C)

Yukarida agiklandigr sekilde her bir test goriintlisii aktif goriiniim modeli kullanilarak
sentezlenmis ve sentezlenirken kullanilan parametrelerin yiliz tanima uzayina gegirilmesi ve
bu uzayda bulunan noktaya en yakin simif merkezinin hesaplanmasi yardimiyla tanima
gerceklestirilmistir. LDA’nin siniflandirmadaki basarisini diger siniflandirma metotlariyla
karsilastirmak icin WEKA (Frank, 2005) igerisindeki Cok Katmanli Geriye Yaslanma
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Algoritmast (MPA) (Multi-layer perceptron analysis) ve Sirali Minimal Optimizasyon
Algoritmast (SMO) (Sequential Minimal Optimization) kullanilmistir.

1. model kullanilarak ve LDA metoduyla yapilan 320 deneyden 239’unda dogru sonuca
ulasilabilmisken 81 goriintiide ise tanima hatali olmustur. Toplam basar1 oram1 %74.6875
olarak hesaplanmistir. Bu testlerde 5. goriintiilere 6zel olarak 160 deneyde basarili olan 114
deneye karsilik 46 deney basarisiz olmus ve basar1 oran1 %71.25 olarak hesaplanmigstir. 6.
gorintiilerde ise yapilan 160 deneyin 125°si basarili olurken 35 deney basarisiz olmus ve bu
goriintliler i¢in basar1 oran1 %78.125 olarak hesaplanmistir. SMO metodu kullanilarak yapilan
320 deneyden 228’1 basarili olurken 92 deneyde sonug¢ yanlis olmustur. Toplam basar1 orani
%71.25 olarak hesaplanmistir. Bu testlerde 5. goriintiilere 6zel olarak yapilan 160 deneyden
113’1 basarili olabilmisken 47 deneyde siniflandirma hatali olmus ve basar1 oran1 %70.625
olarak hesaplanmistir. 6. goriintiilere 6zel olarak yapilan 160 deneyden 115’inde basarili
sonuca ulagilabilmisken 45 deneyde siniflandirma hatali olmus ve basar1 orant %71.875
olarak hesaplanmistir. MPA kullanilarak yapilan 320 deneyde ise toplam 226 basarili sonuca
ulasilabilmisken 94 deneyde siniflandirma hatali olmus ve basari orant %70.625 olarak
hesaplanmistir. Bu testlerde 5. goriintiilere 6zel olarak yapilan 160 deneyde 110 deney basaril
olmusken 50 deneyde smiflandirma hatali olmus ve basar1 oran1 %68.75 olarak
hesaplanmistir. 6. goriintiilere 6zel olarak yapilan 160 deneyden 116’sinda basarili sonuca
ulasilabilmisken 44 deneyde smiflandirma hatali olmus ve basar1 orant %72.5 olarak
hesaplanmustir.

2. model kullanilarak ve LDA metoduyla yapilan 160 deneyden 122’si basarili olurken 38
deneyde smiflandirma hatali olmus ve basar1t oram1 %76.25 olarak hesaplanmistir. SMO
metodu kullanilarak yapilan testlerde 160 deneyden 116’s1 basarili olurken 44 deneyde
siiflandirma hatali olmus ve basart orant %72.5 olarak hesaplanmistir. MLP metodu
kullanilarak yapilan 160 deneyde ise 113 basarili sonuca ulasilabilmisken 47 deney basarisiz
olmustur ve basar1 oran1 %70.625 olarak hesaplanmistir.

3. model kullanilarak ve LDA metoduyla yapilan 160 deneyden 121°i basarili olurken 39
deneyde siniflandirma hatali olmus ve basari oran1 %75.625 olarak hesaplanmistir. SMO
metodu kullanilarak yapilan testlerde 160 deneyden 112’si basarili olurken 48 deneyde
siiflandirma hatali olmus ve basari orant %70 olarak hesaplanmistir. MLP metodu
kullanilarak yapilan 160 deneyde ise 122 basarili sonuca ulagilabilmisken 38 deney basarisiz
olmustur ve bagar1 oran1 %76.25 olarak hesaplanmaistir.

4. model kullanilarak ve LDA metoduyla yapilan 320 deneyden 189’unda dogru sonuca
ulasilabilmisken 131 goriintiide ise tanima hatali olmustur. Toplam basar1 oran1 %59.0625
olarak hesaplanmistir. Bu testlerde 5. goriintiilere 6zel olarak 160 deneyde basarili olan 71
deneye karsilik 89 deney basarisiz olmus ve basar1 orant %44.375 olarak hesaplanmistir. 6.
gorlntiilerde ise yapilan 160 deneyin 118’si basarili olurken 42 deney basarisiz olmus ve bu
goriintiiler i¢in basar1 oran1 %73.75 olarak hesaplanmigtir. SMO metodu kullanilarak yapilan
320 deneyden 200’1 basarili olurken 120 deneyde sonug yanlis olmustur. Toplam basar1 orani
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%62.5 olarak hesaplanmistir. Bu testlerde 5. goriintiilere 6zel olarak yapilan 160 deneyden
76’s1 basarilt olabilmisken 84 deneyde siniflandirma hatali olmus ve basar1 oran1 %47.5
olarak hesaplanmistir. 6. goriintiilere 6zel olarak yapilan 160 deneyden 124’inde basarili
sonuca ulasilabilmisken 36 deneyde siniflandirma hatali olmus ve basar1 oran1 %77.5 olarak
hesaplanmistir. MPA kullanilarak yapilan 320 deneyde ise toplam 198 basarili sonuca
ulasilabilmisken 122 deneyde siniflandirma hatali olmus ve basar1 orani %61.875 olarak
hesaplanmistir. Bu testlerde 5. goriintiilere 6zel olarak yapilan 160 deneyde 84 deney basarili
olmusken 76 deneyde siiflandirma hatali olmus ve basari oran1 %52.5 olarak hesaplanmistir.
6. goriintiilere 6zel olarak yapilan 160 deneyden 114’iinde basarili sonuca ulasilabilmisken 46
deneyde siiflandirma hatali olmus ve basar1 oran1 %71.25 olarak hesaplanmistir.

5. model kullanilarak ve LDA metoduyla yapilan 160 deneyden 133’1 basarili olurken 27
gorlintiide smiflandirma hatali olmus ve basar1 oran1 %83.125 olarak hesaplanmistir. SMO
metodu kullanilarak yapilan testlerde 160 deneyden 135’1t basarili olurken 25 deneyde
siniflandirma hatali olmus ve basar1 oran1 %84.375 olarak hesaplanmistir. MLP metodu
kullanilarak yapilan 160 deneyde ise 138 basarili sonuca ulasilabilmisken 22 deney basarisiz
olmustur ve bagar1 oran1 %86.25 olarak hesaplanmaistir.

6. model kullanilarak ve LDA metoduyla yapilan 160 deneyden 126’s1 basarili olurken 34
deneyde smiflandirma hatali olmus ve basart oram1 %78.75 olarak hesaplanmistir. SMO
metodu kullanilarak yapilan testlerde 160 deneyden 127°si basarili olurken 33 deneyde
siniflandirma hatali olmus ve basar1 orani %79.375 olarak hesaplanmistir. MLP metodu
kullanilarak yapilan 160 deneyde ise 149 basarili sonuca ulagilabilmisken 11 deney basarisiz
olmustur ve bagar1 oran1 %93.125 olarak hesaplanmustir.

Tanima basarisi, modeller, siniflandirma algoritmasi ve test goriintiileri arasindaki iliski
Cizelge 3.1 de agiklanmustir.

Cizelge 3.1 Kullanilan algoritmalar, test resimleri ve modeller ile elde edilen tanima basarilari

5.goriintli | 6.goriintii | 5.gOrlintli | 6.gorlintlii | 5.goriinti | 6.gbriintii
LDA | LDA SMO SMO MPA MPA
1. model %71.25 %78.125 %70.625 %71.875 %68.75 %72.5
2. model %76.25 %72.5 %70.625
3. model %75.625 %70 %76.25
4. model %44.375 %73.75 %47.5 %77.5 %352.5 %71.25
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5. model %83.125 %84.375 %86.25

6. model %78.75 %79.375 %93.125

Her bir test goriintiisii i¢in sentezlenen goriintiiler ile elle isaretlenmis gercek goriintiiler
arasindaki uzakligin detaylar1 hesaplanmistir. Buna gore noktalar arasi uzaklik, elle
isaretlenmis goriintiilerdeki noktalar ile sentezlenen goriintiilerde bunlara karsilik bulunan
noktalar arasindaki uzakligi agiklamaktadir. Bu uzakligin ortalama degeri sentezlenen
gorlintiideki her bir nokta ile test goriintlisiindeki gercek noktalarin arasindaki farkin
hesaplandiktan sonra toplanip nokta sayisina bdliinmesiyle elde edilmektedir. Noktalar
arasindaki uzakligin standart hatasi, her bir noktada olusan hatalardan olusturulan bir
vektoriin standart sapmasmin elimizdeki nokta sayisinin karekokiine boliinmesiyle elde
edilmistir. Noktalar arasindaki uzakligin medyan degeri, her bir noktada olusan hatalar
siralandiginda ortadaki deger bulunarak hesaplanmistir. Noktalar arasindaki uzakligin
minimumu, olusan en kiigiik hatayr maksimumu ise en biiyiik hatayr temsil etmektedir.
Noktalarin egrilere uzakligi, sentezlenen goriintlide bulunan sekil ile elle isaretlenmis
goriintlilerdeki sekiller arasindaki uzakligr temsil etmektedir. Bu uzakligin hesaplanmasi igin
sentezlenen goriintiideki her bir bagli nokta yolunun gercek goriintiide bu yola karsilik gelen
nokta yoluna uzakligi hesaplanarak bulunmustur. Noktalarin egrilere uzakligindaki ortalama
hata, bu uzakligin her bir test goriintiisiinde hesaplandiktan sonra ortalamasinin alinmasiyla
bulunmustur. Noktalarin egrilere uzakligindaki standart hata, hata vektoriiniin toplam
uzunlugunun karekokiine boliinmesiyle elde edilmistir. Medyan hata, hata vektoriinde hatalar
siralandiginda ortada yer alan degerdir. Minimum ve maksimum ise noktalarin egrilere
uzaklhigindaki minimum ve maksimum hatayr temsil etmektedir. Cakisma, sentezlenen
goriintiideki her bir noktanin gergekte elle isaretlenmis modelin i¢inde olup olmamasina gore
hesaplanmaktadir. Eger sentezlenen goriintiideki en kiigiikk x noktasina minX, en biiyikk x
noktasina maxX, en kii¢iik y noktasina minY, en biiyiikk y noktasina maxY dersek her bir test
goriintiistindeki ¢akisma asagidaki gibi hesaplanabilir:

1. TP=0,FP=0,FN=0
2. iminX’den maxX’e kadar
a. jminY’den maxY ’ye kadar
1. Eger (i,j) noktast hem ger¢ek goriintiideki seklin hem de sentezlenen
seklin icindeyse TP = TP + 1
ii. Eger (i,j)) noktas1 sentezlenen seklin i¢indeyse ama gergek seklin iginde
degilse FP = FP + 1
iii. Eger (i,j) noktas: sentezlenen seklin i¢inde degilse ama gergek seklin
icindeyse FN = FN + 1
3. Cakisma=TP /(TP + FN + FP)
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Cakismanin ortalama degeri, her bir goriintiideki ¢akigsmanin ortalama degeri alinarak,
medyan degeri ¢akigsmalar bir vektorde siralandiginda ortadaki degerin alinmasiyla, standart
hata cakigsmalar arasindaki hatalar bir vektore dizildiginde bu hata vektoriiniin standart
sapmasinin vektor uzunlugunun karekokiine boliinmesiyle hesaplanmistir. Minimum cakisma
sentezlenen goriintii ile gercek goOriintii arasindaki minimum c¢akismayr maksimum ise
maksimum cakismay1 gostermektedir. Mahalanobis uzakligi, sentezlenen goriintii ile gercek
gorintii arasindaki Mahalanobis uzakliginin hesaplanmasiyla elde edilmistir. Cizelge 3.2, 3.3,
3.4, 3.5, 3.6 ve 3.7°de her bir model i¢in hesaplanan detaylar gosterilmektedir.

Cizelge 3.2 1. model kullanilarak sentezlenen goriintiilerin test resimlerine olan uzakliklarinin

ozeti
Ozet Ortalama Standart Hata | Medyan Minimum Maksimum
Noktalar 5.89 0.10 5.65 243 14.73
aras1 uzaklik
Noktalarin 3.06 0.06 2.82 1.27 7.67
egrilere
uzaklig1
Cakisma 0.74 0.01 0.75 0.16 0.89
Mahalanobis | 60.60 1.61 54.37 17.87 199.53
uzaklig1

Cizelge 3.3 2. model kullanilarak sentezlenen goriintiilerin test resimlerine olan uzakliklarinin

Ozeti
Ozet Ortalama Standart Hata | Medyan Minimum Maksimum
Noktalar 6.78 0.26 5.82 3.08 26.80

aras1 uzaklik
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Noktalarin 3.50 0.17 2.74 1.33 17.82
egrilere

uzaklig1

Cakisma 0.70 0.01 0.72 0.01 0.89
Mahalanobis | 72.01 4.13 55.21 22.47 390.75
uzaklig1

Cizelge 3.4 3. model kullanilarak sentezlenen goriintiilerin test resimlerine olan uzakliklarinin

Ozeti
Ozet Ortalama Standart Hata | Medyan Minimum Maksimum
Noktalar 5.83 0.12 5.96 2.36 9.81
aras1 uzaklik
Noktalarin 3.16 0.07 3.16 1.42 5.18
egrilere
uzaklig1
Cakisma 0.72 0.01 0.72 0.39 0.88
Mahalanobis | 61.77 1.12 58.95 33.72 101.07
uzaklig1

Cizelge 3.5 4. model kullanilarak sentezlenen goriintiilerin test resimlerine olan uzakliklarinin

Ozeti

Ozet

Ortalama

Standart Hata

Medyan

Minimum

Maksimum
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Noktalar 5.93 0.18 5.37 3.05 36.94
aras1 uzaklik

Noktalarin 3.16 0.11 2.87 1.27 25.03
egrilere

uzaklig

Cakisma 0.75 0.01 0.76 0.01 0.90
Mabhalanobis | 66.43 1.70 61.35 20.47 227.05
uzaklig

Cizelge 3.6 5. model kullanilarak sentezlenen goriintiilerin test resimlerine olan uzakliklarinin

ozeti
Ozet Ortalama Standart Hata | Medyan Minimum Maksimum
Noktalar 6.30 0.38 5.14 2.89 40.56
aras1 uzaklik
Noktalarin 3.20 0.24 2.43 1.16 22.64
egrilere
uzaklig
Cakisma 0.75 0.01 0.79 0.00 0.91
Mahalanobis | 65.71 3.89 51.07 22.80 439.90
uzaklig

Cizelge 3.7 6. model kullanilarak sentezlenen goriintiilerin test resimlerine olan uzakliklarinin
Ozeti
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Ozet Ortalama Standart Hata | Medyan Minimum Maksimum
Noktalar 5.20 0.11 4.96 2.92 8.78

aras1 uzaklik

Noktalarin 2.42 0.05 2.21 1.35 4.61
egrilere

uzaklig1

Cakisma 0.78 0.01 0.79 0.51 0.90
Mahalanobis | 39.69 0.62 39.06 23.55 68.56
uzaklig1

Tanima islemi test amaghh olarak LDA metoduyla, sadece sekil ve doku parametreleri
kullanilarak da gerceklestirilmis ve birlestirilmis model parametreleriyle yapilan tanima
Elde edilen verilere gore yiiz tanima sisteminde doku
parametrelerinin daha etkili oldugu ortaya ¢ikmistir. Ayrica genel olarak birlestirilmis model

islemiyle karsilastirilmistir.

parametrelerinin tanima i¢in daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Sadece 4. modelde

birlestirilmis model parametreleriyle yapilan tanima kotii sonuglar tiretmistir.

Cizelge 3.8 Degisik parametrelerle yapilan testlerin sonuglari

1. model 2. model 3. model 4. model 5. model 6. model
Birlestirilmis | %74.6875 | %76.25 %75.625 %159.0625 | %83.125 %78.75
Doku %68.4375 | %70 %78.125 %70.3125 | %82.5 %72.5
Sekil %49.6875 | %46.25 %38.75 %40 %155.625 %53.75
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4 TEMEL AGM UZERINE YAPILAN EKLEMELER

4.1 Genel Bakis
Bu boliimde temel AGM metodu iizerine yapilabilecek eklemelerle AGM metodunun nasil

daha giivenilir ve hizli ¢alisabilecegi iizerinde durulacaktir. Bu konuda yapilan ¢alismalara
Cootes vs. (T.F. Cootes, 2004) (Taylor, 1999), Walker vs. (K.N. Walker, 2000),
Wolstenholme vs. (Taylor, 1999) 6rnek gosterilebilir.

4.2  Sekli Daha lyi ifade Etmek
Temel AGM, goriintii ¢arpitilma (warping) isleminde Delaunay licgenlere ayirma metodunu

kullanir. Bu islem sonucunda sekil noktalarimin olusturdugu bir iiggen ag1 meydana gelir.
Ancak eger lizerinde ¢alistigimiz sekil konveks degil de konkav ise bu islem sonucunda
gereksiz licgenler meydana gelip giiriiltii olusturabilir. Giirtiltiiyli gidermek i¢in yapilabilecek
kolay bir metod, liggenlere ayirma metodundan sonra her bir iicgen tizerinde dolasip iiggenin

agirlik merkezinin sekil poligonunun i¢inde olup olmadigini kontrol etmektir.

Bir noktanin poligonun i¢inde olup olmadigini kontrol etmek i¢in o noktadan baslayan ve
sonsuza giden bir dogrunun poligonu kag kere kestigine bakilabilir. Eger tek sayida kesiyorsa
nokta poligonun i¢inde ¢ift sayida kesiyorsa nokta poligonun disindadir. (Stegmann, 2000) Bu

isleme 6rnek olarak Sekil 4.1°e bakabiliriz:

Sekil poligonu Delaunay Oggeniere Sonug
AYIFME

Sekil 4-1 Delaunay ii¢genlere ayirma metodundan sonra olusan istenmeyen ii¢cgenlerin
yok edilmesi

4.3 Doku Ozelligini Arttirmak
Eger ylizey olarak homojen yapidaki (mesela kemikler) objeleri AGM ye sokarsak AGM

sadece doku bilgisine dayali sonug iireteceginden bekledigimizden daha kiiciik bir yapiy1

sonug olarak tiretebilir (Sekil 4.2). Bu yiizden bu tip durumlarda sekle komsu sanal noktalar
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yaratilip bu noktalar AGM’ye verilebilir. Boylece dokuda daha fazla farklilik olacak ve bu

durumdan kagilabilecektir.

/'_\ — Gergek ohje
! S 7 Bulunan Sonug

Sekil 4-2 Eger sekil homojen yapidaysa sadece doku bilgisinden sonug iiretildigi icin
normalden daha Kkii¢iik sonuclar iiretilebilir

Doku PCA’s1 bu islemden sonra farklilasacaktir ancak sekil PCA’sinin eski degerlerini
korumasi, eski noktalarla iligkili noktalarin eklenmesiyle giderilebilir. Bunun igin eski
noktalara dik seklin ortalama biiyiiklii§iine gére noktalarin yaratilmasi bir sonugtur. Pseudo-

kod olarak yazarsak (Stegmann, 2000):

1. Yapay bir uzaklig seklin ortalama biiyiikliigiine gore belirle,d, , =n.

2. Her bir seklin ortalama biiyiikliiglinii hesapla, s, = lzn S(x).
n="

3. Her sekil i¢in [1..n]
a. Her dis nokta kiimesi i¢in
1. Her model noktasi i¢in

1. Noktaya dikmeyi hesapla

3. Dikme iizerinde noktaya d piksel uzakta yeni bir nokta ekle
ii. Bitir
b. Bitir

4. Bitir
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Kemiklerde bu uygulamanin sonuglarimi Sekil 4.3’de gorebiliriz. Komsu noktalarin

eklenmesiyle el tarak kemiklerinde daha basarili sonuglar elde edilmistir.

(a) (b

Sekil 4-3 (a) 150 adet isaretle elde edilmis sonuclar. (b) Yapay noktalarin eklenmesiyle
2x150=300 isaret ile elde edilmis sonuclar

4.4 AKktif Sekil Modeli Benzeri Stnir AGM
Eger AGM’yi kullandigimiz goriintiilerin i¢inde 6nceden belirlenmemis bir doku varyasyonu

varsa ve bu doku varyasyonu giiriiltiiye neden oluyorsa sadece sinir bilgilerini kullanan bir
AGM gelistirmek miimkiindiir. Bu islem i¢in bundan dnceki bolimde anlatilan gibi bir dis
nokta kiimesine ek olarak ayni sekilde i¢ noktalar kiimesi eklemek yeterlidir. Boylece sadece
sinirdaki doku bilgisi kullanilacak ve seklin i¢ kismi1 ise AGM’ye girdi olarak girmeyecektir.

Sekil 4.4’de durumu daha net olarak gorebiliriz:

Sekil 4-4 Aktif Sekil Modeli benzer AGM’de sadece sinirlardaki doku bilgisi
kullanilacak i¢ noktalar ise bir delik gibi goriinecektir

4.5 Smirh AGM Aramasi
Bir¢ok uygulamada AGM tek basina yeterli degildir. Eslestirme islemi i¢in uygun bir

ilklendirmeye ihtiya¢ duyulur ve smirlandirilmadiginda AGM her zaman dogru sonuca

ulagamayabilir. Goriinim modeli, sekil ve doku bilgisini barindiran bir modeli saglar.
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[Iklendirmeye ve sinirlandirmaya iligkin akla gelen ilk fikir ya maniiel olarak ya da bir dzellik
detektorii yardimiyla bazi sekil noktalarinin bulunmasidir. Mesela bir yiiz modeli eslemesi
isleminde gozlerin ortalama yerinin bir kullanict ya da bir 6zellik detektorii yardimiyla

hesaplanmasi kullaniglt olabilir.

Bu béliimde AGM’nin orijinal regresyon analizi yontemi kullanilan esleme metodunun nasil
bir istatistiksel yapiya doniistiiriilebilecegi agiklanacaktir. Bu sayede elde bulunan olasiliklar
ve sinirlandirmalar kullanilabilecektir. Sinirlandirmalar sayesinde bir ya da birden fazla
noktanin yeri belirli bir varyansla sabitlenebilecektir. Bu sayede detektor ya da kullanict
yardimiyla bazi noktalarin belirlenmesi islemi saglikli bir sekilde yapilabilecektir. (T.F.
Cootes, 2004)

4.5.1 Model Eslemesi
Model eslemesi sentezlenen model goriintii ile hedef goriintli arasindaki uzakligi minimize

etmeye calistigimiz bir optimizasyon stirecidir. 2.4.3°de acikladigimiz sekilde, imajdaki, X,
model noktalarin1 tanimlayan goriinim model parametreleri, ¢, ve sekil degistirme
parametreleri, t, model tarafindan olusturulan imaj Orneginin seklini verir. Kullanilan
parametrelerle olusturulan imajin basarisin1 test etmek igin, X tarafindan ifade edilen
piksellerden bir doku vektori, g, , elde edilir. Bu vektér doku modeline g¢evrilir,

g,=T"'(g,,). Modelin dokusu ise g, =g + Q,c ile ifade edilir. Bu 6rnek i¢in model ve imaj

arasindaki uzaklik vektorii ise:
r(p)=g,~ &, 4.1
Bu denklemde p model parametrelerini barindiran bir vektordiir, p” = (¢ |t |u”).

4.5.2 Temel AGM Formiilasyonu
Temel AGM formiilasyonunu olusan fark vektoriiniin karesini minimize etmeye

caligmaktadir, E,(p)=r"r lteratif olarak bu fark minimize edilirken mevcut farkin r
oldugunu varsayalim. Bir sonraki adimda dp giincellemesini yaparak E,(p + dp)minimize

edilmeye calisilmaktadir. Eger (4.1) icin birinci derece Taylor agilimini yazarsak, ij’inci

elemani d—r’olan ?matrlsml kullanarak, dp ’nin asagidaki denklemi saglamasi gerektigini
P, P

gosterebiliriz:
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0
F(p+p)=r(p)+ =& 4.2)
op
O = 4.3)
op
Boylece:
_ 8r
= (— —) : (4.4)
op op op
dersek:
& =—Rr(p) (4.5)

diyebiliriz. (T.F. Cootes, 2004)

Standart bir optimizasyon durumunda ?her bir adimda hesaplanacaktir. Ancak, normalize
P

edilmis bir referans cercevesinde oldugumuz kabul edildigi i¢cin bu deger yaklasik olarak
sabittir. Boylece egitim setinden g_r yaklasik olarak hesaplanabilir ve ortalamasi bulunabilir.

4.5.3 MAP Formiilasyonu
Farkin dogrudan karesini minimize etmek yerine, model eslestirmesini bir olasilik yapisina

yerlestirebiliriz. Bir Maksimum aposteriori (MAP) formiilasyonunda asagidaki olasiligt

maksimize etmeye ¢alismaliy1z:

p(model | data) < p(data | model)p(model) (4.6)

Eger, farklilik hatalari varyansi o olan uniform normal (gaussian) olarak kabul edilir ve
model parametreleri diyagonal kovaryansi S; olan bir normal (gaussian) olarak kabul edilirse,

(4.6) denklemini maksimize etmek agagidaki denklemi minimize etmeye esdegerdir:
Ey(p)=0,"r"r+p"(S,)p (4.7)

Eger asagidaki gibi bir vektor olusturursak:
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e
Y=l o (4.8)
SPO 5p

O zaman E, = y" y dir ve:

_, or

o, —
y(p+dp)=y(p)+ 08519 p (4.9)
S— .
p

Bu durumda uygulanacak en optimum giincelleme degeri asagidaki denklemin ¢6ziimiidiir:
o' N (o r(p)
op |op=- (4.10)
p

Ya da baska bir sekilde:
»=—(Rr+K,p) (4.11)

(4.11) denkleminde R,ve K,egitim sirasinda Onceden hesaplanabilir. Bu durumda

giincelleme adimi sadece matris ¢arpimindan ve goriintii sentezinden olusacaktir. (T.F.

Cootes, 2004)

4.5.4 Noktalarin Yerlerinin Onceden Belirtilmesi
Goriintiide, X ), bazi noktalar hakkinda dnceden bir tahminimiz ve bu noktalar i¢in de bir

kovaryans degerimiz, S, , oldugunu varsayalim. Bilinmeyen noktalarin X icindeki degerleri

sifir ve varyanslar1 sonsuz olacaktir. Bunun sonucunda bu noktalar igin ters kovaryans,S;,
matrisinde degerleri sifir olacaktir. d(p)=(X —X,), hedef noktalarin su anki noktalardan

uzakliklarin1 gosteren bir vektor olsun. Ne kadar iyi yakinlasildiginin bir gostergesi olarak

asagidaki denklemi kullanabiliriz:
E(pxo,’r'r+p'(Sp+d'S,d (4.12)

Bu durumda eger,
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T T
4= ﬂ+S;‘ y 0 gadd,
dp p d ~ p
(4.13)
Lor' ol od" s-id)
a=(0"— r(p+S, +—
= (o, op (p) P op X
dersek, gilincelleme adim1 asagidaki denklemin bir ¢6ziimii olmalidir:
A4 =-q, (4.14)

Z—d hesaplanirken hem global transformasyon hem de sekil degisiklikleri hesaba katilmalidir.
P

Eger S,t parametreleriyle global bir transformasyon uyguluyorsa, imaj diizleminde model

noktalarinin yerleri:
X=8(x+0Qc) (4.15)

seklinde gosterilebilir.

Boylece,
oc ox ot ot
dersek od = (% | %) diyebiliriz.
op oc ot

Bunlar giincelleme adimlarini bulmak i¢in (4.13) ve (4.14) denklemlerine yerlestirilebilir.

(T.F. Cootes, 2004)

4.5.5 Deneyler
Sinirli AGM aramasinin bagar {izerine etkilerini aragtirmak i¢in Cootes vs. 100 goriintiiliik

bir egitim ve 100 goriintiiliikk bir test kiimesi kullanarak M2VTS yliz veritabaninda deneyler
gerceklestirmislerdir. Sekil bilgisi i¢in 68 nokta, doku bilgisi i¢in ise 5000 gri seviye piksel

kullanmiglardir.

4.5.5.1 Nokta Sinwrlamast
Cootes vs. (T.F. Cootes, 2004) noktalari sinirlamanin etkilerini test etmek igin, goz

merkezlerinin belirli bir varyansla bilindigini varsaymistir. Daha sonra modeli olmasi
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gerekenden 10 piksel kadar x ve y ekseninde oynatmis ve sinirli bir arama baglatmigtir. 100

adet test goriintiisli iizerinde 9 arama gerceklestirmistir ve ortaya c¢ikan hatayi hesaplamlsur.*

Sekil (4.5)’de degisen varyansin hataya olan etkiyi gosterilmektedir. Sekil (4.6)’da ise aym

degisimin doku hatasi iizerine olan etkisi gosterilmektedir.

55 T T T T T

A

ﬁ£ §

~
E=N [4;] (8]
T T

Hata (Piksel olarak)

w
3

3 ! I I I I ! I
0 1 2 3 4 5 6 7 8

log10{varyans)

Sekil 4-5 iki g6z merkezinin varyansinin hataya olan etKisi

12

-
-
w
I
|

105 - .

Doku hatasi{gri seviye)
H——

——

A

N

——

—t—
—4—

|

10 ] ] ] ] ] ] ]

log10{varyans)
Sekil 4-6 ki g6z merkezinin varyansiin doku hatasina etkisi

Cootes vs. (T.F. Cootes, 2004) yaptiklar1 bu deneyler sonucunda standart sapmanin en uygun
degerini 7 piksel olarak bulmuslardir. Gz noktalarin1 ¢cok kat1 standartlar ve diisiik varyansla

sabitlemek ise modelin dogru sekilde eslesmesine engel olmustur.

" Hatalar RMS (Root Mean Squared) olarak: Bulunan noktalar ile el ile isaretlenen noktalar arasindaki uzakligin
karelerinin toplaminin karekokii olarak belirtilmistir.
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4.5.5.2 Parametre Sinirlamast
Cootes vs. (T.F. Cootes, 2004) aym1 deneyi bu sefer model parametreleri iizerine bir

normal(gaussian) on bilgi vererek ve (4.12) denklemini kullanilarak tekrarlamistir. Sekil 4.7
ve 4.8 goriildiigii gibi pozisyon bilgisinde daha iyi sonug elde edilmesine ragmen doku hatasi

artmastir.

5.5 - I &n Bilgi Verilmis ———
— On Bilgi Verilmemig +--<---!
© 5 - ; i _
s b x
© A
T 45 TS0 .
E _ X
5 4f it .
£ T : - 1

3.5 _\:\Ni)k-_ ____-'.. ,_.E e e =

i 4-5:% =
3 I I I I I I I

0 1 2 3 4 5 6 7 8
log10{varyans)

Sekil 4-7 Model parametrelerinde bir 6n sinirlama kullamildiginda goz merkezlerinin
varyansinin hata iizerine etkisi

15 ¢
14.8 .

R o e
1an L h%¥ §

14 - -
13.8 - -

13.6 - -
| | | | | | |

0 1 2 3 4 5 6 7 8
log10{varyans)

Doku hatasi{gri seviye)

Sekil 4-8 Model parametrelerinde bir 6n sinirlama kullamildiginda goz merkezlerinin
varyansinin doku hatasi iizerine etkisi

4.5.5.3 Nokta Sayisint Degistirmek
Cootes vs. (T.F. Cootes, 2004) aynm1 deneyi smirlanan nokta sayisini degistirerek

tekrarlamistir. Once géz merkezleri sonra agiz, ¢ene ve yiiziin kenarlar1 sinirlanmigtir. Daha
fazla nokta eklendik¢e noktalarin uzakligi iizerinde daha basarili sonuglar alinmistir. Doku
hatasinda ise noktalar eklendik¢e bir atis gozlemlenmistir. Bunun sebebi noktalari
dogrulayabilmek i¢in dokudan &diin verilmesidir. Eklenen noktalara karsilik doku ve uzaklik

hatalar1 arasindaki iliskiyi Sekil 4.9 ve 4.10°da gorebiliriz.
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Sekil 4-9 Sinirlanan nokta sayisi ile sekil hatasi arasindaki iliski
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Sekil 4-10 Simirlanan nokta sayisi ile doku hatasi arasindaki iliski

4.6 AGM Ilklendirme
AGM 1iyi bir ilklendirmeye ihtiyag duyar. AGM’nin temsil ettigi obje sinifinin iiyelerine

benzer yeni goriintiiler sentezleyebilmesi ilklendirme isleminde kullanilabilir. Bu eklemede
AGM’nin igsel bir 6zeligi olan en uygundan belirli bir uzaklikta AGM’nin en uygun sonuca

ulasabilme 6zelligi kullanilacaktir.

Oncelikle arama parametreleri belirlenecek ve belirli araliklarla bu parametrelerin ara
noktalarindaki parametreler i¢in sentezleme iglemi yapilacaktir. Boylece elimizde AGM’nin
ilk basta sentezleyebildigi goriintiilerden olugan bir aday seti bulunacaktir. Bu set iizerinden
AGM baglatilip birkag adim (m) ¢alismasina izin verilecek ve uzaklik not edilecektir. Daha
sonra bu setin igindeki en basarili (hedef goriintiiye en yakin) n adet 6rnek secilecek ve ilk
basta calisan AGM optimizasyonundan daha fazla adim (k) AGM c¢alistirilacaktir. n adet
ornekten en basarilist ilklendirme isleminde kullanilacaktir. Pseudo-kod olarak yazarsak:

(Stegmann, 2000)
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1. m’yi uygun kiiciik bir rakama esitle (m=3)
2. lginde n adet aday tutabilecek biiyiikliikte bir aday seti, {c}, olustur.

3. Her bir parametre i¢in uygulamaya 6zel arama sinirlarini belirle. (— o, < ¢, < o, vs.)

4. Smuirlar igerisinde her bir parametre uzaymi kapsayacak sekilde (lineer regresyonun
izin verdigi kadar uzak araliklarla parametrelerin maksimum ve minimum araliklari

arasina yeni noktalar ekleyerek) arama ornekleri olustur. V={v,,..,v_}

5. Vigindeki her bir vektor i¢in

a. AGM optimizasyonu yap (m adim)

b. Sonucu hesapla, £ ;, =| x|

c. Eger E, < néax{c} , vektorii {c}’ye ekle ve Iréax{c} ’yi {c}’den ¢ikar.
fit fit

6. {c} icindeki her bir eleman i¢in
a. AGM optimizasyonu yap (k adim, k>m)
b. Sonucu hesapla, £, =| x|
c. E,’igincelle
7. {c} igindeki E ;i en disiik olan elemani ilklendirme i¢in kullan.

4.7 Bakis Ac¢isina Dayah Goriiniim Modeli
Bakis agis1 degistikce iki boyutlu bir objenin goriiniimii de biiyiik dl¢iide degisir. Gilinliik

hayattaki boyle durumlarla basa ¢ikabilmek igin bu cesitliligi ifade edebilen modeller
gelistirilmesi zorunludur. Ornek olarak vermek gerekirse ¢ogu yiiz tanima ve takip etme
sistemi yiizlin 6nden ¢ekilmis fotografinin ver oldugunu kabul eder ve bakis agis1 degistikce

basari oranlari diiser. Bununla basa ¢ikabilmek i¢in {i¢ genel metot vardir:

a) Ug boyutlu bir model kullanmak. (Blanz, 1998) (F. Pighin, 1999) (Yuxiao Hu, 2004)
(Sami Romdhani, 2006)
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b) 2D modele lineer olmayan 6zellikler katmak. (Nayar, 1995) (S. Romdhani, 2000) (S.
Romdhani, 1999)

c) Farkli bakis agilarin1 temsil eden birden fazla model kullanmak. (Pentland, 1994)
(Kruger, 1997)

Bu calismada Cootes vs.’nin de (T.F. Cootes, 2004) iizerinde durdugu ficiincii metod
anlatilacaktir. Buna gore belirli bir bakis acisin1 ve degisik bakis agilarinin modelleri

arasindaki korelasyonu temsil eden bir sekil ve goriinlim modeli olusturulacaktir.

Bakis acis1 degistikge gortintiiler lizerindeki isaretlerden bazilar1 goriinmez hale gelebilir ve
boylece modelin bir 6n kosulu olusmayabilir. 180 derelik rotasyonla basa ¢ikabilmek i¢in (sag
profilden sol profile kadar) 5 adet modele ihtiya¢ vardir. Bunlar -90, -45, 0, 45 ve 90 derelik
(0 onden c¢ekilmis olarak) bakis acilariyla olusturulmus modeller olacaktir. £90 ve +45
derecelik modeller birbirlerinin yansimalari oldugu i¢in aslinda sadece 3 adet farkh
modelimiz olacaktir. Bu modelleri kullanarak kafanin pozunu, biiylik degisiklikleri kabul
edebilecek sekilde yiiz takibini ve bir 6rnegin farli agilarda yiiziinlii sentezleme islemini

basarabiliriz.

Her bir model degisik kisilerin verilen rotasyonlarda kafalarmi dondirmesiyle c¢ekilen
gorilntiilerin lizerinde isaretleme yapilmasiyla olusturulur. Bdylece bu model i¢in bir noktanin
goriinmemesi gibi bir durum s6z konusu olamaz. Sekil 4.11 de goriildiigli gibi her bir model

icin farkli noktalar isaretlenmektedir.
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Sekil 4-11 Modeli egitmek icin kullanilan egitim setinden érnekler. ilk kolonda
profilden, ikinci kolonda yarim profilden, son kolonda ise karsidan ¢ekilmis goriintiiler
yer almaktadir

Her bir 6rnek bakis agis1 uygun goriiniim modeli ve modele ait parametreler, ¢, kullanilarak
yakinsanabilir. Parametreler ve kafanin agisi arasindaki iliski Ogrenilebilir boylece hem
kafanin doniis acist tahmin edilebilir hem de her doéniis acis1 i¢in yiiziin goriintiileri

sentezlenebilir. (T.F. Cootes, 2004)

AGM algoritmasini kullanarak her bir modeli yeni bir imaja hizli bir sekilde esleyebiliriz.
Eger pozun nasil oldugu onceden biliniyorsa dogru modeli segebiliriz. Eger pozun nasil
oldugu bilinmiyorsa ise bes modelin hepsiyle arama yapilip en basarili sonucu veren model
kullanilabiliriz. Bir model segildikten ve eslendikten sonra kafanin doniis agisi tahmin
edilebilir, boylece yiiz takip edilebilir ve yiiz agsisi degisirse yeni bir modele gecilebilir. Bir
acisina ait modelle diger bakis agisina ait modeller arasinda agik bir ilgilesim vardir. Bu
ilgilesimi 6grenmek igin farkli bakis agisindan ¢ekilmis fotograflara ihtiyacimiz vardir. Bunun
icin Cootes vs. (T.F. Cootes, 2004) deneylerinde dnden fotograf ¢ekildiginde fotografi ¢ekilen

insanin profilini gosterecek sekilde bir ayna yerlestirmistir.

Sekil 4-12 Fotograf ¢ekilirken ayni1 anda profilden fotografin da elde edilmesi i¢in
kullanilan ayna
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Bu goriintiileri isaretleyerek ve dnden ve profilden g¢ekilen goriintiileri esleyerek, bunlara
karsilik gelen bir parametre seti elde edilmistir. Bu parametreler daha sonra analiz edilmis ve
hem profil hem de 6nden ¢ekilmis goriintiilerin goriiniimlerini kontrol eden bir ikili model
olusturulmustur. Bu model sayesinde onden ¢ekilmis gorintiilere karsilik gelen profil
gorlintiisii olusturulabilmistir. Bu islem her ne kadar {i¢ boyutlu bir model kullanilarak daha
efektif bir bigimde gergeklestirilebilecekse de (Blanz, 1998) Cootes caligmasinda (T.F.
Cootes, 2004) iki boyutta da basarili sonuglar alinabilecegini gostermistir. Gelistirilen ikili
model ayrica AGM aramasini sinirlandirmak ig¢in (G. Edwards, 1998) kullanilabilir, boylece

ayni anda dnden ve profilden gelistirilen modeller iki goriintiiye eslenebilir.

4.7.1 Egitim Verisi
Gortiniim modelinin, farkli bakis agilarindan yiizii nasil temsil ettigini gérmek i¢in insanlarin

-180 dereceden 180 dereceye kadar olan goriintiileri Sekil 4.11°de gosterildigi sekilde
cekilmistir. Egitim setindeki goriintiiler bes gruba ayrilmistir (sol, sol yarim, 6nden, sag yarim
ve sag). Iki grup arasinda kalan ve hangi gruba dahil edilmesi kararlastirilamayan goriintiiler
her iki gruba da dahil edilmislerdir. Bu sayede yakin bakis agilar1 arasindaki iliski

Ogrenilmeye ve bakis acilar1 arasinda daha piiriizsiiz bir ge¢is saglanmaya c¢aligilmistir.

Cootes ¢aligmasinda Sekil 4.11°de gosterildigi sekilde ti¢ ayrt model egitmistir. Profil modeli
tizerinde 234 isaret bulunan 15 ayr1 kisinin goriintiilerinden olusturulmustur. Yarim profil
modeli 82 goriintli iizerinden, 6nden bakis agisini taniyan model ise 294 goriintiiden

olusturulmustur. Goriintiilerin yansimalar1 egitim verisini biiylitmek i¢in kullanilmastir.

Sekil 4.13 ilk iki gOriiniim model parametresini, c;,c,, degistirmenin goriintli ilizerindeki
etkilerini gostermektedir. Bu parametreleri degistirmek hem sekil hem de doku iizerinde

degisiklige yol agmistir.

Yy o ooy

‘2 4 4 4 4 2
P0€C 9OO

¢, £2 standart sapma ¢, £2 standart sapma
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Sekil 4-13 Yiiz modelinin ilk iki parametresinin yiiz modeli iizerindeki etkisi

4.7.2 Pozu Tahmin Etmek
Model parametrelerinin bakis agisina, @, yaklasik olarak (4.17)’deki gibi bagl oldugu kabul

edilmistir:
c=c¢,+c,cos(0)+c, sin(0) (4.17)

(4.17) iginde ¢,, ¢, ve ¢ egitim verisinden tahmin edilen vektorlerdir. Calismada, sadece dik
eksen lizerinde doniis, kafayr dondiirmek, hesaba katilmistir. Bas sallamak da ayni sekilde
hesaba katilabilir.

Cootes calismasinda her bir egitim oOrnegi icin kafanin agisini, 6, £10 derecelik bir hata
payiyla hesaplamay1 basarmistir. Bu islem icin 6ncelikle en uygun model parametreleri,c;,,
hesaplanmis ve ¢;, ¢, ve ¢, ’yi 6grenmek igin{c,} ile vektorler {(l,cos(é?l.),sin(é?i))'}arasmda

regresyon uygulanmistir.

Parametreleri ¢ olan yeni verilen bir 6rnekte kafanin agismi hesaplamak igin: R', (cx |cy)

matrisinin sol pseudo-tersi olsun” ve (4.18) saglansin:
(x,-,)= R (e =cy) (4.18)
Bu durumda bakis agisinin en yaklasik degeri tan"l(ya / xa) “dir.

Sekil 4.14 egitim setinde tahmin edilen acgilar1 ve ger¢ek agilari her bir model igin
gostermektedir. Bu durumda (4.17) denklemi agiy1 bulmak i¢in kabul edilebilir bir parametre

modelidir.

I
~

"Rle.le,)

(&
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Sekil 4-14 Egitim seti iizerinde gercek a¢inin tahmin edilen aciyla karsilastirilmasi

Sekil 4.15°de ise (4.17) denkleminde bakis agisinin, €, degistirilmesi sonucunda olusturulan

gorlntiiler gosterilmektedir.

Sekil 4-15 Ug¢ yiiz modelinde bakis acisinin degistirilmesi sonucunda olusan goriintiiler

4.8 Direk Goriiniim Modeli
Hou vs. (X. Hou, 2001) yiiz i¢in doku ve sekil bilesenleri arasindaki iligkinin ¢oktan bire, bir

sekil birden fazla doku icerebilirken hi¢bir doku birden fazla sekille iligkili olamaz, oldugunu
iddia etmisglerdir. Boylece sekil direk olarak doku bilgisinden tahmin edilebilir, bu da daha

hizl1 ve giivenilir arama algoritmasi elde etmemizi saglayabilir.

Sekli dokudan tahmin etmek i¢in egitim seti 6rnekleri lizerinde regresyon kullanilabilir:
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(4.19)

Bu durumda arama algoritmasi:

1. Birilk pozu, t, ve parametreleri b, b, ve u varsay.

2. Modeli kullanarak imaj1 ve normalize edilmis dokuyu, g, hesapla.
3. Doku parametrelerini btex ve g’ye en uygun normalizasyonu u hesapla.

4. b, =R, b, denklemini kullanarak sekli giincelle.

5. t=t—- R g denklemini kullanarak pozu giincelle.

Her bir adimda en ¢ok zaman alan imajin sentezlenmesi ve poz ve doku parametre
giincellemesidir. Bu ylizden orijinal AGM’den daha hizli ¢alisacaktir. Hou vs. yiiz lizerine
yaptiklar1 deneylerde arama performansinin, hem hiz hem de yakinsama agisindan, daha iyi

oldugunu gostermislerdir.

Bu metodun varsayimi olan doku ve sekil bilesenleri arasindaki iliskinin ¢oktan bire oldugu
genel olarak dogru degildir. Bazi durumlarda sekil dokudan bagimsiz olabilir. Mesela
boyutlar1 degisen ama rengi sabit bir dikdortgen buna 6rnek olarak gosterilebilir. (T.F.Cootes,

2002)

4.9 Ters Kompozisyon AGM
Baker ve Matthews (Matthews, 2001) AGM algoritmast i¢inde nasil giincelleme ve hangi

adimda bir minimizasyon yapildigina gore bu algoritmanin bir imaj hizalama algoritmalari

grubuna dahil edilebilecegini gdstermislerdir.

Parametre gilincellemelerinin nasil yapildigina gore hizalama algoritmalar1 iki sinifa ayrilir.
Bunlardan birincisi parametre degerlerine kiiciik degerler ekleme metodu (additive), digeri ise
bir carpitma fonksiyonu kullanarak parametreleri degistirme metodudur (compositional).

Sabit bir doku sablonumuz, 7'(x), oldugunu varsayalim. Bu sablonu bir hedef goriintiiye,
I(x) , hizalamaya c¢alistyoruz. x = (x, y)T kaynak, y = (x, )" hedef goriintiideki koordinatlarini
gostersin, p = ( Dises Dy, )T parametre vektoriimiiz olsun, W (x; p)de c¢arpitma fonksiyonumuzu

temsil etsin. Bu durumda hizalamanin amaci agagidaki denklemi minimize etmektir:
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1w (x; p) - T(0f (4.20)

Dongiilii bir yaklasim oldugunu varsayarsak her bir adimda eslesmenin daha iyi olmasi i¢in

parametrelerin nasil degisecegini gosteren bir Jdp degeri hesaplanmalidir. Baker ve Matthews

caligmalarinda dort sekilde bunun ¢oziilebilecegini anlatmislardir:

Eklemeli: dp’yi Z[I Wx;p+op)—-T (x)]2 fonksiyonunu minimize edecek sekilde seg.

X

Kompozisyon: dp’yi Z[l WW(x;0p);p)—T (x)]2 fonksiyonunu minimize edecek sekilde

X

seg.

ow!

Ters Eklemeli: op’yi Z .[I V)-TW(y;p+ é’p)_l)]Z fonksiyonunu minimize edecek

y

sekilde seg.
Ters Kompozisyon: d&p’yi Z[T (W (x;0p))— 1(W (x; p))f fonksiyonunu minimize edecek
sekilde seg.

AGM’nin orijinal formiilasyonu eklemelidir ama hata imajiyla parametre giincellemeleri
arasinda sabit bir iligki varsayimini yapar ki bu varsayim her zaman tatmin edici degildir.
Sekil 4.16 da goriildiigli gibi Baker ve Matthews ¢alismalarinda ters kompozisyon kullanarak
AGM kadar hizli calisabilen ama AGM den daha iyi yakinsama yapabilen sonuglara

ulagsmiglardir.
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Her bir resim igin RMS hatasi
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Sekil 4-16 236 goriintiiden olusan bir film icin yakinsama sonucunda olusan RMS
hatalari. Ters kompozisyon lineer regresyondan cok daha iyi sonuglar iiretmistir

Ayrica Cootes vs. (T.F.Cootes, 2002) AGM iizerine yapilan varyasyonlar iizerine yaptigi
caligmasinda ters kompozisyonun parametre giincellemeleri i¢in en sik ve matematiksel

olarak dogru metot oldugunu sdylemistir.

Ters kompozisyon metodunun giincelleme adimini asagidaki gibi gosterebiliriz:

& = —ZH{VT%—;V} [T(x) = 1(W (x; p))] (3.21)
g el
H= E{VT o } {VT o } (3.22)

Yukaridaki denklemlerde Jacobian%—W(x;O)’da hesaplanmaktadir. Hessian matrisi( /A )
P

p ’den bagimsiz oldugu i¢in dongii sirasinda matrisin degeri sabittir ve dnceden hesaplanip

kullanilabilir.

Gortinim modelindeki gibi tliggenlere ayrilmig bir ag kullanirken parametre gilincellemesi
yapmak islemsel agidan dnemsiz degildir ama bunun yerine birinci dereceden bir yakinsama

makul sekilde kullanilabilir.

Bu algoritmanin isleyisi sirasinda birlestirilmis goriinlim modelinde ters kompozisyonun
yararlarindan faydalanmak i¢in sekil ve dokunun birbirinden bagimsiz oldugunu varsaymak
gereklidir. Bu durumda parametreler yakinsanana kadar algoritmanin adimlar1 asagidaki

gibidir (T.F. Cootes, 2004):
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1. Verilen parametrelere gore p = (bf N )T imaj1 yarat ve normalize et ve g’yi hesapla.

2. Yapilacak giincellemeyi hesapla dp = R(g - g).

3. Parametreleri 7, ()T , (T » ()) olacak sekilde giincelle.

4. Dongiiye devam et.
Giincelleme matrisi, R, Jacobian matrisinin doku modelinin sifir uzayina izdiisiimii olan A
matrisinin pseudo tersi olarak degerlendirilebilir. Boylece i. kolonu asagidaki gibi hesaplanan

A matrisine karsilik R = AT(ATA)f1 seklindedir.

1. Her bir egitim 6rnegi i¢in en 1yi sekli ve pozu hesapla p

2. Su anki parametre 7 i¢in kiigiik yer degistirmeler yarat dp,
p

3. Yeri degistirilmis parametreleri, p , Tp,(.)= T (T » ()) olacak sekilde yap (dp, 'nin i.

elemani harig tiim elemanlar1 sifirdir.)

4. Yeri degistirilmis olarak imaj1 sentezle ve normalize ederek g ’yi hesapla

5. Doku alt uzaymndaki bileseni  disar1  ¢ikar, b, :PgT(gs—g) dersek

5' :(gs_g)_ngg

8j

6. A matrisinin 1. kolonunu w, = exp(— 0.55p]2. / 0,.2) dersek
a, :Z—ZWjég ;/ op; esitligini kullanarak yap( o/ parametre yer degistirmelerinin
W it
J
varyansidir)

7. R=A"(474)" seklinde esitle

4.10 Optimum Performans icin Modelin Yakinsamasim Ayarlamak
AGM yakinsama iglemini bitirdiginde en iyi sonuca yakin bir sonuca ulasacaktir ama tam

dogru pozisyona gelmemis olabilir. En iyi sonuca ulasilamamasinin en 6énemli nedenlerinden
biri AGM aramas1 sirasindaki optimizasyon problemlerinin egitim setindekilere benzemesi
gerektigi seklindeki zayif varsayimdir. Stegmann ve Fisker (Stegmann, 2000) (M. B.
Stegmann, 2001) genel amacglhi bir iyilestirici yardimiyla sonucu daha da iyilestirmenin

miimkiin oldugunu gostermislerdir. Bu yaklasim AGM aramasi sonucunda zaten en iyiye
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yakin bir sonuca gelecegimiz i¢in mantiklidir. Boylece optimizasyon makul bir siire igerisinde

gergeklestirilebilir. Diisiliniilen optimizasyon metotlart:

e Diisiim(gradient) temelli metotlar: En dik diislis (Steepest descent), eslenik diisiim
(conjugate gradient), Quasi-Newton

e Diisiime dayanmayan(non-gradient) metotlar: Desen(pattern) arama

e Rastgele sentezlemeye(random-sampling) dayali metotlar: Benzetimli

tavlama(simulated annealing)

Stegmann ve Fisker c¢alismalarinda benzetimli tavlama metodunun kullanilmasini tavsiye
etmislerdir. Bunun sebebi AGM’de kullanilan amag islevi -| dg |* - bilyiik ihtimalle konveks

degildir. Bu agidan benzetimli tavlama metodu yerel minimumlardan kagabilirken diger

optimizasyon metotlarinin yerel minimumlara yakalanma olasilig1 daha fazladir.

4.11 Kuvvetli Istatistik Uygulamak
Stegmann ve Fisker (Stegmann, 2000) (M. B. Stegmann, 2001) c¢alismalarinda kuvvetli

istatistik  kullanarak AGM’nin basarisinin  arttirilabilecegini  gdstermislerdir. AGM
optimizasyonu doku farkliliklarini-| 5g |*- kullanarak ilerler. Optimizasyonun kendini
degerlendirme 6l¢iisiine benzerlik dl¢iisti(similarity measure) adi verilmistir. Benzerlik 6l¢iisii
matematiksel olarak belirsiz oldugu icin |dg | benzerin ne demek oldugunu agiklar.

Benzerligin ne kadar kuvvetli oldugu dagilimin ortalamasina ¢ok uzak olan degerlere ne karsi

ne kadar direngli olunduguyla dogru orantilidir.

Modeli yakinsama problemini ¢ozmek, bir parametre kiimesinin c=[cl,..,cp]7 yapilan

Olciimlere(mesela bir goriintl)) g = [gl,.., g, ]T uyumlu hale getirilmesi i¢in degistirildigi bir

stirectir. Bu da aslinda bir minimizasyon problemidir:
E=3 plg,—ulicho,)=3 ple.o,) (3.23)
] i=1

(8.23)’de u1i. 6l¢limdeki model yapisini dondiiren bir fonksiyon, o ise neyin dagilimin

ortalamasina uzak olduguna karar vermek icin kullanilan bir biiylitme parametresidir.
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p gozlemler arasindaki farkhiliklarin agirligimi belirler, bu fonksiyona hata normu(error

norm) da denir. En ¢ok kullanilan hata normu ikinci dereceden fonksiyondur:
ple)=¢ (3.24)

AGM’de kullanilan hata normu ise:

m

E:Z(gmodel _gim)2 :Z§(g1)2 =| 5g |2 (325)

i=1 i=1
Ancak bu norm ortalamaya uzak olan degerlere karsi ¢cok hassastir. Bunun sebebi ikinci
dereceden bir fonksiyonun hizli biiyiimesi ve ortalamaya uzak olan degerlerin sonuca ¢ok
fazla katki yapmasidir. Bunu engellemek uygulanabilecek bir yontem goézlemler arasindaki
farka bir iist sinir koymaktir. Buna kesilmis ikinci derece norm(truncated quadratic norm) adi

verilir:

o, e, >,/o,

Baska bir yontem ise belirli bir sinirdan sonra farkin biiyiimesini lineer hale getirmektir. Buna

s)={e"2 @ <o, (3.26)

Huber en kiiciik-en biiyiik kestiricisidir(Huber’s minimax estimator) ad1 verilir:

2

e o, P
ple,o)=120 " 2 @<y, (3.27)

|ei| ei>\lo-s

Kullanilan bagka bir norm ise Aktif Damla metodunda da kullanilan Lorentzian

kestiricisidir(Lorentzian estimator):

2
ple,o,)= log(l + 22_2 ] (3.28)

s

Stegmann (Stegmann, 2000) ¢alismasinda isin i¢ine varyansi da kattig1 ve yiiksek varyansin

oldugu gozlemlere karsi daha az duyarli oldugu i¢in Mahalanobis uzakligiyla iligkili bir

benzerlik Olciisii kullanilmasini tavsiye etmistir. Ancak Z ‘nmin doku farkliliklarinin

Kovaryans matrisi oldugu bagimli uzaklik:
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ple)=(g-2)>. "(g-2) (3.29)

Yerine pikseller arasinda bagimsizligin oldugunu(Bir imaj igerisinde pikseller birbirinden
bagimsiz degildir ancak islemsel agidan (8.29)’un hesaplanmasi giictiir) kabul edip asagidaki

gibi bir norm kullanilmasini uygun bulmuslardir:
ple)=— (3.30)

(8.30) denkleminde o i’inci pikselin varyansinin en biiyiik olabilirlik kestirimidir.

Stegmann ve Fisker hem optimum performans i¢in modelin yakinsamasini ayarlamak icin
benzetimli tavlama kullanmiglar hem de kuvvetli istatistik uygulayip Sekil(8.17) de goriildiigii
gibi temel AGM’den daha basarili sonuglara ulagsmiglardir.

Sekil 4-17: Sol tarafta temel AGM ile bir el rontgeninde kemikler bulunmaya
calisilmistir. Sag taraftaki goriintiide ise hem benzetimli tavlama hem de Lorentzian
normu kullanilmistir. Sonug olarak hata 7.0 pikselden 2.4 piksele kadar gerilemistir
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5 SONUCLAR

5.1 Tartisma
Bu tezin temel yazilma amaci:

e Istatistiksel sekil ve doku modellerinin ve bu modellerin arka planlarindaki teorik

detaylarin verilmesi
e AGM’nin teorik detaylarinin verilmesi
e AGM metodunu kullanan bir yiiz tanima programi yazilmasi ve AGM’nin yiiz
tanimadaki basarisinin 6l¢iilmesi

e AGM’nin lizerine yapilabilecek uzantilarin tartigilmasi.
Birinci ve ikinci madde ile ilgili tezin akis1 sirasinda istatistiksel sekil ve doku modelleri
hakkinda detayli bilgi verildi. AGM’nin istatistiksel sekil ve doku modellerini ve dnceden
elde edilmis bilgiyi kullanarak nasil daha kompakt bir model olusturdugu detayli olarak
anlatildi.
Ucgiincii maddeyle ilgili olarak AGM algoritmas1 kullanarak poz, 151k ve ifade farkliliklarina
dayanikli bir yiiz tanima mekanizmasi gelistirildi ve AGM’nin basarist test edildi. Yapilan
testler sonucunda AGM kullanarak basarili sonuglara ulasildi.
Son olarak ise temel AGM’nin performansini gelistirmek i¢in literatiirde 6nerilen metotlar ve
bu metotlar kullanilarak yapilan testler anlatildi.
Tez sirasinda AGM’nin kullanilmasinin sebebi AGM’nin 6nceden 6grenilen veriyi kullanarak
egitim setindekine benzeyen goriintiiler sentezleyebilmesi, gilivenilir ve hizli bir metot
olmasidir. AGM bu tez sirasinda yiiz tamima i¢in kullanilmis olsa da algoritma
degistirilmeden daha farkli goriintii problemlerine de sadece egitim kiimesinin
degistirilmesiyle uyarlanabilir. Ayrica verilen uzantilar sayesinde karsilasilan problemlere
0zel kosullar kullanilarak da AGM’nin basarisini arttirmak mimkiindiir. AGM’nin gii¢lii ve
zayif kaldig1 noktalar1 vermek gerekirse:

5.1.1 AGM’nin Giiclii Oldugu Noktalar
e AGM modeli gelistirildikten sonra, bir¢ok farkli bilgisayarla gorme probleminde farkli
egitim setleriyle kullanilabilir. Bunlara 6rnek olarak: Kalp, diz ve beyin MRI’larinda

segmentasyon islemleri ya da yliz tanima ya da takip etme problemleri verilebilir.

e Hem doku hem de sekil bilgisi kullanildigindan AGM verilen problemi genis bir

perspektifle ve verilen probleme odaklanarak degerlendirir.

e AGM metodu egitim kiimesiyle ilk egitilme isleminden sonra ¢ok hizli bir sekilde

verilen goriintii lizerinden isler.
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AGM metodu egitim isleminden sonra egitim kiimesindekine benzeyen gergekei

ornekler sentezleyebilir.
AGM metodu, giiriiltii olan ortamlarda bile basarili bir sekilde calisabilir.

AGM Metodunun Zayif Kaldig1 Noktalar

AGM metodu sekil degistirme potansiyeli olan cisimler lizerinde kullanilamaz. Mesela
hiicreler, bulutlar veya sehirler AGM metoduyla c¢alismak i¢in uygun degildir. Egitim
kiimesinde yapilan isaretleme islemindeki noktalar kiimedeki her elemanda ortak

bulunmalidir.

AGM metodunda egitim kiimesinin olusturulma islemi bu metodun en ugrastirici

boliimiidiir. El ile tek tek kiimedeki her eleman lizerinde isaretleme yapilmalidir.

AGM ancak sekil kiimesindekine benzeyen ornekler yaratabildigi i¢in eger egitim
setindeki eleman sayis1 ya da egitim setindeki elemanlar arasindaki varyasyon az ise

AGM dar bir alanda ¢alisir.

AGM metodu iyi bir ilklendirmeye ihtiya¢ duyar.
Eger test imajinda bazi noktalar kapatilmigsa AGM metodunun arama metodu

basarisiz olacaktir.
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