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ONSOZ

Son yillarda giivenlik, dijital ortamda iz siirme ve kimliklendirme gibi sektorlere olan ilgi
gelisen teknoloji ile birlikte bu alanin daha da ilgi c¢ekici hale gelmesini saglamistir. Bu
alanda en c¢ok yatirim yapilan dallardan biri de yiiz tanimadir. Yiiz tanima {izerine pek ¢ok
algoritma ve metot gelistirilmistir. Ancak artarak devam eden yatirimlar ve bu sistemlere
olan talep bu sistemlerin basariminin heniiz istenilen seviyede olmadigini gostermektedir.
Bu tezde, yiiz tanima problemi i¢in birim filtre bankalar1 araciligiyla tiiretilen altgoriintiiler
yan bilgi olarak kullanilmis ve iligkili bilesen analizi kullanilarak siniflandirma basarisi

yiiksek, egiticisiz yeni bir yiiz tanima modeli gelistirilmistir.

Bu calismanin her noktasinda emegini esirgemeyen sevgili hocam Yrd. Dog¢. Dr. Liitfiye
Durak’a ve Ars. Gor. Ahmet Serbes’e gosterdikleri sonsuz destek ve sabirdan dolayi

tesekkiirii bir borg bilirim.

Ozellikle yiiksek lisans egitimimin ve tez yazim siirecimin her asamasinda her an
desteklerini yaninda hissettigim sevgili aileme ve beni yalniz birakmayan dostlarima da ¢ok

tesekkiir ederim.
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OZET

Bu tezde, yiiz tanima problemi i¢in birim filtre bankalar1 araciligiyla tiiretilen altgoriintiiler
pozitif yan bilgi olarak kullanilmis ve iliskili bilesen analizi (RCA) kullanilarak egiticisiz
yeni bir yiliz tanima modeli gelistirilmistir. Bu gelistirilen model kosiniis, korelasyon, kareli
oklit, manhattan ve mahalonobis uzaklik metrikleri kullanilarak ORL ve AR veritabanlari
izerinde test edilmis ve yapilan optimizasyonlarla hem smiflandirma dogrulugunun
yiikseltilmesi, hem de c¢alisma hizinin ve performansmin azami seviyeye cikarilmasi

saglanmustir.

Altornekleme ile bir goriintiiden dort adet altgoriintii olusturularak kullanilabilecek
O0zvektor sayist artirilmustir. Kullanilabilecek 6zvektdr sayisinin  artmasiyla birlikte
smiflandirma basar1 oraninda da belirgin bir sekilde artis gdzlenmistir. Klasik temel bilesen
analizinde (PCA’de) en iyi dogru ve yanlis siniflandirma oranlar1 kiiciik bir 6zdeger
araliginda bulunurken, altornekleme ile 6zdeger araliginin genis bir aralikta diizgiin bir

sekilde yayilmasi saglanmustir.

Onerilen bu yeni modelde klasik PCA’i takiben RCA kullanilmis ve ilgisiz bilesenler yok
edilerek en iyi dogru siniflandirma oranmda klasik PCA metotuna kiyasla % 12.69’a varan

bir yiikselme elde edilmistir.



ABSTRACT

In this thesis, a new unsupervised face recognition model has been proposed in which the
face images are transformed through the identity filter banks and the new subimages
derived from original image are used as positive side-information in Relevant Component
Analysis (RCA). This model has ran over ORL, and AR face databases by using Cosinus,
Correlation based, Squared Euclid, Manhattan and Mahalonobis distance metrics and a

significant classification improvement is observed.

By subsampling with identity filter banks four new subimages of a quarter size of the
original image are obtained and the number of useful eigenvectors are increased which will
help to improve the accurate classification rates. While in classical techniques the best
accurate recognition rate and incorrect recognition rate are standing in a small eigenvalue
space; with the help of big amount of useful eigenvectors, this space is extended to a large

scale of surface where the data can be properly spreaded.

In this new model RCA, followed after PCA, has leaded us to reduce the weight of
irrelevant components in projection space and improve the accurate classification

performance up to 12.69 %.



1. GIRIS

Son yillarda goriintii isleme ve tanima alanina 6zel sektor ve enstitiiler tarafindan olan ilgi
daha da artmis ve bu alanda sayisiz arastrma yapilmistir ['] [*]. Arastrmalar sonucu
Eyematic [’] ve Identix [*] gibi pek ¢ok ticari yiiz tamima uygulamasi gelistirilmis ve
kullanilmaya bagslanmistir [’]. Goriintii tanima problemlerinin basinda yiiz tanima, desen
tanima, biometrik 6zelliklerin taninmasi, goriintii ve iki boyutlu isaretlerin siniflandirilmasi
bulunmaktadir [6]. Ote yandan giivenlik, dijital ortamda iz siirme ve kimliklendirme gibi
sektorlerin bu teknolojiye olan ihtiyaci bu alanin daha da ilgi ¢ekici hale gelmesini

saglamistir M.

Biometrik unsurlar, yani insanlarin birbirlerinden ayirt edilmelerini saglayacak biyolojik
nitelikler icinde yiiz tanmmma en etkili yontemlerden biridir. Cesitli uygulamalarda,
uygulamanin niteligine ve ihtiyacina gore bazi biyometrik unsurlar digerlerine gore 6n
plana cikmaktadir. Bu uygulamalar genelde dogruluk, maliyet ve hassasiyet bazinda
degerlendirilirler [*]. Mevcut biometrik tanima sistemleri arasinda yapilan bir arastrmada

yiiz tamimanin digerlerine gore daha iyi sonug verdigi ortaya ¢ikmustir [°].

1.1 Yiiz Tamima Senaryolari

Yiiz tanima senaryolari ii¢ genel baslik altinda degerlendirilebilir [°]:
1. Yiiz dogrulama
2. Yiiz tanima

3. Izleme Listesi

Yiiz dogrulama testi sisteme girdi olarak verilen yiiz goriintiisiiyle iddia edilen yiiz
goriintiisiiniin ayn kisilere ait olup olmadigini kontrol eden birebir esleme metotudur. Bu

testin performansi dogru tanima orani ile hatali tanima oraninin ayni grafik iizerinde iistiiste



getirilmesiyle elde edilir. Bu grafik genelde Alici Isletme Karakteristigi (ROC) egrisi
olarak bilinir [*].

Yiiz tammma yonteminde, sisteme girdi olarak verilen bir yiiz goriintiisi, yiiz
veritabanindaki fotograflarla karsilastirilarak benzestirilmeye ¢alisilir (Sekil 1.3). Girdi olan
fotograf hangi siniftaki fotografa en yakinsa, o fotografin o smifa ait oldugu varsayilr.
Tanima prosediirii genelde “kapalt test” (close-universe) olarak bilinir. Yani test
goriintiisiiniin veritabanindaki smiflardan kesinlikle biriyle eslesmesi gerektigi varsayilir.
Test goriintiisiine ait Ozniteliklerle veritabanindaki diger yiiz goriintiilerine ait 6znitelikler
birbirleriyle kiyaslanir ve benzerlik oranina gore her goriintiiyle yapilan kiyaslamadan bir
skor elde edilir. Bu benzesme skorlar1 yukaridan asagiya swralanarak en yiiksek skoru elde
eden fotograflarin hangi smiflara ait oldugu yiizdelik bir oran olarak hesaplanir ve test
goriintiistiniin en yiiksek orana sahip olan smnifa ait oldugu sdylenir. Bu hesap Kiimiilatif

Esleme Karakteristigi (CMC) olarak bilinir ['%].

Izleme listesi metotunda, test yiiz goriintiisii, mevcut bir yiiz veritabamindaki insanlara ait
diger goriintiilerle karsilastirilir. Bir 6nceki metotta oldugu gibi kiyaslama sonuglar1 en
yiikksek degerden daha diisiik degerlere dogru siralanarak test goriintiisiiniin hangi sinifa ait
oldugu kestirilmeye caligilir. Bir onceki metottan farkli olarak girdi olarak verilen test
goriintiisii kiyas i¢in kullanilan yiiz veritabaninda yer almayabilir. Sistemin bunun ayrimina
varabilmesi i¢in deneysel yontemlerle elde edilecek bir esik seviyesinin belirlenmesi
gerekir. Buna gore eger en yiiksek kiyaslama skoru esik seviyesini iizerinde olursa sistem
uyar1 verir. Bu yontemin performansi, sistemin dogru verdigi uyar1 sayisi ile yanls verdigi
uyar1 sayisinin karsilastirilmasiyla anlasilir. Bu oran “bulma ve tanmima orani” (detection

and identification rate) olarak bilinir [5].



Yz Veritabhamndaki Garantdler
Test

Gardntiso

Sekil 1.1 Tipik bir yiiz tanima senaryosu



2. YUZ TANIMA METOTLARI

Insan yiizii pek ¢ok i¢ ve dis ortam kosullarinin etkisiyle farkli goriiniimlere biiriinebilir.

insan yiiziiniin farkli goriintii vermesine neden olan genel etkenler [’]

Kisinin verdigi poz, yani yiiziin goriiniim acisi,

Yaslanma [H],

Yiiziin aldig1 151k orani, aydinlik (i¢ ortam, dig ortam) [12] (Sekil 2.1),
Mimikler,

Yiizii kapatan aksesuarlar (giines gozliigii, esarp vs.)

olarak diisiiniilebilir.

7S
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Sekil 2.1 ORL veritabanindan alinmis bir yiiz goriintiisiiniin farkh 151k kaynaklar
altindaki degisimi: (a) Soldaki resimde 151k kaynag yiizii aydinlatacak sekilde on-iist
tarafta yer alirken; (b) Sagdaki resimde 151k kaynag sag-iist-arka tarafta yer aldig

icin goriintiiniin karanhk ¢ikmasina neden olmustur.

Sekil 2.1°de insan yiiz goriintiisiiniin farkli 151k kaynaklar1 altinda ne derece degistigi

gosterilmektedir. [*]°de 151k kaynaginin siddeti ve agismimn insan yiizii iizerinde neden

oldugu degisikligin genelde ayni insana ait farkli resimler arasindaki degisimden daha fazla

oldugu ortaya koyulmustur.

Bununla birlikte ortam aydinligmmin degisiminden

etkilenmeyecek cesitli metotlar da gelistirilmistir ['*].

Bu bolimiin devaminda goriintii ve model tabanli algoritmalardan en onemlileri detayli

olarak incelenecektir. Sekil 2.2°de gosterildigi gibi, literatiirde genellikle goriiniim temelli

veya model-tabanli algoritmalar yogun bir bicimde kullamlmaktadir [*].



Bu béliimde incelenen
yliz tanima algoritmalari

v v
Gortnim Tabanli Model Tabanli
v v T v v
PCA RCA LDA AAM

Sekil 2.2 Boliim 2’de incelenen yiiz tanima algoritmalari

2.1 Goriniim Tabanh Yiiz Tanima

Bu boliimde 3 temel goriiniim tabanli siniflandirma algoritmasi
e Temel Bilesen Analizi (PCA) ['°] [''] ['*] '],
 Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA) ['*][*°1[*'1[**],

e [liskili Bilesen Analizi (RCA) [*] [*] [*] [*°]

ele alinacaktir.

Pek cok goriiniim tabanli yaklasim goriintii vektorlerinin vektdr uzaymndaki dagilimini
analiz etmek icin istatistiksel teknikleri kullanir. Girdi olarak verilen bir test goriintiisiiyle
depo edilmig goriintii prototipleri arasindaki benzerlik resimlerin Oznitelik vektorleri

uzayina taginarak karsilastirilmasiyla elde edilir.

Yiiz goriintiileri yiiksek boyutlu bir vektoér uzayinda bir vektorle gosterilebilir. Ornegin,

p X g ebatlarmmda 2B bir yiiz resmi her bir pikselin leksikografik siralamasiyla (resmin her

bir satir veya siitununun birlestirilmesiyle) vektorel olarak xe R” seklinde ifade edilebilir

1.

X = (%, Xy seereeis Xy Xy ) (2.1)



Buna gore, nx N egitim kiimesi matrisinin elemanlaridir. x,, n boyutlu yiiz vektorii ve
n=pxgq, bir yliz goriintiisiindeki piksellerin toplamidir. N, veritabanmdaki toplam yiiz

goriintiisii sayisidir.

Her bir algoritma kullandiklar1 istatistiksel hesaplama yontemlerine gore yiiz vektorii
uzaymni farkl sekillerde ve boyutlarda olustururlar. Yiiz goriintii vektorleri, izdiisiimleri
(projeksiyon) alinarak temel vektorlere doniistiriilirler. Bu temel vektorler yiiz

goriintiilerinin 6znitelikleri olarak da bilinirler.

Test goriintiisii ile egitim kiimesindeki goriintiilerin eslesme skorlari, 6zniteliklerin
arasindaki uzakliklar hesaplanarak bulunur. Bu skor ne kadar yiiksek olursa basarim orani o

kadar ytiksek olur.

Goriiniim temelli PCA, LDA ve RCA algoritmalar1 yliz goriintiileri arasindaki uzakligi
maksimize edecek dogrusal doniisiim matrislerini bulmaya calisirlar. Bu doniisiim matrisi

W olmak iizere,

Y=W'X (2.2)

Y, dx N Oznitelik vektor matrisi; d 0znitelik vektoriiniin boyutudur.

(d<<N) (2.3)

2.1.1 Temel Bilesen Analizi

Ozyiizler (eigenfaces) algoritmasi boyut azaltarak yiiz goriintiilerinin goriintii uzaymnda
nasil dagildigini bulabilmek i¢in PCA kullanir ['°]. Yiiksek boyutlu goriintiilerde dznitelik
vektorlerini bulup ¢ikarmak zor oldugundan PCA bu noktada fazla bilgi kaybina neden
olmadan boyut azaltmak i¢in olduk¢a yardimci olur. PCA bu yapisindan otiirii goriintii

sikistirma uygulamalarinda da kullanilir.



PCA Algoritmasi:

S, m adet elemana ait bir veri kiimesi olsun (Esitlik 2.4).
S={C.I,.T,,...T, } (2.4)
S kiimesine PCA uygulamak i¢in,

1. Onislem olarak kiimeyi olusturan verilerin ortalamasi (Esitlik 2.5)

W= zl" (2.5)

l m
m - !
ve S kiimesi ile ortalama goriintii ¥ arasidaki fark kiimesi hesaplanir (Esitlik 2.6).

® =T - (2.6)

C=130,0" —aa", A={0.®,,...0,) 2.7)
m -

3. Kovaryans matrisi C kullanilarak 6zdegerler ve 6zvektorler v,,u, asagidaki gibi

hesaplanir.
u, = v, P, [=1,....m (2.8)
k=1

4. Ozdegerler en yiiksek degerlikli olandan diisiik olana gore yeniden siralanir. En yiiksek R

0zdegere karsilik gelen 6zvektorler secilir ve S veri matrisi bu 6zvektorler matrisi tizerine



izduisiiriilerek temel bilesen analizi ile boyut azaltma islemi gerceklestirilmis olunur. U,
yiikksek 0zdegerlere gelen 6zvektorler matrisini (Esitlik 2.9) ve S veri matrisini (Esitlik 2.4)

gostermek tlizere W doniisiim matrisi Esitlik 2.10°daki gibi hesaplanir.

U=u,uy,...u,l (2.9)

w=U"S (2.10)

PCA’1 daha 1yi anlatabilmek i¢cin Tablo 2.1a’da 6rnek olarak bir veri kiimesi verilmistir.
Yukarida verilen PCA algoritmasi kullanilarak bu veri kiimesi iizerinden islemlerin nasil

yapildig1 5 adimda basitce aciklanacaktir.

Adim 1: PCA’in daha iyi calisabilmesi icin, her veri kiimesinden, o kiimenin kendi
ortalama degerini ¢ikarmamiz gerekir (normalizasyon). Yani asagidaki her x degerinden x
ortalama degerininin; her y degerinden de ; ortalama degerininin ¢ikarilmasi1 gerekir.

Burdaki ama¢ ortalama degeri sifir olan bir kiime elde etmektir (Kod 2.1). Sonu¢ Tablo
2.1b’deki gibidir.

= |

1 10 _ 1 10
= N z X, ve y= N z v; (N, her veri kiimesindeki eleman sayisidir.) (2.11)
i=1 i=

i=1
%Normalizasyon
x=[2.5 0.5 2.2 1.9 3.1 2.3 2.0 1.0 1.5 1.1]; %x data seti
y=[2.4 0.7 2.9 2.2 3.0 2.7 1.6 1.1 1.6 0.9]; %y data seti

___________________________________________________________________________________

Kod 2.1 Ortalama degeri sifir olarak elde etmek icin (normalizasyon) yazilan matlab
kodu



Tablo 2.1 PCA’de kullamlacak 6rnege ait (a) veri kiimesi; (b) veri kiimesinin
ortalama deger hesabi yapildiktan sonraki degerleri

X Y X Y
3 2.4 0.69 | 0.49
1 0.7 -1.31 | -1.21
2 2.9 0.39 | 0.99
2 2.2 0.09 |0.29
Veri kiimesi : | 3 3 Ortalama degeri sifirlanmus data: 729 | 1.09
2 2.7 049 |0.79
2 1.6 0.19 | -0.31
1 1.1 -0.81 | -0.81
2 1.6 -0.31 | -0.31
1 0.9 -0.71 | -1.01
(a) (b)

Orjinal verinin izdiisimii Sekil 2.3’te gosterildigi gibidir. (Kod 2.2)

Q

%orjinal verinin projeksiyonu

plot(x,y, 'rs', 'LinewWidth', 1, '"MarkerEdgeColor', 'k', '"MarkerFaceColor', "'
g', '"MarkerSize',5);

grid on;

__________________________________________________________________________________

T 777777 1 T T T T T T - T T T T !
! B Orjinal data
| | |
| | |
K oo B Il |- -
| @ |
| s
| D\ |
2 77777777777777 T - - T T~ - - - - -0~ | ]
C m m |
| | |
| | |
i R e .
= | | |
| | |
| | |
| | |
0 : : :
| | |
| | |
| | |
_1 ! L t
-1 0 1 2 3 4

Sekil 2.3 PCA ornegindeki orjinal verinin kartezyen koordinat sistemindeki izdiisiimii
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Adim 2: Normalize edilmis verinin kovaryans matrisi C hesaplanir. (Kod 2.3)

_[0.6166 0.6154
106154 0.7166

1
i $Kovaryans matrisi hesapla
| covariance=cov (X,Y);

1

___________________________________________________________________________________

Kod 2.3 Kovaryans matrisi hesaplayan kod.

C kovaryans matrisindeki diyagonal olmayan elemanlar pozitif oldugundan x ve y veri

kiimesinin birbiriyle dogru orantili oldugu sonucuna varilabilir.

Adim 3: Kovaryans matrisi kare bir matris oldugundan 06zvektor (eigenvector) ve
0zdegerleri (eigenvalue) hesaplanabilir. Bu hesap oldukca 6nemlidir. Zira 6rnekteki verinin

bi¢im i¢in 6nemli ve kullanilabilir olan yanini ortaya koymaktadir. (Kod 2.4)

$0zdeJer ve Szvektdrleri hesapla
[v d]l=eig(covariance) % v= Ozvektorler, d= Ozdederler

___________________________________________________________________________________

Kod 2.4: Ozvektor ve ozdegerleri hesaplayan kod.

-0.7352  0.6779 0.0491
. L d= (2.13)
0.6779 0.7352 1.2840

Ozvektorler v ve dzdegerler d ile gosterilmistir. Elde edilen bu 6zvektorler ile veri kiimeleri
karakterize edilmeye baslanmis olup her iki veri kiimesinin (x ve y) birbiriyle ne kadar

iliskili oldugu ortaya koyulmaktadir.

Elde edilen 6zdeger matrisindeki en yiiksek degerli bilesen temel bilesendir. Yani her iki

verl kiimesi arasindaki en Onemli iligkidir. Genelde izlenilen yontem Ozvektorlerin
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hesaplanmasinin ardindan bu degerlerin azalan sirada dizilmesidir. Bu sayede en 6nemli
olandan en az 6nemli olan bilesene dogru bir siralama elde edilmis olur. Bu dizilime gore
istenilirse sifira yakin veya ihmal edilebilecek daha az Onemli olan bilesenler elenerek
boyut azaltilmis olunur. Yani n boyutlu bir veri kiimesinin, n adet 6zvektorii ve n adet
0zdegeri olacaktir. Bizim i¢in 6nemli olan p adet 6zdeger ve ozvektorii sectigimizde, sonug

kiimemiz de p boyutuna sahip olacaktir.

Ornege devam edilirse, srrada oznitelik vektoriinii olusturmak vardir. Oznitelik vektorii,

aslinda secilen 6zvektorlerden olusturulan yeni vektor matrisidir.

Sadece 2 adet 6zdegeri oldugundan, sadece 2 adet tercih secenegi bulunmaktadir: Oznitelik
vektoriinii biitiin 6zvektorleri kullanarak olusturmak ya da sadece kiiciik ve daha az 6nemli
olan kolonu kullanarak olusturmak. Bu secimlerin sonuglari ilerleyen adimlarda aciklaniyor

olacaktir.

Adim 4: Bir 6nceki adimda kullanilacak bilesenler (6zvektorleri) se¢ilip Oznitelik vektorii
olusturulduktan sonra secilen vektor matrisinin tersi (transpozu) alinarak sol tarafta

normalize edilmis veri kiimesiyle carpilir.
Z=uxz (2.14)

u, kolon halinde olan 6zvektorlerin en 6nemliden daha 6z onemli olana gore swralandiktan

sonra transpoze edilerek satir haline getirilmis halidir.

z, birinci adimda normalize edilmis verinin transpoze edilerek satir haline getirilmis halidir.

Z, elde edilen yeni veridir.

Son doniisiim, her iki 6znitelik vektoriiyle birlikte hesaplandiginda sonug Tablo 2.2’deki,
gibi, izdiistimii ise Sekil 2.4’deki gibi olmaktadir



12

Tablo 2.2 PCA ile iki 6zvektor kullanilarak doniistiiriilmiis veri kiimesi degerleri

X Y

-0.828 | -0.1751
1.7776 0.1429
-0.9922 0.3844
-0.2742 0.1304
-1.6758 | -0.2095
-0.9129 0.1753
0.0991 | -0.3498
1.1446 0.0464
0.438 0.0178
1.2238 | -0.1627

Doniistiiriilmiis veri:

Uygulanabilecek diger senaryoda ise en biiylik 6zdegere sahip olan 6zvektor alinir (yani
boyut azaltma uygulanmis olunur) ve ayni hesap yapilir. Bu durumda elde edilen yeni veri

kiimesi Tablo 2.3’de gdsterilmistir.

Sekil 2.4 PCA ile her iki 6zvektor kullanilarak elde edilen son veri kiimesinin
izdiisiimii
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Tablo 2.3 PCA’de tek 6zvektor kullamlarak doniisiimii ahnmis veri

X

0.828
1.7776
-0.9922
-0.2742
-1.6758
-0.9129
0.0991
1.1446
0.438
1.2238

Doniistiiriilmiis veri:

Adim 5: PCA kullanilan algoritmalarda doniistiiriilmiis veriden orjinal veriye geri
doniilmesi basli basina bir sorundur. Eger 6znitelik vektorii hesaplamasinda en Onemli
0zdegerlere sahip olan 6zvektorler degilde tamami alinirsa herhangi bir sorun yasamadan,
uygulanan adimlar tersine uygulanarak orjinal veri yeniden elde edilebilir. Ancak, 6nemli
Ozvektorler alinip boyut kiigiiltiilerek hesaba devam edildiyse, ki genelde boyle yapilir,
orjinal verinin tam olarak geri elde edilmesi pek miimkiin degildir. Ciinkii ithmal edip

elenen 6zvektorlere karsilik gelen veri kaybolmustur.

Z=uxz (2.15)
z=u' xZ (2.16)
Orjinal veriyi tam olarak elde etmek icin normalizasyon icin ¢ikarilan ortalama degerinin
de geri ilave edilmesi gerekir.

Zorj =W XZ)+m (2.17)
Zorj, orjinal verinin satir formundaki halini, m ortalama degeri gostermektedir.

Bu hesap boyut azaltmayla elde edilen vektor kullamlarak yapildiginda geri elde edilen

orjinal verinin izdiisimii Sekil 2.5’de gosterildigi gibi olmaktadir.
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Fil I T T
B yeniden elde edilmis orjinal data

0 A |
/ "B temel bilegen

1 : :

-1 a 1 2 3 4

Sekil 2.5 PCA ile boyut azaltip orjinal veriyi geri elde ettikten sonraki verinin
izdiisiimii

Bu noktaya dek basit bir drnek iizerinden gidilerek PCA’in temelinde yatan mantik ve
uygulama bicimiyle ilgili genel bir bilgi verilmistir. Onerilen modelde PCA boyut azaltma
ve izdiisiim matrisini olusturmakta kullanilmaktadir. Gelistirilen bu model klasik PCA ile

kiyaslanmis ve basarim sonuglar1 Boliim 6 ve Boliim 7°de verilmistir.

2.1.2 Dogrusal Diskriminant Analizi

Diskriminant analizi, istatistiksel anlamda nesneleri spesifik Ozelliklerini baz alarak belli
gruplar altinda simiflandirma teknigidir. Bu teknik pek ¢ok alanda kullanilmakla beraber bu
caligmada yiiz tammmayla ilgili olan kismi iizerinde durulacaktir. Asagida Dogrusal
Diskriminant Analizi (LDA) iizerine genel bir bilgi verildikten sonra, verilecek orneklerle

betimlenip, nasil uygulandigi niimerik bir analizle ag¢iklanmaya ¢alisilacaktir

Diskriminant analizinin amaci nesneleri (insanlar, miisteriler, esyalar vs.), onlar1

tanimlayan Ozniteliklerini (yas, gelir, egitim vs.) baz alarak iki veya daha fazla grup altinda
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toplayip, smiflandirmaktir. Genelde nesneler, onlar iizerinde yapilan 6n calismalara ve

gozlemlere dayanilarak onceden belirlenen gruplara yerlestirilirler.

O halde LDA’daki oncelikli amag, 0znitelik secimi; daha sonraki amag ise siniflandirmadir.

Bu boliimiin devaminda nesnelerin nasil siniflandirilacagi iizerinde durulacaktir.

Smiflandirma s6z konusu oldugunda, LDA smiflar arasi sa¢ilma matrisi S, ile smif i¢i
sacilma matrisi S, arasindaki oran1 maksimum yapacak doniisiimii bulmaya ¢alisir [°1 "]
[ 27 ]. §, 'nmin biiyiikk olmasi1 smiflar arasindaki mesafenin artmasini ve smiflarm

birbirlerinden uzaklasarak daha rahat secilebilmesini saglayacaktir. S, ’nm kiigiik olmasi

ise smifi olusturan elemanlar arasindaki uzakligin azaltilmasimi ve diger siniflara ait

elemanlarla Ortiisme ithtimalini azaltacaktir.

S, =3 3 (x, —m )x, —m,)' (2.18)

i=l x,eX

x,, X matrisinin her bir 6zvektorii; ¢ maksimum sinif sayisi ve m,, her simifin ortalamasidir.
T
Sy =Y N, (m, ~m)m, —m) (2.19)

N, her siniftaki 6rnek sayisi ve m biitiin verinin ortalamasidir.

Arasinda sac¢ilma matrisi S, ve i¢inde sa¢ilma matrisi S, arasindaki orami maksimum

yapacak doniisiim Esitlik 2.20°de gosterilmistir.

w's,w

2.20
w'sw (220

W = arg max
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Buna gore en optimum doniisiim siniflari, onlar1 olusturan verilerin merkezlerini birlestiren
dogru iizerine izdiisiirmektir. Bu sayede smiflandirma islemi c¢esitli uzaklik metrikleri
kullanilarak rahatlikla yapilabilir. Bolim 4’de sik¢a kullanilan uzaklik metrikleri lizerinde

durulmustur.

LDA’nmn daha iyi anlasilabilmesini saglamak i¢cin asagida analizi yapilmis bir Ornek

verilmistir [20] .

Ornegin, bir araba lastigi firmasinmn iirettigi lastiklerin kalitelerini ¢apma ve kalnligma
gore smiflandirmak istedigi varsayilsm. Tablo 2.4’de kalinlik ve cap degerleri verilmis

lastikler, LDA kullanilarak ilgili siniflara yerlestirilecektir.

Tablo 2.4 LDA o6rneginde kullanilacak orjinal veri

Kahnhk Cap Kalite Kontrol Sonucu

2.95 6.63  Gecti
2.53 7.79  Gegti
3.57 5.65 Gegti
3.16 547 Gecti
2.58 446 Kaldi
2.16 6.22 Kaldi
3.27 3.52 Kaldi

Adim 1: Yukaridaki 7 lastik verilen Oznitelikler baz alinarak koordinat sistemine
yerlestirildiginde, bu verilerin diizlem tiizerinde dogrusal olarak yayildigi goriiliir. Bu
noktada Oyle bir ¢izgi ¢ekilebilmelidir ki, bu iki grup birbirinden net bir sekilde ayrilabilsin.
Buradaki asil problem bu lastiklerin 6zniteliklerinin izdiistimiiniin alinip, gruplar arasindaki
arasinda dagilma matrisini maksimum yapacak ve ayni zamanda i¢inde dagilma matrisini

de azaltacak ¢izgiyi bulmaktir.
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Orjinal Data

T T T
,,,,,,,,,, L,,,,,,,,,i,,,,,,,, B gecti

- | @ kaldi
I | LI |
,,,. ,,,,,, e |

m = "

K | |

| | ° |
2 2.5 3 3.5

X

Sekil 2.6 LDA ornegindeki orjinal verinin izdiisiimii

x, bileziklere ait 0znitelikler yani bagimsiz degiskenlerdir. Her satir (& ile gosterilmistir)

bir lastigi ve her siitun bir 6zniteligi temsil etmektedir.

y , smiflandirma gruplar1 yani bagimli degiskenlerdir. Her satir bir lastige karsilik

gelmektedir ve onun hangi gruba ait oldugunu gostermektedir.

Ornekteki veriler matris formunda yazilirsa Esitlik 2.11°deki denklemler elde edilir.

[2.95

2.53
3.57
3.16
2.58
2.16
3.27

6.63 |

7.79
5.65
547
4.47
6.22
3.52

ve

[N T N0 N N T e

Burada x, , k 'inc1 satirdaki veridir. Ornekte,

x, =[3.57 5.65] ve x, =[3.27 3.52]

(2.21)

(2.22)
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g , y matrisindeki gruplarin sayisidir. Ornekte, g = 2’dir ve x, i ’inci gruba ait

Ozniteliklerdir. Her satir bir nesneyi yani lastigi ve her siitun da bir 6zniteligi gosterir. O
halde;

295 6.63
553 77 2.58 4.46

X, = Tl x,=[216 622 (2.23)
3.57 5.65 397 35
3.16 5.47 ' '

M, , i’inci gruptaki Ozniteliklerin ortalamasi, yani x, grubunun averaj ortalamasidir.
u, =[3.05 638], u, =[2.67 4.73] (2.24)
1 , global ortalama vektorii yani biitiin gruplara ait verilerin averaj ortalamasidir. Ornekte,

u=[2.88 5.67] (2.25)

x) , normalize edilmis datadir. Yani x, grubundan global ortalama vektorii g ’niin

1

cikarilmasiyla elde edilen degerdir.

0.060  0.951
0357 2.100 -0.305 -1.218
X0 = 0 679 (')025 , Xy =—0.732  0.547 (2.26)
' ' 0.386 —2.155
0.269 -0.209
W)
¢, =——— ,Vinci gruba ait kovaryans matristir. (2.27)
n

(2.28)

¢

{ 0.166 —0.192}
» &2

0.259 -0.286
-0.192  1.349

—0.286 2.142

C(r,s)= linic,»(r,s), (2.29)
n i<
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C(r,s) global kovaryans matrisidir. Her (r,s) degiskeni icin agsagidaki gibi hesaplanir.

30.166 +§o.259 =0.206, (2.30)
3 4

2(-0.192)+ - (-0.286) = -0.233, (2.31)
3 4

0.1349+22.142 =1.689 (2.32)

Kovaryans matrisi ve kovaryans matrisinin transpozu ise Esitlik 2.33 ve Esitlik 2.34’deki

gibi bulunur..

0.206 —0.233

= (2.33)
~0.233  1.689

. [5745 0791

= (2.34)
0.791 0.701

p, oncelikli olasilik vektoriinii gostermek iizere eger Oncelikli olasiligi bilinmiyor ise
bunun gruptaki toplam nesne sayisinin, global nesne sayisina boliimii oldugu varsayilabilir.

Bu durumda

n, 0.571
=L ye = =
Pi=N " P T 0.429

olur ve diskriminant fonksiyonu f, Esitlik 2.36’daki gibi hesaplanir

%
%

} (2.35)

fi=u,C"'x] —%,U,C_I/I,T +In(p,) (2.36)
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Bu durumda rastgele secilen bir k nesnesi maksimum f; e sahip olan i ’inci gruba
yerlestirilmelidir.

Yukaridaki diskriminant fonksiyonu nesne siniflandirma ve herhangi bir gruba dahil etme

kurallarinin matematiksel ifade bi¢imidir.

Ornekteki tiim lastikler diskriminant fonksiyonundan (f,, f,) gecirilip, degerleri kartezyen

koordinat diizlemine yerlestirildiginde sonu¢ Sekil 2.7°deki gibi olmaktadir.

Buradaki diskriminant cizgisi X ={ fis fz} ve ¥ =1{ fio fs }diskriminant fonksiyonuna ait tiim

verinin izdiistimiinii igerir.

LDA
T T T T
70p - P i H > e 7
| | =
60— (AR [ L 4
: : m{p :
N | . |
5Of - -/ ———————— R y
e | |
e oo -
[} ‘\ | | |
7 | | |
30 I I I I
30 40 50 60 70 80
1

Sekil 2.7 X ve Y dogrusal diskriminant fonksiyonlarina ait izdiisiimler.

Cesitli yiiz tanima problemlerinde, problemin niteligine gore bazen LDA, bazen de PCA
smiflandirma metotu olarak tercih edilmektedir. Bu iki metotun da birbirine iistiinliik
sagladiklar1 cesitli problemler olmakla birlikte siniflandirma anlaminda LDA, PCA’e gore
daha basarilidir. Sekil 2.8’de 6rnek olarak verilen iki smifa ait PCA ve LDA izdiisim
grafikleri gosterilmistir. Buradan anlasilmaktadir ki, LDA farkli smiflara ait verilerin

birbirinden ayristirilmasinda PCA’e gore daha iyi sonu¢ vermektedir.
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7 \_____:rLD.ﬁ.

Sekil 2.8 Ornek olarak verilen iki sinifa ait verilerin PCA ve LDA kullanilarak elde
edilen izdiisiimleri

LDA pek cok noktada PCA’e tercih edilse bile bu ¢alismada Onerilen modelin klasik PCA
ile olan karsilastirilmasi ortaya koyuldugundan gelistirilen modelde LDA yer almamaktadir.

Ancak literatiirde olduk¢a 6nemli bir yere sahiptir.

2.1.3 iliskili Bilesen Analizi

[ligkili bilesen analizi (RCA) veri matrisi icindeki degisiklik arz eden istenmeyen kisimlarin
belirlenip yok edilmesi esasma dayanan bir metottur. Istatistikte her bir bilesen icin o
bilesenin degiskenligini de isin i¢cine katarak bir uzaklik 6lgiitii olusturmak gerekir.Yiiksek
degiskenligi olan bilesenlerle diisiik degiskenligi olan bilesenler icin farkli agirlik
belirlemek gerekir. Bu metot dogrusal doniisiim ile agirlig1 yiiksek olan bilesenleri “iligkili
bilesenler”; agirligi diisilk olan bilesenleri ise “alakasiz bilesenler” olarak niteleyerek

Oznitelik matrisinin yeni bir hal almasini saglar.

Ornegin, bir yiiz tanima probleminde;
¢ Yiiziin giilen birine ait olmas1 dnemliyse
o Yiksek agirlikli bilesen (iliskili degisken) yiizde giilme ifadesi olmasi,
o Disiik agirlikli bilesen (iliskisiz degisken) kisinin kim oldugudur.

® Yiiziin kim oldugu 6nemliyse
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o Yiksek agirlikl bilesen yiiziin kime ait oldugu,
o Disiik agirlikh bilesen yiizdeki giilme ifadesidir.

Birbirleriyle iliskili olan bilesenler bilgicikler kullanilarak tahmin edilirler. Bilgicikler,
hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen ancak ayni smifa ait oldugu bilinen veri kiimeleridir.
Asagida basit bir RCA implementasyonu icin ilgili algoritma verilmistir. Boliim 6’da bu

tezde Onerilen model icinde RCA’nin nasil kullanildig1 aciklanmaktadir.

RCA Algoritmasi [*°]

Xz@ﬂjwmmMMVeQzﬁﬁ"U:Lm)anbQMMmOMmeMK

i=1’

matrisi olsun.

1. Bilgicik kiimesine ait kovaryans matrisi asagidaki gibi hesaplanir:

=1 = (2.37)

m; , j’inci bilgicigin ortalamasidir.
2. Gerekiyorsa, boyut azaltma yoluna gidilebilir.

3. Beyazlatict doniisiim (whitening transform)

1

W=C? (2.38)

X veri kiimesine uygulanir:

X =WX (2.39)

yeni

Buradaki X, boyut azaltma uygulandiktan sonraki veri kiimesini gosterir. Alternatif olarak

Mahalanobis uzaklik metrikleri kullanilacaksa C ’nin tersi de kullanilabilir:
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d(x,,x,) = (x, —x,)" C™'(x, = x,) (2.40)

Spesifik olarak agiklanacak olursa, x;, ve x, noktalarmin bilinmeyen bir sinifin iiyeleri
oldugu biliniyorsa, bunlarin birbirleriyle pozitif yan bilgilerle iligkili oldugu soylenir. Eger
x, ve x, pozitif yan bilgilerle birbirleriyle iligkiliyseler ve x, ile x, de yine aym sekilde
birbirleriyle pozitif olarak iliskili iseler, x, , x, ve x, biraraya gelerek bir bilgicik
olustururlar {xl,xz,x3}. Genelde bilgicikler tiim veri kiimesi tizerinden gecilip pozitif yan

bilgilerle birbiriyle iligkili olan noktalar ortaya cikarildiktan sonra olusturulurlar. Sekil

2.9’da yukarida anlatilan algoritmay1 agiklayan bir ornek verilmistir [>*].

(a) (b) (c)

(d) (e) ®

Sekil 2.9 RCA algoritmasi uygulanms bir gauss datasina ait 6rnek. (a) 3 ayn sinifa ait
isaretlenmis veri kiimesi. (b) Aym grafigin isaretler kaldirilmis hali. Simif simirlar:
neredeyse hic belirgin degil. (c) RCA algoritmasina verilen bilgicik kiimesi (ayn1
renkte olan noktalar bir bilgicik olustururlar). (d) Ortalanms bilgicik degerleri ve
onlari kovaryans matrisi. (¢) Beyazlatic1 doniisiimii uygulanmus bilgicik kiimesi. (f)
RCA déniisiimii uygulandiktan sonraki orjinal veri [*].

RCA, pozitif yan bilgilerin yam1 swra negatif yan bilgiler de kullanilabilir. Negatif

smirlamal1 bilesenler ise yarayabilecek bilgi muhteva edebilirler ancak bu bilgiler pozitif
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limitli olanlar kadar kullanish degildir. Bu goriisii destekleyecek cesitli deliller de
mevcuttur. Ornegin, M adet sinif iceren bir data kiimesi icinden secilen rastgele iki
noktamin ayni sinifa ait olma olasiligi M >’dir. Eger bu iki nokta pozitif smirlar iginde
birbirleriyle iligkiliyseler bu olasilik M ’e iner. Sayet negatif sinirlar i¢inde birbirleriyle

iliskiliyseler bu ihtimal M (M —1) olacaktir. Bunun disinda, ampirik deneylerin sonuglari

pozitif limitler i¢inde birbiriyle iligkili olan bilesenlerin negatif smirlar i¢inde olanlara gore

daha yiiksek performans sergiledigini géstermektedir [**] [*°].

Yukarida bahsedilen oOzelliklerine ragmen negatif yan bilgiler kullanilarak yapilmis
uygulamalar da mevcuttur [24][25]. Boliim 6°da oOnerilen model egiticisiz bir algoritma

oldugundan sadece pozitif yan bilgiler kullanilmistir.

RCA algoritmasimin ikinci adiminda gerektiginde boyut azaltmasi uygulanabileceginden
bahsedilmistir. Yiiksek boyutlu goriintii uzaylarinda boyut azaltilmasi durumu algoritmanin
hiz1 ve basarisi agisindan neredeyse kacinilmazdir. Boyut azaltma genelde PCA (temel

bilesen analizi) ile en basta baglar.

Onerilen modelde, klasik PCA algoritmasin1 takiben, boyutu azaltilan matrise RCA
uygulanarak iligkili bilesenler ortaya ¢ikarilmakta, iligkisiz bilesenler ise bastirilmaktadir.

2.2 Model Tabanh Yiiz Tanima

Model tabanli yiiz tanima teknigi insan yiiziine ait mimik ve hareketleri yakalayip bu
degerlere gore tamima islemini gerceklestiren bir modeldir. Yiizdeki aymrt edici
Ozniteliklerin yiiz iizerindeki yerlesim ve birbirlerine gore olan konumuna ve uzakligina
bagl olarak calisan algoritmalar bu model altinda siniflandirilabilirler. Kanade, otomatik
oznitelik tanima alanindaki ilk algoritmay1 gelistirenlerden biridir [*°]. G6z késeleri, burun,
g0z gibi biometrik unsurlar1 pozisyonlarina ve birbirlerine olan uzakliklarma gore yiiz
veritabanindaki mevcut resimlerdeki karsilik gelen parametrelerle kiyaslayarak test

goriintiisiiniin hangi smifa ait oldugunu bulmaya ¢alismustir. [*']’de gosterildigi gibi daha
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sonralar1 yiiziin hem sekli hem de dokusunu baz alan ve ytizdeki degisiklikleri 6grenebilen

2B modeller gelistirilmistir.

Model tabanli tanima algoritmalar1 temelde 3 adimdan olusurlar:
1- Yiiz modelini olusturma
2- Olusturulan yiiz modelini girdi olarak verilen yiiz goriintiisiine uydurma
3- Uydurulan modeli Oznitelik vektorii olarak kullanarak veritabanmdaki yiiz

resimleriyle kiyaslayip benzerlik skorlarina gére simiflandirma

2.2.1 Aktif Goriuniim Modeli

Aktif Goriinim Modeli (AAM), modeldeki sekil degisimlerinin ve gorsel degisimlerin her
ikisini de baz alan istatistiki bir modeldir. Goriintii ile goriintiiden sentezlenen model
arasindaki farki minimize edecek model parametreleri bulunup goriintii iizerine izdiistimii

alinir.

2.2.1.1 AAM Olusturma

AAM, egitim kiimesindeki yliz goriintiilerinin ana Ozniteliklerine ait pozisyonlara yer
imleri koyup isaretleyerek model olusturma esasma dayanir (Sekil 2.10). Yiiziin sekli,
isaretlenen yer imlerine ait koordinatlari iceren vektorlerle gosterilir.

S:('xl’yl"""xn’yn)T' (x/’y/) (2.4])

>

s, goriintiiniin j’inci yer imine karsilik gelen koordinatlari isaret eder.



26

Sekil 2.10 Yer imleri yerlestirilip elde edilen AAM model parametreleriyle yeniden
sentezlenen goriintii

Biitiin sekil vektorleri normalize edilerek ortak bir koordinat sistemine doniistiiriilir. Bu

sekil vektorlerine temel bilesen analizi uygulanarak s yiiz sekil modeli elde edilir,

s=s+Pb._. (2.42)

s, yiiz sekil modelini, E, sekil vektorlerinin ortalamasini, P,, sekillerdeki degisimlere ait

ortagonal deger kiimesini, b, , model parametrelerini gosterir.

2.2.1.2 AAM Uydurma

Girdi olan goriintii ele almip model olusturulmasinin ardindan model ile goriintii arasindaki
eslesme kalitesinin saglanmasi gerekir A:|81 |2. dl , goriintiiniin orjinali ile modelleme

sonrasi sentezlenen goriintii arasindaki yogunluk fark vektoriidiir. AAM Uydurma, sisteme
girdi olarak verilen goriintiiyii tanimlayabilecek en iyi model parametrelerini elde etmeyi
amaclar. Egitim fazinda, AAM yogunluk fark vektoriinii geri besleme olarak kullanip
model parametrelerine ait degerler daha da iyilestirilmeye calisilir. Bu sayede goriintii ve

sentezlenen goriintil arasindaki uyum kalitesi maksimuma ¢ikarilmis olunur. (Sekil 2.10)
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bazlangig 3. iterazyon 7. iteraswon 10 iterazyon  ortdstirdlm ds orjinal

Sekil 2.11 AAM uydurma iterasyonlari

2.2.1.3 AAM ile Yiiz Tanima

Biitiin egitim goriintiilerine karsilik gelen model parametre vektorleri 6znitelik vektorleri
olarak kullanilirlar. Yiiz tammma i¢in Dogrusal Diskriminant Analizi kullanilarak
diskriminant uzay olusturulup, girdi olarak verilen goriintiiye AAM uygulanarak karsilik
gelen Oznitelik vektorleri hesaplanir. Bu 6znitelik vektorleri ve veritabanidaki goriintiilere
ait Oznitelik vektorleri diskriminant uzayma yerlestirilip birbirleriyle karsilagtirilirlar ve

siniflandirma (yiiziin hangi insana ait yiiz goriintiileriyle ayn grupta oldugu) tamamlanir.



28

3. K-ORTALAMA KUMELEMESI

“K-Ortalama Kiimelemesi” [3 2] [3 3 ] n adet nesneyi (Onerilen modelde nesneler, insanlara ait
yiiz resimleridir) birtakim 6zellik ve 0zniteliklerini baz alarak k adet grup altinda kiimeleme

algoritmasidir.

k pozitif bir sayr olmakla birlikte k<n’dir. Kiimeleme islemi girdi olan veri ile karsilik
gelen kiime merkezi arasindaki mesafenin karekokiinii minimize ederek yapilir (Esitlik

3.1).

(xj —H,; )2 (3'1)

X;ES;

V=

k
i=1

Esitlik 3.1°de k kiime sayisi, S, =1,2,......,k ve g, biitiin noktalarin ortalamasidir (x; € S,).

K-ortalama kiimelemesi uygulama sekli olduk¢a kolaydir. i1k once K kiime sayis1 belirlenip
bu kiimelere ait kiime merkezleri rastgele se¢ilir. Uygulamanin basinda kiime merkezinin
nasil secilecegi bilinemeyecegi icin rasgele herhangi bir nesneye ait koordinatlar kiime

merkezleri olarak secilebilir.

K-ortalama kiimelemesi algoritmasi 3 basit adimdan olusur ve biitiin nesneler kiimelere

diizgiin bir sekilde dagitilana kadar bu adimlar bir dongii i¢inde tekrarlanir.

K-Ortalama Kiimelemesi Algoritmasi

1. Kiime merkezi belirlenir,
2. Her bir nesnenin kiime merkezlerine olan uzaklig hesaplanur,

3. En kisa mesafe baz alinarak nesneler gruplanir
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K kime sayisi

»1
<

A

Kime Merkezi

v

Nesnelerin kiime

merkezine olan uzaklidi

A

Min. uzakhga goére grupla

Gruplanacak
nesne kaldi

Sekil 3.1 K-ortalama kiimelemesi akis semasi

Tablo 3.1°de 6rnek olarak 4 adet nesne ve bu nesnelere ait 2’ser adet Oznitelik verilmistir.

Buradaki her bir 6znitelik ait olduklar1 nesnelerin kartezyen koordinat diizlemi tizerindeki

koordinatlaridir.

Tablo 3.1 K-ortalama kiimeleme 6rneginde kullanilacak objeler ve oznitelikleri

Nesne Oznitelik 1 (X): Oznitelik 2 (Y):
Renk indeksi Biiyiikliik indeksi

A oyuncagi 1 1

B oyuncagi 2 1

C oyuncagi 4

D oyuncagi 5 4
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Tablo 3.1°de verilen ilaclarin iki ayr1 oyuncak grubuna ait olduklar1 bilinmektedir (kiime 1
ve kiime 2). Bilinmeyen nokta bu oyuncaklarin hangisinin hangi gruba ait olduklaridir. Bu
problem yukarida verilen K-ortalama smiflandirma algoritmasi ile asagidaki gibi

coziilebilir.

Tablo 3.1°deki oyuncaklara ait 6znitelikler (x,y) aslinda o nesnelerin 6znitelikler uzayindaki
koordinatlarin1 temsil ederler, yani yerlerini gosterirler. Bu nesnelerin koordinat

diizlemindeki yerleri asagidaki gibidir.

o 1 1 1
- S ]
= i i i
A . ; .
R e e
. |
pillr] SEERREE S AERRTTRS! PERTRRES FESRTRN ARPRTRS -
2 e
] SESENP SRS NS S S—— -
E 1
g i
2o i H i i i

0 1 2 3 4 5 =)

dznitelik 1 (<) renk indeksi

Sekil 3.2 K-ortalama orneginde verilen nesnelere ait 6zniteliklerin izdiisiimii

iterasyon 1.1 - Ik kiime merkezlerini belirleme: A ve B oyuncaklari kiime merkezleri

olarak rasgele se¢ilsin, ¢, ve ¢, kiime merkezleridir. O halde ¢, = (,1) ve ¢, =(2,1) olur.
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fterasyon 1.1

-
- ' ' ' '
=i i i i i
I I S e S
= ! : '
=3 I 1
e S e T S :
= E E
o ' i
Rl S S A —
I:I 1 1 1 1 1

a 1 2 3 4 5 k

dznitelik 1 (X} renk indeksi

Sekil 3.3 K-ortalama iterasyon 1.1 sonuclan

iterasyon 1.2 - Nesnelerin kiime merkezlerine olan uzakligi: Biitiin nesnelerin kiime
merkezlerine olan uzakligi Oklit kullanilarak hesaplanir. Bu durumda iterasyon 1.1°de

nesnelerin gruplara dagilimi asagidaki gibi olur.

, |0 10 36 50| ¢=@AD grup -1 (3.2)
1.0 0 28 43| c¢,=2)1) grup—-2 '
A B C D
1.0 20 40 50| X
, (3.3)
1.0 1.0 3.0 40| Y

Uzakhk matrisindeki her siitun bir nesneye karsilik gelmektedir. ik satir her bir nesnenin
ilk kiime merkezine olan uzakligini, ikinci satir ise ikinci kiime merkezine olan uzakligini
gosterir. Ornegin; ¢ = (4,3) oyuncaginin ilk kiime merkezi ¢, = (1,1) ’e olan uzaklig1 Esitlik

3.4’de ve ¢, =(2,1) e olan uzakligi ise Esitlik 3.5’de verilmistir



32

J@a-1?+(3-17 =3.61 (3.4)

J@a=2? +(3-1) =2.83 (3.5)

iterasyon 1.3 — Nesneleri kiimeleme: Her nesne uzakhk matrisine gore hangi kiime
merkezine daha yakinsa o kiimeye yerlestirilir. Nitekim, A oyuncagi 1. gruba; B, C ve D
oyuncaklari ise 2. gruba girmektedir. O halde grup matrisi asagidaki gibi hesaplanir.

1 000 rup —1
G = grup (3.6)
01 1 1| grup-2

Iterasyon 2.1 - Kiime merkezlerini belirleme: Biitiin nesneler gruplara yerlestirildigine gore

yeni kiime merkezleri yeniden hesaplanir.

Birinci grubun bir iiyesi oldugundan kiime merkezi degismeyecek ve oldugu gibi

kalacaktir, ¢, = (1,1) . Ancak ikinci grubun 3 iiyesi oldugundan yeni kiime merkezi

. _[2+4+5 1+3+4j_[£ §j
’ 37 3 373 (3.7)

olacaktir.
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iterasyaon 2

dznitelik 2 (Y ) baylkldk indeksi

S Tl T T -
0 : : : i :
0 1 2 3 4 5 B

dznitelik 1 (X} renk indeksi

Sekil 3.4 K-ortalama iterasyon 2 sonuclar

Iterasyon 2.2 — Nesnelerin kiime merkezlerine olan uzakhigi: Nesnelerin yeni kiime
merkezlerine olan uzakligi ikinci adimda gosterildigi gibi yeniden hesaplanir. O halde

iterasyon 2’e ait uzaklik matrisi asagidaki gibi olacaktir.

) 0 1 361 5 ¢, = (LD grup —1
_ (3.8)
3.14 236 047 1.89| c¢,=(L,8) grup-2
A B C D
{1.0 2.0 4.0 5.0} X
1.0 1.0 30 40| y (3.9)

iterasyon 2.3 — Nesneleri kiimeleme: Ugiincii adimda oldugu gibi objeler uzaklik
matrisinde gosterilen yeni degerlerine gore yeniden gruplara yerlestirilir. iterasyon 2’e ait

grup matrisi asagidaki gibi olacaktir.

1100 ~1
2{ } grup (3.10)

0 01 1| grup-2
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Iterasyon 3.1 — Kiime merkezlerini belirleme: Dordiincii adim bir 6nceki adimdaki yeni
kiime merkezleri ve grup dagilimlar1 baz alinarak yeniden hesaplanir. Her iki grubun da

ikiser adet iiyesi olacaktir ve yeni kiime merkezleri asagidaki gibi hesaplanacaktir.

C_1+21+1_111
! 2 2 2’

o _[45 344) (11
2 7 2 272 (3.11)

dznitelik 2 (Y ) blydklik indeksi

0 1 2 3 4 a B
dznitelik 1 (X). renk indeksi

Sekil 3.5 K-ortalama iterasyon 3 sonuclarn

Iterasyon 3.2 — Objelerin kiime merkezlerine olan uzakligi: Tterasyon 1.2 tekrar edilerek

yeni uzaklik matrisi asagidaki gibi hesaplanir.

grup —1

)
3.12
¢, =(4431) grup-2 -

. [05 05 320 461] ¢ =041
43 354 071 071

A B C D
{1.0 20 4.0 5.0} X

1.0 1.0 3.0 40| y (3.13)
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iterasyon 3.3 — Nesne kiimeleme: Biitiin nesneler, uzaklik matrisi baz almarak yeniden

gruplara yerlestirilir. G* grup matrisi asagidaki gibi hesaplanir.

3.14
0 01 1| grup-2 ( )

, :{1 1 0 O} grup —1
Son iki iterasyondaki grup matrisleri karsilastirildiginda G° = G*oldugu ve nesnelerin daha
fazla yer degistiremeyecegi goriiliip, iterasyonlar daha fazla tekrar edilmez. Nitekim k-
ortalama kiimeleme algoritmas1 da zaten kararl bir seviyeye ulasmis durumdadir. Sonug

olarak nesnelerin gruplara dagilimi Tablo 3.2°deki gibi olur.

Tablo 3.2 K-ortalama kiimelemesi ile nesnelerin gruplara dagilim

Nesne Oznitelik 1 (X): | Oznitelik 2 (Y): Grup
renk indeksi biiyiikliik indeksi

A oyuncagi 1 1 1

B oyuncagi 2 1 1

C oyuncagt 4 3 2

D oyuncagi 5 4 2
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___________________________________________________________________________________

function y=kMeansCluster (m,6k, isRand)
$input matrisi
m= [11;2 1;4 3; 5 4];
k = 2;
isRand=0;
[maxRow, maxCol]=size (m);
if maxRow<=k,
y=[m, 1l:maxRow]
else

% kiime merkezinin ilk dederi
if isRand,

p = randperm(size(m,1)); % rasgele secim
for i=1:k
c(i,:)=m(p(i),:)
end
else
for i=1:k
c(i, :)=m(i,:) % artan secim
end

end

temp=zeros (maxRow, 1) ;

while 1,

[o)

d=DistMatrix(m,c) % obje-kilime merkezi uzakligi hesapla

[o)

[z,g]l=min(d, []1,2); % g grup matrisini hesapla

if g==temp,

break; % iterasyonu durdur
else
temp=g; % grup matrisi temp degiskene aktar
end
for i=1:k
f=find(g==1i);
if £
c(i, :)=mean(m(find(g==i),:),1);
end
end
end
y=I[m,gl;

Kod 3.1 K-Ortalama kiimeleme fonksiyonuna ait matlab kodu (kMeansCluster( ))
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, function d=DistMatrix (A, B)

i [hA,wA]l=size (A);

! [hB,wB]=size (B) ;

! if wA ~= wB, error (' a ve b matrislerinin 2.
| elemanlarinin bluytklikleri esit olmali'); end
i for k=1:wA

| C{k}= repmat (A(:,k),1,hB);
i D{k}= repmat (B(:,k),1,hA);
i end

! S=zeros (hA, hB) ;

! for k=1:wA

i S=S+ (C{k}-D{k}")."2;
i end

i d=sqrt (S)

1

Kod 3.2 DistMatrix( ): Nesneler arasindaki uzakliklar1 hesaplayan fonksiyondur ve
kMeansCluster( ) fonksiyonu tarafindan ¢agrilir.
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4. YUZ TANIMADA KULLANILAN UZAKLIK METRIKLERI

PCA ile egitim icin kullanilan yiiz goriintiilerine ait temel bilesenler bulunur ve bu yiiz
goriintiileri temel bilesenler uzayma izdiisiiriilerek 6znitelik (6zellik) vektorleri elde edilir.
Kargilastirma ve smiflandirma islemi bu vektorler arasindaki uzakliklar hesap edilerek
yapilir. Genelde karsilastrma oznitelik vektorleri arasindaki Oklit uzakligi kullanilarak
hesaplanir. Fakat arada diger uzaklik metriklerinin de kullamildig1 goriilmektedir ['°].

Bu bolimiin devaminda, sikca kullanilan ve Onerilen 12 wuzaklik Ol¢iim metotu
gosterilecektir. Bolim 6’da Onerilen modelde asagida verilen uzaklik metriklerinden 5
tanesi kullamilmistir ve bu metriklerin yiiz tamima performansini nasil etkiledikleri

gosterilmistir.

Uzakhk Metrikleri Algoritmasi

1. PCA ile elde edilmis 6znitelik uzaymdaki 6zvektorler (Z) asagidaki gibi ifade edilsin.
Buradaki n 6znitelik sayisidir.

Z:(ZI,ZZ,...,Zn)T :(yl,yz,...,yn)T (4])

2. Yeni bir yiiz goriintiisii bu Oznitelik uzayma izdiisiiriildiigiinde bu goriintiiye ait Z

yeni
Oznitelik vektorii elde edilir.

3. Z . Oznitelik vektoriiyle, bilinen yiiz goriintiilerine ait Oznitelik vektorleri arasimdaki

oklit uzakliklar1 hesaplanarak, bu yeni yiiz gOriintiisiiniin hangi kisiye ait oldugu
sOylenebilir.

S:argmjni[gi] (4.2)

4. Bilinmeyen kisilere ait yiiz goriintiilerinin reddedilmesi icin bir esik degeri 7 secilir.

Eger £ 27 ise izdiisiime ait olan bu yeni goriintiiniin taninamadig1 sdylenebilir.
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4.1 Uzaklhik Metrikleri

X ve Y, n uzunlugunda Oznitelik vektorleri olsunlar. Bu vektorler arasindaki uzakliklar

asagidaki gibi hesaplanirlar.
a. Minkowski uzakhg (Lp metrik)

. %
d(X.Y)=L,(X.Y) :[zpc,. —y,.|”J .p>0

(4.3)
b. Manhattan uzakhgi (L1 metrik, cityblock uzakhg)
d(X.Y)=L,,(X.¥)=2 |x -y
i=I ; (4.4)
c. OKlit uzakhg (L2 metrik) [*]
dX.Y)=L,,(X.")=|X-Y|= > (x,-y)
il ; (4.5)

d. Kareli OKlit uzakhgi (Squared Euclid - SSE)
Toplam kare hatasi — sum square error, SSE ve Ortalama kare hatasit — mean square error,

MSE

d(X,Y)=1*2(X,Y)=SSE=|X - Y| = zn:(xi ~y,)

~ (4.6)
d(X.¥) =21, (X. ) = MSE=L3 (3, -y, )

n nG (4.7)
e. Kosiniis uzakhg **1
d(X,Y)=—-cos(X,Y), (4.8)

n
DXy,
i=1

cos(X,Y) =

; (4.9)
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f. Korelasyon katsayis1 tabanh uzakhk

d(X.y)=-r(X.Y), (4.10)

n n n
DIEDTEDIDIY
i=1 =l =l

r(X,Y)=
2 2
\/{nz )cl.2 - [z xij }[nz y,»2 - (z yij }
i i=1 i=l =1 . (4.11)
g. Mahalonobis uzakhgi[*]
d(X.,Y)==>zx,y,
e , (4.12)

d(X.¥)=——— 3 zxy,

,/i%z,/i%z
i=l i=1 (4.13)

h Agirhkh Manhattan uzakhg:

- :\/Z ; (4.14)

i Agirhkh SSE uzakhg

d(X’Y): n Zi(xi_yi)z’zi:ﬁ !
Z‘: /1" ; (4.15)

J- Agirhkh Kosiniis uzakhg

d(X,y)= Zn:zi|xi — )i
i=1

n

zzi'xiyi
ax.y) =-S5 = [V

(4.16)
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k. Ki Kare uzakh@

n 2
a(x.y)= 2 =3 n)
( ) d ; Xty

. Canberra uzakhg [37]

. Z X; _yi|
)= 2L

(4.17)

(4.18)
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5. YUZ VERITABANLARI

Gelistirilen algoritmalarin mevcut diger algoritmalarla kiyasimin yapilabilmesi i¢in standart
bazi test verilerinin kullanilmasi gerekir. Bu maksatla gelistirilmis spesifik ozelliklere sahip
onlarca yiiz veritabanmi vardir. Bu noktada hangi veritabaninin secilecegi dogrudan
gelistirilecek olan algoritmanin hedefleriyle ilgilidir. Ornegin, algoritmanmn hedefi
yaslanma, mimiklerdeki degisme ya da 1sik oranindaki de§isme gibi durumlardan
etkilenmeyen bir yiiz tanima sisteminin gelistirilmesiyse, bu durumda gelistirilen
algoritmanm testi i¢in bu Ozelliklere sahip yiiz resimlerinin oldugu bir veritabani

secilmelidir [**].

Onerilen modelde cesitli asamalarda pek cok veritabani kullanilmustir. Ancak spesifik
olarak ikisi iizerine yogunlasilmistir. Boliim 7°de bu veritabanlar: tizerinde yapilan testlere

ait karsilagtirmali performans sonuglar1 verilmistir.

5.1 ORL Yiiz Veritaban

ORL yiiz veritaban1 Nisan 1992 - Nisan 1994 yillar1 arasinda AT&T laboratuvarlarinda
cekilmis yiiz fotograflarindan olusmaktadir. Bu veritabani Cambridge Universitesi
Miihendislik Boliimii Ses, Goriintii ve Robot Grubunun yiiriittiigii yiiz tanima projelerinde

kullanilmistir [39] .

Veritabaninda 40 farkl kisiye ait 10 ayr1 resim bulunmaktadir. Bazi kisilere ait fotograflar
farkli zamanlarda, farkli 151k ve farkli mimiklerle (gozlerin agik/kapali olmasi, giilimseme /
somurtma vs.) c¢ekilmistir. Fotograflarin tamaminda denekler onden goriintiilenmis ve

arkaplanda koyu ve homojen bir renk kullanilmastir.

Veritabanindaki resimler PGM formatindadir ve UNIX isletim sisteminde 'xv' gibi
programlar kullanilarak goriintiilenebilir. Sekil 5.1°de ORL veritabanindan iki sinifa ait yiiz

goriintiileri verilmistir.
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5.1.1 Teknik Ozellikleri

¢ Renkli: Hayir

¢ Resim boyutlar: 92x112 px

¢ Renk derinligi: 8 bit, yani piksel basina 256 gri renk seviyesi
¢ Denek sayisi: 40

¢ Her denege ait resim sayisi: 10

¢ (Cekim kosullari: Tamami 6nden ¢ekilmistir

39]

Sekil 5.1 ORL Yiiz veritabanindan iki sinifa ait 6rnek resimler [

5.2 AR Yiiz veritabani

Bu veritaban: Aleix Martinez ve Robert Benavente tarafindan Purdue Universitesi (USA)
Goriintii Isleme Laboratuvarinda olusturulmustur. 70'i erkek 56's1 bayan olmak iizere 126
denege ait 4000'in iizerinde fotograftan olugsmaktadir. Ticari kullanim1 serbest olmamakla
beraber akademik arastirmalar i¢in kullanimi serbesttir. Fotograflarin ¢ekimi igin iki
oturum yapilmustir. {1k oturumda cekilen fotograflarmn aynisi iki hafta (14 giin) arayla tekrar

cekilmistir [*°].

Veritabanindaki resimlere ait dosya isimleri asagidaki gibi bir formata sahiptir.

Erkek resimleri: M-xx-yy.raw

Bayan resimleri: F-xx-yy.raw
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'xx': fotografin hangi kisiye ait oldugunu gosteren essiz bir numaradir. Erkekler icin 00'dan
70'e, bayanlar icinse 00'dan 56'ya kadar deger alabilir.

'yy': o fotografin hangi spesifik 6zellige ait oldugunu gosteren koddur. Bu kodlarm karsiligi
sOyledir:

. Notr yiiz ifadesi

. Gilimseme

. Sinirli

. Bagiran

. Soldan 151k vuran

. Sagdan 151k vuran

. Her iki taraftan da 151k vuran

. Glines gozliigii takan

O 00 9 O N KA W oD =

. Giines gozIiigii giyen ve soldan 151k vuran

10. Giines gozIiigii giyen ve sagdan 151k vuran

11. Kagkol veya esarp baglayan

12. Kagkol veya esarp baglayan ve soldan 1s1k vuran

13. Kagkol veya esarp baglayan ve sagdan 151k vuran

14-26. Ikinci oturuma ait resimler (1-13 arasindaki kosullarda cekimler

tekrarlanmistir.)

Asagida AR veritabanma ait teknik 6zellikler verilmistir. Sekil 5.2 ve Sekil 5.3’de her koda

karsilik gelen 6rnek resimler gosterilmistir.

5.2.1 Teknik Ozellikleri

¢ Renkli: Evet

¢ Resim boyutlari: 576x768 px

¢ Renk derinligi: 24 bit

¢ Denek sayist: 126; 70 erkek, 56 bayan

¢ Her denege ait resim sayisi: 26
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e Cekim kosullari: Iki oturum halinde cesitli yiiz ifadeleriyle tamami 6nden

cekilmistir.

5

!P@ﬁﬁﬁ

12 13

| ‘
‘o\

Tl
R

Sekil 5.2 AR yiiz veritabanindan ilk oturuma ait 6rnek resimler [**]

2228 ¢72°
tr2ag2

40]

Sekil 5.3 AR yiiz veritabanindan ikinci oturuma ait 6rnek resimler [
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6. TASARLANAN YUZ TANIMA MODELI

Bu boliimde onceki boliimlerde verilen algoritmalar ve teknolojiler 1s1gimda gelistirilen

modelin detaylar1 yer almaktadir.

Onerilen modele ait algoritma su sekildedir:
1. Goriintiilerin veritabanindan okunarak bir matrise almmas1 ve siitun matris haline
getirilerek yiizler matrisinin olusturulmasi
2. Birim filtre bankalariyla altornekleme yaparak her yiiz goriintiisiinden 4 alt goriintii
yaratilmasi ve yiizler matrisinin yeniden elde edilmesi
Temel bilesen analizi uygulanmasi (PCA)
Boyut azaltma yapilarak projeksiyon matrisinin olusturulmasi
[liskisel bilesen analizi uygulanmas1 (RCA)

Beyazlatic1 doniistim kullanilmasi

N o kW

Cesitli uzaklik metrikleriyle projeksiyon matrisindeki vektorler arasmdaki
uzakliklarin hesaplanmasi

8. K-ortalama kiimeleme algoritmas1 uygulanmasi

Bu algoritma, c¢esitli uzaklik metrikleri ve degisik 6znitelik boyutlartyla ORL ve AR yiiz
veritabanlarindaki goriintiilere uygulanmis ve benzetimler Boliim 7°de verilmistir. Ek 2’de

tasarlanan modele ait blok diyagram verilmistir.

6.1 Veritabanindan Goriintiilerin Okunmasi

Onerilen modelin bu kismi temel bir goriintii okuma algoritmasidir. Veritabanindaki her bir
resim (6rnegin ORL veritabaninda 40 kisiye ait 10’ar resim, toplam 400 resim bulunur) bir
dongiiyle okunur ve daha sonraki adimlarda kullanilmak {izere siitun matrise cevrilir.
Ornegin, L=NxM boyutlarindaki bir yiiz goriintiisii, LxI’lik x, siitun matrisi haline

doniistiiriiliir.
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Sekil 6.1’de Ornek bir yiiz goriintiisiiniin  siitun matrise nasil  doniistiiriildiigi
gosterilmektedir. Bu yontemle veritabanindaki biitiin resimler siitun matrisi haline getirilir
ve yanyana dizilerek yiizler matrisini olustururlar. Ornegin, veritabanindaki k’inc1 yiiz

goriintiisiiniin vektore doniistiiriilmiis hali x, ise yiizler matrisi

X =[x, 00,] (6.1)

olur. Ornegin, ORL veritabaninda N=92 ve M=112 boyutlarinda K=400 resim yer
almaktadir.

L=NxM =92x112 =10304 (6.2)

x, slitun matrisinin boyutu /0304x! olur. ORL veritabanindaki tiim resimler siitun matrise

doniistiiriildiigiinde ortaya ¢ikan X yiizler matrisinin boyutu 10304x400 olur. (Esitlik 6.3)

LxK =10304x400 (6.3)

}n_

L

Zpx——»

00L*EL L

L 4

0OZLL

«—11

Sekil 6.1 112x100 boyutundaki yiiz resminin veritabanindan okunup 77200x1
boyutunda bir siitun matrise doniisiimiinii gosteren grafik.
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6.2 Birim Filtre Bankasiyla Goriintii Tiiretme

Yiizler matrisinin kovaryans matrisinin ve dolayisiyla da icinde sag¢ilma matrisinin (K-/)
adet (K, veritabanindaki toplam resim sayis1) sifirdan farkli 6zdegeri bulunmaktadir. (6rn.
ORL yiiz veritabani i¢cin en fazla 399) Bu sorun, literatiirde kiiciik ornek biiyilikliigi

problemi olarak tanimlanmistir [41].

Yiiz goriintiilerinde, bir goriintiiniin  Fourier doniisiimii sonucu frekans gosterimi

0< (wx,wy)< /2 ’lik  bir bolgeyi kapsiyorsa, bu goriintiiniin  altdrneklenmis

goriintiilerinden orjinali bozulmadan geri elde edilebildigi soylenebilir. Bir goriintiiniin her
iki yonde de altorneklenmesi sonucu 4 adet yeni goriintii elde edilebilir. Bu dort adet yeni
goriintii istatiksel olarak birbirine benzeseler bile birbirlerinin tamamen aynisi degildir [°].
Iki boyutlu bir goriintiiden dort adet altorneklenmis goriintii elde etmek, bu goriintiiyii birim
filtre bankasindan gecirmekle esdegerdir. Birim filtre bankasi miikemmel geri ¢atim

kosullar1 saglar [**].

Onerilen bu yonteme gore goriintiiler hem x hem de y yoniinde 6rneklenmekte, sonucta elde
edilen dort adet goriintii smiflandirma islemiyle iliskili yiiksek agirlikli bilesenleri

barindirmaktadir. Sekil 6.2°de bir yiiz goriintiisiinden tiiretilen 4 alt 6rnek goriilmektedir.

Onerilen yontemde ORL veritaban1 kullanilmis ve bir 6nceki adimda X yiizler matrisi
10304x400 olarak olusturulmustur. X yiizler matrisi birim filtre bankasiyla altorneklerine
ayrilarak 2576x1600 olacak hale getirilmis ve veritabanindaki 40 kisiye ait 40’ar adet alt

goriintli olusturulmustur.
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-1 f
z;z,\ 2l

1. altérnek B4xE4) 2. altnrnek (64}{54

Otjinal irmaj (123:x128)

3. altdrnek (B4x64) 4. altdrnek (BAxB4)

Sekil 6.2 Birim filtre bankasi ile orjinal yiiz goriintiisiinden tiiretilen 4 alt goriintii.
(ornekteki yiiz goriintiisii FERET veritabanindan * Jalinmustir)

6.3 Temel Bilesen Analizi ve Boyut Azaltma

Yiiz tanima probleminde temel Onisleme metotlarindan sonraki ilk islem temel bilesen
analiziyle projeksiyon matrisinin olusturulmasi ve boyut azaltma yoluna gidilmesidir.

Bunun i¢in literatiirde 6zylizler metotu olarak da bilinen yaklagim kullanilir.

X yiizler matrisinin olusturulmasi ve altdrneklerek yeniden elde edilmesi sonrasindaki ilk is

X matrisinden ortalama degerini ¢ikartmak ve sagilma matrisi S, hesaplamaktir [°1.

s =L(x-x)x-x)
K (6.4)

Daha sonra X yiizler matrisi S, sa¢ilma matrisinin en yliksek 6zdegerlerine karsilik gelen

0zvektorler iizerine izdiisiiriiliir.

W=y"X (6.5)
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®,, K’inci en yiksek Ozdegere sahip Ozvektorii gostermek ilizere yw = [¢1,¢2,....¢P]
seklindedir ve boyutu KxP olmaktadir. P<<L oldugundan dolay1 elde edilen W matrisinin
boyutlar1 azalmistir ve boylelikle temel bilesen analizi ile boyut azaltma islemi

gerceklesmistir.

Ornegin, en yiiksek degere sahip 300 dzvektorii aldigimiz1 varsayarsak projeksiyon matrisi
Wnun boyutu 300x1600 olacaktir. Secilen 6zvektor sayisi degistirildiginde siniflandirma
performans: da degismektedir. Ilgili grafikler bir sonraki boliimde ele alinacaktir. Sekil

6.3’de adim adim PCA uygulanmis bir fotografa ait goriintiiler verilmistir.

Egitirn Kimesi

Mormalize edilmis egitim kimesi

ilh:,_

- ==

- -

Ortalarma Y0z Gdrdntdsi

PCA sonunda olustunlan dzydzler

Sekil 6.3 PCA uygulanmis bir egitim kiimesine ait goriintiiler. Sirasiyla en iistte PCA
uygulanacak olan egitim kiimesi. Ikinci sirada, ortalamasi sifirlanarak (normalize
edilerek) elde edilen yiiz goriintiileri. Uciincii sirada, normalizasyon sirasinda orjinal
goriintiilerden cikarilan ortalama yiiz goriintiisii. En altta, PCA sonunda elde edilen
ozyiizlere ait goriintiiler.
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6.4 Tliskili Bilesen Analizi

Bir bilgicik, hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen ancak ayn sinifa ait oldugu bilinen noktalar
kiimesidir. Altdrneklemeyle her bir yiiz goriintiisiinden dort alt goriintii elde edilmistir. O
halde bu dort goriintiiniin hangi sinifa ait oldugunu bilinmese bile ayni kisiye ait oldugunu
yani ayni siifa ait oldugu biliniyor demektir. Alt 6rneklemeyle elde edilen bu goriintiiler
RCA’da bilgicik olarak kullanilacaktir. PCA ve boyut azaltmayla elde edilen projeksiyon
matrisi eldeki bilgicikler kullanilarak RCA’dan gecirilir. RCA spesifik olarak su adimlari
takip eder [26] :

1. Her bir bilgicikten o bilgicigin ortalamasm c¢ikarir. Bu sekilde bilgiciklerin

ortalamast sifirlanmistir.

2. Ortalamasi sifirlanan bilgiciklerin kovaryans matrisi hesaplanir. Toplam p noktadan

olusan k adet bilgicikten j’incisi {x i }7:”1 seklinde gosterilir ve ortalamasi s, dir.

RCA kovaryans matrisi C’i asagidaki gibi hesaplar.

1

R k
C= Z (xﬁ—ﬁlj)(xﬁ—ﬁlj)T (6.6)

1
P =1 =l

6.5 Beyazlatici Doniisiim

Ozdegerlerin biiyiikliigiiyle ozniteliklerin dagilimi arasinda bir iliski bulunmaktadir.
Dogrusal bir doniisiim kullanarak yiiz goriintiisiiniin kovaryans matrisinin beklenen
degerini birim matris haline doniistiirmek miimkiindiir. Eldeki verilerin Gauss dagiliml
oldugu varsayilirsa, yiizler matrisini kovaryans matrisinin tersinin kokiiyle carpmak
kovaryans matrisinin beklenen degerini birim matris haline doniistiirecektir. C yiizler
matrisinin beklenen degerini, E(.) beklenen deger operatoriinii ve [/ birim matrisi

gostermektedir.

E((C-O-SX)(C*“-SX)T ): I (6.7)
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Literatiirde degisik beyazlatic1 doniisiimler de mevcuttur [*°1 [*"1.

Beyazlatict doniisimii W esitlik 6.8’deki gibi hesaplanir. Formiildeki C , RCA’da

hesaplanan kovaryans matrisidir.

W=C? (6.8)

Elde edilen beyazlatic1 doniigtim matrisi mevcut izdigiim matrisine uygulanarak X, ; yeni

izdiistim matrisi hesaplanir.

=WX (6.9)

6.6 Kullanilan Uzakhk Metrikleri

Onerilen modelde boliim 4’de anlatilan uzaklik metriklerinden 5 tanesini kullanilmistir. Bu
metrikler c¢esitli Oznitelik boyutlarinda tekrar tekrar denenmis ve deneme sonuglari bir

sonraki boliimde sunulmustur.

Kullanilan metrikler soyledir:

1. Kareli Oklit (Squared Euclid - SSE),

2. Kosiniis,

3. Mahalonobis,

4. Manbhattan,

5. Korelasyon katsay1 tabanl
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6.7 Yiiz Goriintiilerinin Siniflandirilmasi

Onerilen modelde siniflandirma icin K-ortalama kiimeleme algoritmasi kullanilmaktadir.
ORL veritabaninda 40 kisiye ait 10’ar yiiz gOriintiisii bulunmaktadir. Altdrneklemeyle
birlikte her yiiz goriintiisiinden 4 adet alt goriintii tiiretilmekte, dolayisiyla her kisiye ait 40

yiiz goriintiisii elde edilmektedir. Siniflandirma algoritmasi asagidaki gibi uygulanmaktadir.

1. K-ortalama kiimeleme algoritmasmin ilk asamasi k kiime sayisinin belirlenmesidir.
Toplam 40 ayr1 kisi oldugu i¢in k kiime sayis1 40 tir.

2. Her kiimenin ortalamasi, kiimeyi olusturan 40 adet yiiz goriintiisiiniin merkez noktasi
yani ortalamasi aliarak belirlenmektedir.

3. Her yiiz goriintiisiiniin belirlenen merkez noktalarma olan uzakligi hesaplanir. Elde
edilen sonuglara gore tiim yiiz goriintiileri k =40 adet kiimeden kendilerine en yakin olan
kiimeye yerlestirilmektedir.

4. Olusan kiimelerin yeni merkez noktalari, kiimeye yerlestirilen tiim yiiz goriintiilerinin
ortalamasi alinarak yeniden hesaplanir ve bu adimlar kiime merkez noktalar1 degismeyene

kadar tekrar edilir.

K-ortalama algoritmasinda her bir yiiz goriintiisiiniin kiime merkez noktalarina olan
uzakligini hesaplamak i¢in kullanilan uzaklik metrikleri bir onceki adimda verilmistir.
Smiflandirma islemleri bu uzaklik metriklerinin her biri i¢in defalarca tekrarlanmis ve

sonuclart Boliim 7°de verilmistir.
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7. BENZETIMLER

Onerilen modelde, dncelikle hem ORL hem de AR veritabanlarindaki yiiz goriintiileri birim
filtre bankalariyla altorneklerine ayrilmistir. Altdrnekleme Oncesi yiiz goriintiileri ORL
veritabani icin 92x112 ve AR veritabani i¢in 576x768 iken altornekleme sonrasi ORL
veritabani i¢in 46x56 ve AR veritabani i¢in 288x384 olmustur. Boliim 6’da aciklanan ve Ek
2’de blok diagramu verilen adimlar izlenerek once normalizasyon islemi gerceklestirilmis
ve Temel Bilesen Analiziyle boyut azaltilmistir. Daha sonra iliskili Bilesen Analizi ve
beyazlatma islemi yapilmis ve kareli Oklit, manhattan, kosiniis, korelasyon tabanli ve

mahalonobis uzaklik metrikleri kullanilarak siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir.

Onerilen modelde, hem ORL hem de AR veritabani iizerinde klasik PCA ve PCA ile
RCA’nm birlikte kullanildig1 benzetimler yapilmis; bu benzetimler her bir uzaklik metrigi
icin 10’ar defa tekrarlanmistir. Benzetimlerin aym degerlerle defalarca tekrarlanmasinin

nedeni daha kararli ve net sonuglara ulagabilmektir.

Degisen 0zvektor sayilariyla, PCA ve PCA+RCA algoritmalar1 kullanilarak AR ve ORL
veritabanlar1 tizerinde 5 ayr1 uzaklik metrigiyle yapilan testlere ait en iyi smiflandirma
basarim oranlar1 Tablo 7.1°de verilmistir. Klasik PCA’in en iyi dogru tanima oran1t %79.65

iken, RCA ile yapilan benzetimlerde en iyi dogru tanima oram %92.34’e kadar ¢ikmistir.

Ek 3’de en iyi basarim ve hata oranlarinm kullanilan 6zvektor sayisiyla degisimini gosteren

ayrmtili bir tablo verilmistir.

Her bir veritabani ve algoritma kombinasyonu i¢in basar1 ve hata oranlarimin 6zvektor
sayilariyla nasil degistigini gosteren ve uzaklik metriklerinin birbiri lizerine Ortiistiiriiliip

kiyaslandig grafikler asagida verilmistir (Sekil 7.1-7.8).
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Tablo 7.1 En iyi dogru tamima oranlar

Uzakhk ORL Veritabam AR Veritabam
Metrikleri Klasik PCA PCA+RCA Klasik PCA PCA+RCA
Basar1 Oram (%) | Basari Oram (%) | Basari Oram (%) Basari1 Oram (%)

Kosiniis 79.65 92.34 73.82 86

Mahalonobis 73.29 88.61 65.83 81.68
SSE 77.46 87.98 70.51 84.83
Manhattan 74.44 86.73 71.31 82.01
Korrelasyon 78.7 88.32 68.14 84.45

ORL veritabanina ait
¢ basar1 oram grafikleri Sekil 7.1 ve Sekil 7.2°de;
e hata oram grafikleri Sekil 7.5 ve Sekil 7.6’da

verilmistir.

AR veritabanina ait
¢ basar1 oram grafikleri Sekil 7.3 ve Sekil 7.4°de;
¢ hata oram grafikleri Sekil 7.7 ve Sekil 7.8°de

verilmistir.

AR veritabanindaki ¢ekim kosullarinin ORL veritabanindaki ¢ekim kosullarindan daha
farkli oldugunu, ozellikle AR veritabanindaki yiiz goriintiilerinde ¢esitli aksesuarlarin da
yer aldigini hesaba kattigimizda bu etkenlerin AR veritabanmdaki tanima basar1 oraninin
daha diisiik olmasina neden oldugu ¢ikarimi yapilabilir. Tiim algoritmalar icin tiim testlerde

Kosiniis uzaklik metrigi digerlerine gore daha basarili sonu¢ vermistir.
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Uzaklik metriklerinin ORL veritabanindaki PCA basari orani
90

% Basari Orani

Kosinis
Korelasyon
Manhattan -
Mahalonobis
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Sekil 7.1 ORL veritabaninda PCA algoritmasiyla yapilan testlere ait basar1 oraninin
ozvektor sayisiyla degisimini gosteren grafik

Uzaklik metriklerinin ORL veritabanindaki PCA+RCA basari orani
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Sekil 7.2 ORL veritabaninda PCA + RCA algoritmasiyla yapilan testlere ait basari
oraninin 6zvektor sayisiyla degisimini gosteren grafik
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Uzaklik metriklerinin AR veritabanindaki PCA basari orani
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Sekil 7.3 AR veritabaninda PCA algoritmasiyla yapilan testlere ait basar1 oraninin
ozvektor sayisiyla degisimini gosteren grafik

Uzaklik metriklerinin AR veritabanindaki PCA+RCA basari orani
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Sekil 7.4 AR veritabaninda PCA + RCA algoritmasiyla yapilan testlere ait basari
oraninin 6zvektor sayisiyla degisimini gosteren grafik
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Uzaklik metriklerinin ORL veritabanindaki PCA hata orani
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Sekil 7.5 ORL veritabaninda PCA algoritmasiyla yapilan testlere ait hata oranimin

Sekil 7.6 ORL veritabaninda PCA + RCA algoritmasiyla yapilan testlere ait hata

oraninin ozvektor sayisiyla de
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Uzaklik metriklerinin AR veritabanindaki PCA hata orani
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Sekil 7.9’da uzaklik metrikleri bazinda klasik PCA ve RCA algoritmalarmin basar:

oranlarinin karsilastirilmasi verilmistir.

Sekil 7.10’da ORL veritabaninda RCA kullanilarak 10 kisilik bir sinif iizerine yapilan
testlere ait smniflandirma grafikleri verilmistir. Siniflandirmada uzaklik metrigi olarak
kosiniis uzakligi kullanilmigtir. Sekil 7.10°daki grafikte her renk bir sinifi temsil etmekle
birlikte, kullanilan 6zvektor sayisi arttikca iginde sagilma uzakliklarmin azaldigi ve ayni
renkli noktalarin birbirine daha da yakinlastigi; aym sekilde smiflar arasi1 sagilma
uzakliklarinin da arttigi goriilmektedir. Kullanilan 6zvektorlerin % 10 ve % 20 oldugu
testlerde iz diisiim matrisinin genisliginin [-10 10] ve [-4 4] araliginda degistigi ve sinif ici
dagilimlarin ¢ok kotii oldugu ve smiflarin neredeyse birbiri icine gectigi goriilmektedir.
Buna karsilik, 6zvektorlerin % 60 ve % 90’min kullanildig: testlerde siniflar arasindaki
uzakliklarin iyice arttigi ve izdiisim matrisinin [-100 50] ve [-20 20]’lik bir diizleme
yayildigi, ayni sekilde siniflar icindeki noktalarin da birbirlerine ¢ok yaklastigi ve
neredeyse birbirleri {lizerine bindikleri goriilmektedir. Bu smiflandirma basarisinin

kullanilan 6zvektor sayisiyla dogru orantili oldugunu gostermektedir.
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Sekil 7.9 Klasik PCA ve RCA basari oranlarinin her bir uzaklhik metrigine gore
karsilastirnlmah grafikleri



62

#Sinif=10, Ozektor = %10 #Sinit=10, Ozvektir = %20
10 T 10 T T T
E E : g
] : 5 ieeeee L ST s SEEEE
Op------- miEEEEE PR oo -
] S S — L weteme
R %ﬁ-
-
-0 A0 . H
-4 2 -4 2 0 2 4
#Sinit=10, Ozvektir = %60
40

S T

N
]

in
ob----
M---

10

S R TV
4100 : : :
200 - 0 10 20

Sekil 7.10 ORL veritabanindaki 10 sinif iizerinde PCA + RCA algoritmasi ve kosiniis

uzakhk metrigi kullanilarak yapilan benzetimlere ait siniflandirma grafigi.
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8. SONUCLAR & YORUMLAR

Onerilen model birim filtre bankalariyla yapilan altérnekleme islemiyle baglamistir. Bunun

cesitli avantajlar1 vardir:

1. Her bir yiiz goriintiisiinden tiiretilen 4 ayr1 alt goriintii sayesinde 6zvektdr sayisinin
artirilmasi saglanmustir. Ozvektor sayismin artmasiyla birlikte siniflandirma basari oraninin
da belirgin bir sekilde arttig1 gosterilmistir. Klasik yontemlerde en iyi dogru smiflandirma
orantyla en iyi yanhs smiflandirma oranlar: kiiciik bir 6zdeger araliginda bulunmaktadir.
Bu durumda boyult azaltma yapildiginda uygun olan 6zdeger araligini tespit etmek her
zaman kolay degildir. Bu modelde en iyi dogru simmiflandirma ve en 1yi yanlis smiflandirma

oranlar1 genis bir 6zdeger araliginda kabul edilebilir seviyededir.

2. Tiretilen altgoriintiilerin pozitif yan bilgi olarak kullanildigi bu egiticisiz yeni modelde
klasik PCA’1 takiben RCA’nin kullanilmasi alakasiz bilesenlerin bastirilmasini ve dogru
simiflandirma oraninin da kayda deger bir sekilde yiikselmesini saglamistir. Klasik PCA’de
en 1yl dogru tanima oram1 %79.65 seviyelerindeyken, RCA’nin kullanilmasiyla birlikte en
1yl dogru tanima oran1 % 92.34’e cikarilmig ve dogru smiflandirma oraninda % 12.69’lik

bir yiikselis elde edilmistir.

3. Islem karmasiklign acisindan degerlendirildiginde, sayet altornekleme yapilmamis
olsaydi ORL veritabanindaki N =mxn=92x112px boyutlarindaki K =400 adet yiiz
goriintiisii icin N X K =10304 x400 boyutunda bir yiiz matrisi olusacakti. Bu biiyiikliikte
bir matrisin kovaryans matrisini esitlik 2.7°de verilen denkleme gore hesaplamak i¢in
milyonlarca ¢arpma ve toplama islemi yapilmasi gerekmektedir. Boylesine bir hesap i¢in
2GB’dan daha yiiksek kapasitede bir hafiza karti1 olan performans: yiiksek bir bilgisayara
ihtiya¢ vardir. Bu kosullarda dahi bu islem cok uzun siirmektedir. Hesaplama islemi
bittiginde kovaryans matrisinin biiyiikligii 10304x10304 ’tiir. Bu kovaryans matrisini

kullanarak ©6zdeger ve Ozvektorlerin hesaplanmasi saatler almaktadir. Buna karsilik
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altornekleme yapildiginda yiiz matrisinin boyutu 25761600 olmaktadir. 256 Mb iizeri bir
hafiza kartina sahip herhangi bir bilgisayarla bu matrisin kovaryans matrisi, 6zdeger ve
0zvektorleri kolaylikla cok hizli bir sekilde hesaplanabilmektedir. Yani altornekleme islemi
hem yiiksek teknoloji iiriinii sistemlere olan bagimliligimizi azaltmakta hem de islem hizini

oldukca yiikseltmektedir.

Sekil 8.1’de smiflandirma islemi sayisina karsilik, altdrnekleme yapilan ve yapilmayan
durumlardaki islem hizin1 gosteren islem karmasikligi grafigi verilmistir. Bu benzetimde
ORL veritabanindaki ait yiiz goriintiileri kullanmilmistir. Boyut azaltma islemi 6zvektor
sayisinin % 90’1 kullanilarak yapilmis ve k-ortalama kiimelemesinde kiime merkezleri 10

tekrarla kosiniis uzaklik metrigi kullanilarak hesaplanmustir.

Islem karmasikligi

800 \ \ i

700 - - Altérneklemeli  |------ +: ——————————
Altérneklemesiz |

600 -~ | o S

500 | | |

400
300

Islem Siiresi (sn)

200

Sinif sayisi (#)

Sekil 8.1 Islenen simf sayisina karsihik gelen islem siiresinin altérneklemeli ve
altorneklemesiz durumlardaki degisim grafikleri.

Su ana dek bu sistemde alt 6rnekleme yapilmasinin dnerilen modelin basarisina katkisindan
bahsedilmistir. Ancak altdrnekleme yapilmasi bu sistemin basarili bir sekilde caligmasi i¢in

mutlak bir zorunluluk teskil etmez. Ornegin, giivenlik gerektiren sistemlerde cekilen tek bir
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resimden bir ka¢ alt goriintiiniin tiiretilmesi yerine, kisinin 4-5 fotografi bir arada seri

cekimlerle elde edilip bilgicik kiimesi olarak kullanilabilir.

Bu model yiiz tanimanin giivenlik maksadiyla kullanildigi pek ¢ok sistemde, Ornegin
yetkilendirme ve/veya dogrulama sistemlerinde dogru siniflandirma oranmni yiikselttigi ve

yanlis siniflandirma oranmi diisiirdiigii icin klasik sistemlere tercih edilebilir.

Tasarlanan modelde kullanilan goriintiiler herhangi bir Onislemden gecirilmemistir.
Onislemden gecirmek en iyi dogru tamma oranmi yiikseltmekte, hata oranimmi ise
diisiirmektedir. Burda Onerilen modelin klasik PCA’e gore olan avantajlarini ortaya
koyabilmek icin yiiz goriintiileri orjinal haliyle, hicbir Onislemden gecirilmeden ele

alimugtir.

Sekil 8.2°de klasik PCA ile RCA’ya ait ORL veritabanindaki siniflandirma basarim grafigi

verilmigtir. Bu smmiflandirma sirasinda kosiniis uzaklik metrigi kullanilmigtir.

Klasik PCA ve RCA algoritmalarinin karsilastiriimasi

100 ; ; ; ?
g0 |- T Lo ‘
= i i i
S 60—, T I B [
@ | | |
g | | |
@ 40 IR e s
2 | | |
0 R A : Klasik PCA |
| | | RCA
0 | | | |
0 20 40 60 80 100

% Ozvektdr Sayisi

Sekil 8.2 Klasik PCA ile RCA’nin karsilastirildigi siniflandirma basarim grafigi
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EKLER
EK 1 Gelistirilen modele ait matlab kodlar1

EK 2 Tasarlanan modelin blok diagram gosterimi

EK 3 Smiflandirma basar1 oraninin kullanilan 6zvektor sayisiyla degisimi
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EKk 1: Gelistirilen Modele Ait Matlab Kodlar:

Ek 1.1 PCA() Fonksiyonu

Tezde algoritmasi verilen temel bilesen analizini uygulayip boyult azaltma iglemini

gergeklestiren fonksiyondur.

9Tarih:7 Temmuz 2008
9%Gelistiren:Bilal Karaduman

% Aciklama: PCA ve boyult azaltma uygulayan kod

function uNew=pca(subDim,numberOfFolders,boolDownSample)

%% Caligma ortamini ve ram'i temizle
cle;

Yoclose all;

%Sabit degiskenler

N=numberOfFolders; % Kullanilacak klasor(simif) sayisi
M=10; % Her bir klasordeki yiiz goriintiisii say1s1
numlIm = N*M;

save constants N M numIm;

%% 1-imSpace matrisi icin RAM'de yer rezerve et
fprintf('l-Memory allocation \n');

fID=1;

folder=strcat('ORL\s',int2str(fID));
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folder=strcat(folder,\');%dizin ismini olustur

image=strcat(int2str(1),.pgm’);
image=strcat(folder,image);%dosya ismini olustur

eval('tmp=imread(image);');

[m n]=size(tmp); % goriintiiye ait satir(m) ve siitun(n) sayisini al

imSpace=uint8(zeros(m*n,numlm)); %RAM'de alan rezerve et

clear tmp; %Hafizay1 bosalt

9% 2-DATA Matrisini olustur

fprintf('2-Creating training images space \n');

tic

ind=1;

for fID=1:N
folder=strcat('ORL\s',int2str(fID));

folder=strcat(folder,\'); %dizin ismini iiret

for i=1:M
image=strcat(int2str(i),.pgm’);
image=strcat(folder,image);% goriintii ismini tiiret

eval('im=imread(image);');

imSpace(:, ind) = reshape (im, m*n, 1);
ind=ind+1;
end
end
toc

size(imSpace)%(1)=10304x40
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%Hafizay1 bosalt

clear fID ind i folder image im;
% % 3-Orjinal goriintiilerden altérneklemeyle yeni goriintiiler tiiret
% Altornekleme yapilsin mi?

if(boolDownSample==1)

fprintf('3-Do subsampling\n’);

tic
tmpS=[];
for i=0:(N-1)

tmpFrom=1*M+1;
tmpTo=tmpFrom+M-1;
for j=tmpFrom:tmpTo
temp=reshape(double(imSpace(:,j)),n,m)";
tmpS=[tmpS splitMatrix(temp)];
end
end
imSpace=[];
imSpace=tmpS;
size(imSpace)%(2)=2576x1600
%deMi7kenleri diske yaz
save imSpace imSpace;

toc

end

%% 4-Egitim goriintiilerinden ortalama resmi hesapla

fprintf('4-Calculating mean face from training images\n');
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psi = mean(double(imSpace"))';

save psi psi;

9 % 5-Ortalamasi sifir olan matrisi olustur

fprintf('5-Calculate zero mean space\n');

tic

zeroMeanSpace = zeros(size(imSpace));

fori=1: size(imSpace,2)
zeroMeanSpace(:, 1) = double(imSpace(:, 1)) - psi;

end;

toc

%temp=ones(size(imspace))*psi;

%degiskenleri diske yaz

save zeroMeanSpace zeroMeanSpace;

%hafizay1 bosalt

clear imSpace;
%% 6-PCA uygula
fprintf('6-PCA\n');
tic

L = zeroMeanSpace' * zeroMeanSpace; % Turk-Pentland PCA implemetasyonu

Jo+++++++++++++1. alternatif cozim++++++++++++++++++++++

osave L L;

%leigVecs, eigVals] = eigs(L,subDim);

%save eigVecs eigVecs;

%pcaEigVals = diag(eigVals);
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%pcaEigVecs = zeroMeanSpace*eigVecs;

To++++++++++++++++HH+

Yo+++++++++++++2. alternatif cOzim++++++++++++++++++++++

[eigVecs, eigVals] = eig(L);

diagonal = diag(eigVals);
[diagonal, index] = sort(diagonal);

index = flipud(index);

pcaEigVals = zeros(size(eigVals));

fori=1: size(eigVals, 1)
pcaEigVals(i, 1) = eigVals(index(1), index(i));
pcaEigVecs(:, 1) = eigVecs(:, index(i));

end;

pcaEigVals = diag(pcaEigVals);
pcaEigVals = pcaEigVals / (numIm-1);
pcaEigVals = pcaEigVals(1 : subDim); % Sadece yiiksek olanlari al

pcaEigVecs = pcaEigVecs(:,1 : subDim); % Sadece biiyiik olanlari al

pcaEigVecs = zeroMeanSpace*pcaEigVecs;
Jo++++++++++++++HHH+

toc

fprintf('6.1-eigenvectors size:");
size(pcaEigVecs)
fprintf('6.2-eigenvalues size:');

size(pcaEigVals)
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save pcaEigVecs pcaEigVecs;

%% 7-Normalizasyon islemi
fprintf('7-Normalisation to unit length\n')
tic
fori=1: size(pcaEigVecs,2)
pcaEigVecs(:, 1) = pcaEigVecs(:, 1) / norm(pcaEigVecs(:, 1));
end;

toc

%% 8-Boyult azaltma
fprintf('8-Creating lower dimensional subspace\n’);
w = pcaEigVecs'*zeroMeanSpace;

save w w;

fprintf('8.1-Subspace size:');

size(w)

%Hafizayi temizle
Yoclear all;

uNew=w;
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Ek 1.2 RCA() Fonksiyonu

PCA projeksiyon matrisini girdi olarak alip RCA algoritmasini uygulayan ve beyazlatici

doniisiim yapan fonksiyondur.

%Tarih:21 Temmuz 2008

9% Gelistiren:Bilal Karaduman

% Aciklama: RCA uygula

%Referans: Aharon Bar-Hillel, T. Hertz, N. Shental, and D. Weinshall,

%*“Learning a Mahalonobis Metric from Equivalance Constraints”, in Journal of Machine

Learning Research 6 (2005), pp. 937-965

%Kullanim sekli
%Girdiler :
% data - N*D boyutundaki izdusum matrisi. N matristeki nokta sayisi,

% D data'nin boyutudur

% chunks - N*1 boyutundaki bilgicik'i gosteren matris

% 1. noktdaki -1 1'nin hic bir bilgicike ait olmadigini
% 1. noktadaki j tamsayisi bu 1 indisli yanbilgicik'in j
% bilgicigine ait oldugunu gosterir.

% Bilgicik indisleri 1:bilgicik_sayisi seklinde olmalidir

% useD - opsiyoneldir. Verilmedigi zaman RCA orjinal boyutlariyla yapilir.
% B full rank'tir. useD verildigi zaman RCA LDA ile useD'da verilen

% boyutlara indirilir.
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% Ciktilar :

% B - RCA'da 6nerilen Mahalonobis data matrisi
% RCA - girdi olarak verilen datanin RCA doniistimii
% Boyutlari (orjinal data boyutu)*(useD)

% newData - RCA donusuimiinden sonraki islenmemis data

% Gortntiilerdeki her bir x1,x2 noktasi icin y1,y2:
% (x2-x1)*B*(x2-x1) = Il (x2-x1)*A lI"2 = |l y2-y1lI*2

%% RCA fonksiyonu
function [ B, RCA, newData ] =rca(data,chunks,useD)

[ n,d ] = size(data);

if ~exist('useD','var")
useD=d;

end

% ortalamayi cikar
TM=mean(data);
data=data-ones(n,1)*TM;

% bilgiciklerin ortalamasini hesapla ve datayi ortaya hizala
S= max(chunks);
Cdata=[];
Alllnds=[];
for i=1:S
inds=find(chunks==i);
M(,:)=mean(data(inds,:),1);
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Yoher bilgicikten ait oldugu bilgicik kiimesinin ortalamasini cikar.
Cdata(end+1:end+length(inds),:)=data(inds,:)-ones(length(inds),1)*M(i,:);
Alllnds=[ Alllnds ,inds |;

end

% Kovaryans matrisi hesapla

InnerCov=cov(Cdata,1);

Joopsiyonel
if useD<d
TotalCov=cov(data(Alllnds,:)); % Bilgicikle verilen noktalara gore toplam kovaryans
matrisi hesapla
9% TotalCov= cov(data);
[ V D ]=eig(inv(TotalCov)*InnerCov);
[ OD inds ]=sort(diag(D));
V=V(,inds); %vektorleri azalan sekilde s7rala
A=V(;,1:useD);
InnerCov = A"*InnerCov*A;
else
A=eye(d);

end

%RCA: Beyazlatici donusum
RCA=A*(InnerCov)*(-0.5);

newData = ( data+ones(n,1)*TM) * RCA;
B=RCA *RCA';
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Ek 1.3 SplitMatrix() Fonksiyonu

Girdi olarak verilen siitun matris formundaki orjinal goriintiiyli dort altdrnege ayiran

fonksiyondur.

%Tarih:20 Mart, 2008
%Gelistiren:Bilal Karaduman
% Aciklama: Girdi olarak verilen matrisi altornekleme yaparak 4 parcaya

Joayirir.

function s=splitMatrix(input)

9% % girdi matrisinin boyutlarini al
input=input(:,:,1);

[irow icol]=size(input);

% figure(1);

% imshow(input);

% title('Orjinal imaj (128x128)");

9% % altornekleme yap
input=input(:,:,1);
A=[];
for i=0:1
temp 1 =reshape(downsample(input,2,i)',irow*icol/2,1);
for j=0:1
temp=downsample(temp1(:,1),2,j);
A=[A temp];
end

end



% % altorneklenen imajlari ciz
% figure(2);

% title('Alt 6rneklenmis imajlar’);

% for i=1:4

% subplot(2,2,1);

% temp=reshape(A(:,1),irow/2,icol/2)";

% 1imshow(temp);

% ttl=strcat(int2str(i),". altdrnek (64x64)");
% title(ttl);

% drawnow;

% end

s=A;

77
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Ek 1.4 K-Means() Fonksiyonu

RCA() fonksiyonunun ¢iktis1 olan beyazlatma doniisiimii yapilmis izdiisim matrisini girdi

olarak alip k-ortalama kiimelemesi uygulayan fonksiyondur.

%Tarih: 9 Haziran, 2008
%Gelistiren:Bilal Karaduman
% Aciklama: K-Komsuluk Siniflandirma algoritmasi uygulayip siniflandirma

%sonuclarini cizer

function [idx, ctrs]=kMeans(pcaProj,numClass,cntlteration,numCursor,numLoop, ttl)

% % Kolonlari kiimelere dagit

opts = statset('Display’,'final’);

pcaProj=pcaProj'’;
[idx,ctrs] =

kmeans(pcaProj,numClass, Distance’,'sqEuc','Replicates’,cntlteration,'Options',opts);

%% Siniflari ciz

subplot(ceil(sqrt(numLoop)),ceil(numLoop/ceil(sqrt(numLoop))),numCursor)

for i=1:numClass
plot(pcaProj(idx==i,1),pcaProj(idx==1,2),'+");
hold all;

end



79

plot(ctrs(:,1),ctrs(:,2),'kx','MarkerSize',9, LineWidth',2);
plot(ctrs(:,1),ctrs(:,2),'’ko',' MarkerSize',9, LineWidth',2);
title(ttl)
grid on;

hold off;

9legend('Cluster 1','Cluster 2','Cluster 3','Centroids’,'Location’,NW")
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Ek 1.5 ExecFaceReco() Fonksiyonu

Tezde Onerilen modelde belirtilen adimlar1 birlestiren ve yardimci fonksiyonlari cagiran ana

kod blogudur.

%Tarih:9 Temmuz 2008
%Gelistiren:Bilal Karaduman
% Aciklama: ?1gili siniflara atifta bulunan ve onlari calistiran ana kod

%blogu

function [idx,
ctrs]=ExecFaceReco(numClass,numlteration,numSubDim,boolRCA,boolDownSample,nu
mCursor, numLoop)

tic

%% Uygulama girdileri

JonumClass=10; % okunacak klasor sayisini gosterir

Jonumlteration=10; % k-komsuluk fonksiyonundaki tekrar sayisini gosterir

JonumSubDim=390; % boyut azaltma yapilacak boyutu gosterir

save params numClass numlteration numSubDim boolRCA boolDownSample numCursor

numLoop;

%% A- Yiiz goriintiilerini DB'den oku, PCA uygula ve izdii?iim matrisini geri getir
fprintf('Start...\n');

fprintf('A- Apply PCA and do projection\n’);

tic;

fprintf('-----------— - \n');
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pcaProj=pca(numSubDim,numClass,boolDownSample);%kullanim bicimi -->
pca(subDim,noOfFoldersToBeProcessed);
fprintf('A.1-Projection matrix size:\n');

size(pcaProj)

save pcaProj pcaProj;

%hafizayi temizle
clear all;
fprintf('-----------— - \n');

toc;

%% B- RCA uygula ve uzaklik matrisini hesapla
% Rca uygulanacak mi?
load params;

load pcaProj;

if (boolRCA==1)

fprintf(\n\nB- Apply RCA and compute distance matrix\n');
fprintf('-------------m \n');

chunklet=[];

tic;

sampleNumber=1;

if (boolDownSample==1)
sampleNumber=4;

end

for i=1:numClass
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chunklet=[chunklet; i*ones(sampleNumber*10,1)];

end

[b, m, k]=rca(pcaProj',chunklet);%fonksiyonun kullanimi --> rca(rowVectorData,
chunklets)

toc;

fprintf(’-------m oo \n');

save k k;

inputSet=k;
else

inputSet=pcaProj';

end

%% C- K-Komsuluk siniflandirmasi uygula ve siniflandirma grafiklerini ciz

fprintf("\n\nC-Do K-Means Clustering and plot the clusters\n’);
fprintf('------------ - \n');

tic;

ttl=strcat('#Sinif=",int2str(numClass));

ttl=strcat(ttl,, Ozvektor = % ');

ttl=strcat(ttl, int2str(numSubDim/(4*numClass)*10));
size(inputSet);
[idx, ctrs]=kMeans(inputSet',numClass,numlteration,numCursor,numlLoop, ttl);
toc;

fprintf('-----------— - \n');

%% Son
toc

fprintf('Completed!\n');
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Ek 1.6 BulkAnalyser() Fonksiyonu

ExecFaceReco() fonksiyonunu degisen Ozvektor, algoritma ve wuzaklik metrikleri

parametreleriyle cagirip ¢alistiran koddur.

Function BulkAnalyser()
clear all;
close all;

cle;

numClass=10;
numlteration=10;
boolRCA=1;

boolDownSample=1;

if (boolDownSample~=1)
numSample=numClass*1;

else
numSample=numClass*4;

end

numSubDim=[1*numSample 2*numSample 3*numSample 6*numSample 9*numSample ];

numLoop=size(numSubDim,2);

figure(1);

idxPool=[];

for numCursor=1:numLoop
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[idx,ctrs]=ExecFaceReco(numClass,numlteration,numSubDim(1,numCursor),boolRCA,bo
olDownSample,numCursor, numLoop);
idxPool=[idxPool idx];

end



85

Ek 1.7 AnalyseScope() Fonksiyonu

BulkAnalyser() fonksiyonunun ¢iktis1 olan siniflandirma basarim matrisini girdi olarak alip

yiiz goriintiilerinin siniflar arasindaki dagiliminin analizini yapan fonksiyondur.

Function analyseScope()
for i=1:numClass
scope=find(idxPool(:,4)==1);
for mm=1:numClass
a=(mm-1)*40+1;
u=a + 40;
c=0;
for j=1:size(scope,1)
if scope(j,1)>=a && scope(j,1)<u
c=c+1;
end

end

if (¢>0)
fprintf('class %d- scope %d --> #%d\n',i,mm,c);
end
end

end
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Ek 2: Tasarlanan Modelin Blok Diyagram Gosterimi
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Ek 3: Smiflandirma Basar1 Oraninin Kullamlan Ozvektor Sayisiyla Degisimi

Asagida ORL veritabanindaki yiiz goriintiileri kullanilarak yapilan benzetimlere ait dogru tanima oranlar1 verilmistir.

Tablo Ek 3.1 Simiflandirma basari oranlari

.7 PCA (%) PCA+RCA (%)
Oznitelik

sayist Kosiniis | Mahalonobis | SSE | Manhattan | Korelasyon | Kosiniis | Mahalonobis | SSE | Manhattan | Korelasyon
5 26 48 20 10 27 16 53 13 26 32

10 47 66 37 36 41 67 79 71 68 45

15 57 69 45 59 44 85 77 74 71 68

20 62 70 54 68 63 87 82 84 73 74

25 67 71 53 69 69 88 85 84 79 75

30 78 71 57 71 72 89 84 84 83 75

35 79 71 63 75 74 90 85 84 84 81

40 77 72 65 78 76 90 84 81 85 82

45 77 73 68 79 78 89 84 79 85 84

50 78 73 71 79 78 89 86 82 86 85

55 80 73 75 78 76 89 85 84 86 87

60 78 74 76 78 76 90 83 85 87 87

65 78 74 77 78 76 91 84 86 88 87

70 76 75 78 78 77 91 87 87 88 87

75 78 75 79 77 77 91 87 87 88 88

80 80 75 78 78 77 91 87 88 87 89

85 80 73 78 78 77 92 87 88 87 88

90 80 74 79 78 79 92 87 88 87 88

95 81 76 79 79 78 92 87 87 87 86
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