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ONSOZ

Bu tez calismasinda yiiz tanima sistemi ele alinmis ve sistemin basari oraninin artirilmasi i¢in

¢esitli metotlar denenerek elde edilen basari oranlar1 incelenmistir.

Calisma bir yiiksek lisans tez konusu olmakla birlikte, birkac yil icinde gercek kamerali bir

sistemle denenmesi amaglanmaktadir.

Calismamin her asamasinda bana her tirlii destegi gosteren, bilgi ve birikimini benimle
paylasan damgman hocam Yrd. Dog. Dr. Lale Ozyillmaz’a ve Wayne State Universitesi
laboratuarlarinda biiyiik bir ugrast ve sabirla hazirlanan CNNL veritabaninda emegi gecen
Sayin Mehmet Artiklar ve Sayin Metin Artiklar hocalarima sonsuz tesekkiirlerimi sunuyorum.
Calismalarim sirasinda manevi destegini hi¢ esirgemeyen esime de en igten sevgilerimi

sunuyorum.
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OZET

Bu tezde farkli yontemlerin kullanilmasi ile yiiz tanima sistemleri gerceklestirilmistir.
Calismada Wayne State iiniversitesinde hazirlanan CNNL veritabant kullanilmistir. Farkl
etnik kokenlerdeki 1266 kisiye ait, degisik zamanlarda ¢ekilmis 10’ar adet 6n yiiz imaj1 igeren
CNNL veritabani, test seti ve egitim seti olmak {izere iki kistmdan olugmaktadir. Test setinde
her bir kisinin 2 farkl yiiz ifadesi bulunmaktadir. Egitim seti ise her bir kisiye ait 8 farkl yiiz

ifadesi icermektedir.

Calismada ilk olarak sablon esleme metodu kullanilmistir. Sablon esleme metodu ile yiiz
tanima islemi, Minokowski smif metriklerinden birisi olan Sehir Blok Uzaklik formiili

kullanilarak gergeklestirilmistir.

Ikinci boliimde, ilk boliimde elde edilen basari oraninmn artirilmasi icin 2 farkli yéntem
kullanilmistir. 11k olarak yiiziin belirli bolgelerinin ¢ikarilmas ile elde edilen goriintiiler
kullanilarak tekrar sablon esleme ydntemi uygulanmistir. Ikinci olarak, kisilerin gdzbebekleri

arasindaki mesafenin kullanilmasi ile yiliz tanima yapilmustir.

Ucgiincii béliimde, yiiz tanima sisteminin performans: Cok Katmanli Algilayici kullanilarak

degerlendirilmistir.

Son boliimde ise, imaj boyutlar1 kiigiiltiilerek ve sablon esleme yontemi kullanilarak sistemin

performansi (basari orani ve sistem hizi) incelenmistir.



ABSTRACT

In this thesis, face recognition systems has been carried out using different methods. In order
to test the methods, CNNL database has been used. CNNL database includes 10 different
expressions of each person that belongs to 1266 people. CNNL database has been composed
of 2 sections which are memory set and test set. Test set includes 2 different expressions of

each person. Memory set includes 8 different expressions of each person.

Firstly, template matching method has been used. Face recognition system with template
matching method has been carried out using City Block Distance, one of the Minokowski

class metrics.

Secondly, in order to boost the value of success rate which has been obtained in the previous
section, 2 different methods has been used. In the first method; second template matching
method has been applied by extracting some parts of the image which decreases the success
rate. In the second method; pupils has been automatically detected and the distance between 2

pupils has been measured. Success rate has been boosted with this distance.

Thirdly, success rate has been examined using Multi Layer Neural Networks.

In the last section, image dimensions has been reduced and the performance of the system

(success rate and process time) has been examined.
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1. GIRIS

Son zamanlarda ¢ikan savasg, teror, cinayet ve hirsizlik gibi olaylarin artmasi giivenlik
sistemlerinin dnemini ¢ok agik bir sekilde ortaya ¢ikarmaktadir. Kisinin kendisine has olan
tekil fizyolojik ve/veya davramigsal bir takim karakteristik ozellikleri ile onu tanimak ve
kimliklendirmek i¢in kullanilan metotlar biitliniine biyometri denir. Baska bir anlatimla, insan
biyolojisinden insanlari tanima ve ayirt etmeyi ifade eden bir metottur. Parmak izi bir 6rnek
olarak verilebilir. Bilindigi gibi her kisinin parmak izleri farkli oldugundan kisilerin taninmasi
kolayca gercgeklestirilebilir. Fakat parmak izi insanlarin aktif katilimiyla bir bagka deyisle
kisilerin bilerek bir sisteme parmagini dokundurmasi ile almnip kisilerin taninmasi
gerceklestirilebilir. Fakat yiiz tanima teknigi ile kisilerin taninmasi pasif olarak yani kisilerin
dogrudan ve bilingli bir sekilde yardimer olmasina gerek kalmadan gerceklestirilebilir

(A.Samal vd., 1992).

Kisi tanimada, kisilerin fiziksel Ozellikleri kullanarak otomatik olarak taninmasi
amaglanmistir. Biyometri yontemleri; parmak izi eslestirme, iris tanima, retina taramasi, ses
ve konusma tanima, yiiz tanima, el yazisi ve imza tanima, el geometrisi tanimada kullanilir
(Welch P.D., 1967). Kisi tanima; o kisiye ait yliz, parmak izi, el geometrisi, iris, retina, DNA
ve ses ana bagliklar1 altinda sayilan biyometri 6zellikler kullanilarak yapilabilir. Kisi tanimada

kullanilan bu teknolojilerin karsilastirilmasi Cizelge 1.1 ‘de verilmistir (Anil vd., 1997).

Cizelge 1.1 Biyometrik teknolojilerin karsilastirilmasi

Bivametrik | Evrensellik | Essizlik | Kaheihik | Toplanahbilirlik | Performans | Kabul Edilebilirlik | Atlatilabilirlik
Yiiz Yiiksek Diisgiik Orta Yiiksek Diigiik Yiiksek Diisiik
Parmak Izi Orta Yiiksek | Yiiksek Orta Yiiksek Orta Yiiksek
El Sekh Orta Orta Orta Yiiksek Orta Orta Orta
El Damarlani Orta Orta Orta Orta Orta Orta Yiiksek
Iris Yiiksek | Yiiksek | Yiiksek Orta Yitksek Disiik Yiiksek
Retinal Tarama Yilksek | Yitksek | Orta Diisiik Yiiksek Disiik Yiiksek
Imza Diisiik Diigiik | Diisiik Yiiksek Diigiik Yiiksek Diisiik
Ses Izi Orta Diisiik | Dasitk Orta Dissiik Yiiksek Disiik
Yiiz Termogrami| Yiksek | Yiksek | Duasiik Yiiksek Orta Yiiksek Yiiksek

Kisi tanimada giinlimiizde en yaygin yontem olarak yiliz tanima kullanilmaktadir. Yiiz tanima

her donemde giincelligini korumus ve iizerinde fazla sayida ¢alisma yapilan bir konu olmustur



(Anil K. Jain, 2000). Yiiz tanimanin uygulama alanlar1 ¢ok genistir. Baz1 uygulama alanlar1 su
sekilde listelenebilir: kredi kartlari, siirticti ehliyetleri, pasaportlar, kisisel tanima kartlar1 ve

banka giivenligi.

Yiiz tanima sistemlerinde genel olarak iki yaklagim kullanilmaktadir. Bunlar, yiiz tabanlh
tanima sistemi ve 6zellik tabanli tanima sistemleridir. Yiiz tabanli tanima sistemlerinde biitiin
imaj, baz1 standart teknikleri veya bir néron agini kullanarak iki boyutlu yogunluk fonksiyonu

olarak analiz edilir (W.J. Welsch, 1991)

Son 10 yilda yiiziin taninmasi i¢in birgok yontem denenmis ve gercgeklestirilmistir. Bu
yontemler arasinda goriiniise dayali yontemler, yiiz imgelerini iki boyutlu nesneler olarak
islemektedirler. Bu yontemlerde wxh boyutlu imgeler, wh-boyutlu uzaydaki noktalar olarak
ifade edilirler. Ornek uzay: olarak isimlendirilen bu uzay genellikle ¢ok biiyiik boyutludur.
Bununla birlikte insan yiizlerinin benzer yapiya sahip olmasi nedeniyle, yiiz imgeleri daha
kiiciik boyutlu bir uzayda fazla bilgi kaybi olmadan ifade edilebilirler. Bu amagla Turk
(1991), Belhumeur (1997), Null Space ve Direct -LDA yoOntemleri gelistirilmistir. Bunun
yaninda yliz ifadesi degisimleri i¢in, Ortiik goriintiiler ve aydinlanma degisimi durumlarinda
tanima basarisin1 artirmak amaciyla Gabor dalgacik doniisiimii ile otomatik olarak bulunan
Oznitelikler kullanilmistir. Gabor dalgacik doniisiimii ile 6znitelikler temel olarak kenar kose
gibi degisimin yiiksek oldugu bolgelere yerlestirildiginden aydinlanma degisimlerinin yiiz
tanima iizerindeki etkisi azaltilmistir. Oznitelik vektdrlerinin lokal olarak karsilastiriimasi
ifade degisimleri ve Ortiik goriintiilerinin basariyla taninmasina imkan saglamistir. Ancak

rotasyon ve yonelim etkileri ¢oziimsiiz kalmistir (Kepenkgi, 2002).

Yiiz tanimada rotasyon ve yonelimin degistigi goriintiilerde basariy1 artirmak amaciyla baslica
iki yontem kullanilmistir. Bunlardan ilki birden fazla, farkli rotasyon ve yonelimlerdeki yiiz
goriintiilerinin  sistemin egitiminde kullanilmasidir. Bdylelikle test edilen goriintii daha
onceden sisteme tanitilmis Orneklerden rotasyonu en yakin olanina en fazla benzerlik
gbsterecektir. Tkinci yontem ise 3 boyutlu yiiz modellerinin kullanilmasidir. Bu ydntemde 3
boyutlu yiiz modellerinden farkli rotasyon ve aydinlanmalarda 2 boyutlu sentez yiiz

goriintiileri olusturulmaktadir (Huang vd., 2006).

Yiiz algilama i¢in disliniilen modellerde yukarida bahsedilen etkenler diisiiniilerek
gelistirilmis algoritmalar mevcuttur. Govindaraju (1990) yiiziin 6n cepheden goriiniisiiniin
kenar detay bilgisine dayal1 bir algoritma gelistirmis ve basar1 oranin1 %75 olarak vermistir.
Sanger ve Miyake (1997) dudak rengine dayali ikili capraz medyan siizge¢ kullanarak dudak

piksellerini bulmaya ¢aligmiglar ve %92 oraninda bir basar1 elde etmislerdir.



Yapay sinir aglari, yiiziin dogru olarak taninabilmesine yonelik algoritmalarda etkili bir
sekilde kullanilmislardir. Rowley (1996) sinir agina dayali 6nden goriiniislii dikey yiiz bulan
bir sistem tasarlamig, Yacoub (1999) da ¢ok-katmanli bir algilayici ve Fourier doniisiimiine
dayal1 bir sistem gelistirmistir. Soulie, Vinnet ve Lamy (1993) bir zaman gecikmeli sinir ag1
(TDNN) yontemi kullanmiglardir. Han (2000) sinir aglarina dayali morfoloji tabanli bir
yontem ile goriintli lizerinde gdze benzer parcalar arayarak yiiz bulmaya calismistir. Bu
yontem icin bagart oran1 %94 olarak verilmigtir. Goriintli {izerinde bazi sinirlamalar olmasi

durumunda bu yontemin basar1 orani ¢ok diismektedir (Han, 2000).

Bizim gerceklestirdigimiz yiiz tanima sisteminde ise iki kavram onemlidir. Bu iki kavram,

Yiiz Veritabani ve Yiiz Tanima Algoritmasidir.

Yiiz veritabani yliz imajlarinin birikiminden olusmaktadir. Bu veritabaninda her bir kisinin
farkl ytiz ifadeleri bulunmaktadir, biitiin yiiz imajlarinin 6zellik yoniinden birbirlerinden farki

yoktur. Ayni1 ebatlara sahip ve kapali ortamlarda 6n cepheden ¢ekilerek elde edilmistir.

Yiiz tanima algoritmasi ise giris imaj1 ile veritabaninda bulunan imajlar arasinda benzerlik
bulmaya yarayan bir yontemdir. Sisteme girilen imaj, algoritma sayesinde veritabanindaki

imajlarla karsilagtirilmis, resmin veritabanina ait olup olmadigina karar verilmistir.

Yiiz tanima sistemlerinde birgok problem ile karsilasiimaktadir. Ornegin yiizde bulunan
gozlik gibi aparatlar veya kisinin sakalli ve/veya biyikli olmasi, saginin uzunlugu veya
kisaligi, resmin iizerinde bulunan 151k seviyelerinin fazlaligi veya azlig1 basar1 oranin1 6nemli
derecede etkilemektedir. Bu tezde miimkiin oldugu kadar bu dezavantajlar1 minimize ederek

yliz tanima iglemi ger¢eklestirilmistir.

Tezin ikinci boliimiinde yiiz tanima sisteminde siklikla kullanilan yontemlerden

bahsedilmistir.

Ugiincii  boliimde, kullanilan veritaban1 ve gerceklenen sistem detayli bir sekilde ele

alinmustir.

Dordiinci boliimde, c¢aligmada kullanilan yontemler anlatilmistir. Ayrica basari orani

sonuglari hem sayisal hem de grafiksel olarak gdsterilmistir.

Besinci boliimde, algoritmanin uygulanmaya baslanmasindan sonuca ulasana kadar gegen
stirecin performansi incelenmis ve boyut kiicliltme islemi yapilarak bu zaman performansi

artirllmigtir. Son olarak altinci boliimde ise, sonug ve gelecek ¢alismalardan bahsedilmistir.



2. YUZ TANIMA SISTEMLERINDE KULLANILAN YONTEMLER

Insanlar birbirlerini ayirt etmede en kolay yiizlerinden faydalanirlar. Bu sebeple bu yontem
neredeyse insanlik tarihiyle yasit bir biyometrik ayirt etme yontemidir. Fakat bilimsel
calismada bir aywrt edici Ozellik olarak bilgisayar ortaminda kullanilmasi oldukg¢a yeni
sayilabilecek bir konu olmustur. Ornegin, bir su¢luyu tanimlamada polis tarafindan kullanilan
bir yontemdir. Polis, sucluyu anlatan kisiye suclu hakkinda sorular sorup yiiz seklini
belirlemeye calisir. Bu konuda polis ressamlarinin daha dnce ¢izmis olduklari standart yiiz
pargalar1 vardir. Verilen tarife gére bu yiiz parcalar1 bir araya getirilerek sug¢lunun yiiz sekline

yakin bir yiiz sekli bulunmaya ¢aligilir.

Bilgisayarin hayatin icerisindeki hizli kullanimi, yiiz tanima yontemleri konusunda da 6nemli
gelismelere olanak saglamistir. Yiiz tanima sistemleri son yillarda giivenlik sebebiyle daha da
Oonemli arastirma konularindan birisi olmustur. Yiiziin dogru bir sekilde taninmasi i¢in bir¢ok

yontem uygulanmig ve basari orani artirilmaya calisilmistir.

Yiiz tanima sistemlerinde kullanilan ve en popiiler olarak bilinen yontemleri ii¢ ana sinif
altinda toplayabiliriz. Bunlar, geometrik 6zellik tabanli yontemler, sablon esleme yontemleri

ve sinir ag1 tabanlt yontemlerdir (6grenme tabanli yontemlerdir).

2.1 Geometrik Ozellik Tabanh Yoéntemler

Insan1 gorsel olarak inceledigimizde, yiiz en dnemli kisimlar arasinda gelmektedir. Cocukluk
devrinden bu yana her gecen yil onemli degisiklikler gostermektedir. Ayn1 anda bile ayni

kisinin her bir ifadesinde yiiz sekilleri degisir ve bu degisim her insanda birbirinden farklidir.

Herhangi bir yiiz, en énemli kisimlar1 tam olarak net olmasa da (g6z, burun ve agiz gibi)
taninabilir. Bunu gergeklestirmek i¢in net olmayan bu kisimlarin 6zellik ¢ikarma yontemi ile
geometrik kisimlarimin belirlenmesi yeterlidir (Turk, 1991; Swets, 1996). Goldstein (1971) bir
bilgisayar programiyla bu islemi gerceklestirmis ve memnun edici bir performans ile

karsilagmistir.

Geometrik tanima, yiiz lizerindeki belirleyici 6zellige sahip alanlarin boyutlarinin birbirleri
ile olan uzakliklar1 ve geometrisi veya bunlarin olusturdugu vektorlerin karsilastirilmasi ile
yapilan tanimlama yontemidir. Bugiine kadar kullanilan ilk yiliz tanimlama metodudur.
Goldstein (1964) tarafindan kullanilan yontemde, yiiz lizerinde belirleyici 6zellikteki noktalar

manuel olarak belirlenmis, geometrisi hesaplanmis ve bdylece tanimlama yapilmistir. Kaya ve



Kaya (1972) yiizdeki belirli noktalarin arasindaki Euclidean (Oklit) uzakligimi hesaplamis ve

bu noktalarin belirlenmesinde bazi 6nemli faktorler belirlemislerdir.

1. Tahmini kolay olmali

2. Isiga duyarlilik miimkiin oldugunca az olmali

3. Yiizde degisiklik (mimik) olan noktalardan miimkiin oldugunca bagimsiz olmal
4

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

Sonrasinda, bu fikir Kanade (1973) tarafindan gelistirilmis ve bilgisayar tabanli ¢alisan yiiz

tanima sistemi yapilmustir.

Yiiz iizerinde geometrik tanimay1 gerceklestirmek icin segilen noktalari 6rneklendirecek
olursak; yiiz tizerindeki tanimlayict 6zellige sahip olan goz, kas, agiz, burun ve ¢ene O6rnek

olarak sayilabilir.

Asagidaki imajda, geometrik tanimada kullanilan belirleyici 06zellige sahip noktalari

gosterebiliriz (R. Brunelli vd., 1992).

R.Brunelli ve T.Poggio (1992) calismalarinda Sekil 2.1°de goriildiigii lizere 22 geometrik
noktay1 yliz i¢in belirleyici kabul etmislerdir.

Hag kalnhd

g 0z merkezi (Goz hebedi)

Zigomatik genislik Cizgizi
Leper ¥ Tigomatik geniglic gizg

\

s Bivononal geniglik Cizoizi

-__,____"* Burun dikey pozisyonu ve genizidi (kaln yatay
iz

\‘A Dikey aiz pozisyonu, genighdi ve ylksekidi
(kalin sivah kare igincde)

11 yarigap gene eklini attava glkariyar.

Sekil 2.1 Bir yiizde belirlenen 22 adet geometrik 6zellik (R. Brunelli vd., 1992).
22 adet geometrik 6zelligin 11 tanesi, agiz merkezinde ve ¢enenin dis ¢evre noktalarina olan
uzakliklarda, 4 tanesi agiz kisminmi g¢evreleyen dikdortgenin kenar uzunluklarinda, 1 tanesi

burnun alt kisminda genisligini veren ¢izgide, 2 tanesi nefes alma hareketinin oldugu cizgi ve



elmacik kemiklerinin lizerinden yiiz boyunca gegen cizgilerde, 2 tanesi goz merkezlerinde ve
son 2 tanesi de goz merkezlerine karsilik gelen noktalardaki kaslarin yiiksekliginde
bulunmaktadir. Elde edilen 22 adet deger, En Yakin Komsu (Nearest Neighbour-NN)
algoritmasi kullanilarak karsilastirilir ve en kiiciik degere sahip olan veri tabani resmi ile

eslestirilir (R. Brunelli 1992).

Asagidaki imajda yiiz geometrisi belirlemenin bir 6rnegi verilmistir. Bu sekil sayesinde goz,
burun ve agiz kisimlar1 ve diger dnemli kisimlari ortaya c¢ikarilarak yiiz tanima sistemi

gerceklestirilmeye ¢alisilmistir

Sekil 2.2 Geometrik parametrelerinin yiiz lizerinde gosterilmesi (E. Dede, 2000)

2.2 Sablon Esleme Tabanh Yontemler

Sablon esleme yontemi geometrik tanimadan farkli olarak daha basit bir teknige sahiptir.
Sablon esleme, iki farkli imaj arasindaki piksel farkinin, uygulanan bir algoritma ile
belirlenerek karsilastirilmasidir. Sablon esleme yontemi iki veri arasindaki benzerlikleri
tanimlayan desen tanima icin kullanigh olan bir yontemdir. Bu iki veri; sinyal, vektor, dizi ya
da 2 boyutlu imaj desenleri olabilir. Secilen imajlar gri renk diizlemindedir. Esleme
algoritmasi, egitim ve test veri tabakalar1 arasindaki benzerlikleri ve farklar1 hesaplar. Sablon
eslemesi tiim resme veya resmin muhtelif kisimlarina uygulanmalidir. Genel olarak sablonlar
arasindaki en ¢ok benzerliklerin veya en ¢ok farklarin bulunabilecegi kisimlar segilir. Sablon
desenleri, egitim verilerinin alinan referans desenleri ya da referans kiimeleri olarak kabul
edilir. Bir test resmi, bu kalip desenleri kullanilarak tanimlanmaya calisilir. Sonug olarak,

egitim ve test desenleri arasindaki benzerliklerinin ya da farkliliklarinin hesaplanmasi



gereklidir. Genel olarak, bu benzerliklerin veya farkliliklarin hesaplanmasi test desenlerinin
veri desenleri ile karsilastirilmasi ile yapilir. Desenler degisik boyutta ve oryantasyon
diizeylerinde olabilirler. Bundan dolayr bunlarin ayni boyuta ve oryantasyon diizeyine

cekilmesi gerekir.

Sablon esleme yoOnteminin en Onemli avantaji sistemimize uygun olmasi ve diger

sistemlere gore daha basit olmasidir.

2.3 Yapay Sinir Aglan

Bu boliim de ilk olarak yapay sinir aglar ile ilgili bilgiler verildikten sonra yapay sinir

aglarinin yliz tanima sistemlerinde genel olarak nasil kullanildig: anlatilmistir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin ozelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim almadan otomatik
olarak gergeklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir. Giiniimiizde
kullandigimiz geleneksel programlama yontemleri ile bu yetenekleri gergeklestirmek
mimkiin degildir. Buradan da anlagilacagi {lizere yapay sinir aglarinin, programlanmasi
miimkiin olmayan durumlar i¢in gelistirilmis adaptif (6rnekleri kullanarak ilgili olay hakkinda

geneleme yapabilme) bilgi isleme ile ilgilenen bir bilgisayar bilim dal1 oldugu sdylenebilir.

Yapay Sinir Aglari, ger¢ek beyin fonksiyonlarinin iiriinii olan 6rnekleri kullanarak olaylar1
Ogrenebilen, ¢evreden gelen olaylara karsi nasil tepkiler iiretilecegini belirleyebilen bilgisayar
sistemleridir. Yapay sinir aglari, insan beyninin fonksiyonel 6zelliklerine benzer sekilde,
O0grenme, siniflandirma vb. gibi konularda basarili bir sekilde uygulanmaktadirlar.
Orneklerden elde ettikleri bilgiler ile kendi islemlerini olusturup, benzer konularda yakin
kararlar verirler. Yapay sinir aglari, birbirine hiyerarsik olarak bagli ve paralel olarak
calisabilen yapay hiicrelerden olusmaktadir. Hiicrelerin her bir baglantisinin bir degeri

bulunmaktadir.

Teknik olarak, bir yapay sinir aginin en temel gorevi, kendisine gdsterilen bir girdi setine
karsilik gelebilecek bir ¢ikt1 seti belirlemektir. Bunu yapabilmesi icin ag, sekilde gosterildigi
gibi ilgili olayin Ornekleri ile egitilerek (6grenme) genelleme yapabilecek yetenege

kavusturulur. Bu genelleme ile benzer olaylara karsilik gelen ¢ikt1 setleri belirlenir.
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Sekil 2.3 Ogrenme ve test etme

Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay Sinir aglar1t makine 6grenmesi gergeklestirirler yani temel iglevi bilgisayarlarin
ogrenmesini saglamaktir. Olaylar1 6grenerek benzer olaylar karsisinda benzer kararlar

vermeye c¢aligirlar.

Yapay sinir aglarinda bilgi agin baglantilarinin  degerleri ile oOlclilmekte ve
baglantilarda saklanmaktadir. Diger programlarda oldugu gibi veriler veritabaninda

degildir. Bilgiler agin lizerinde sakli olup ortaya ¢ikartilmasi ve yorumlanmasi zordur.
Ornekleri kullanarak dgrenirler.

Ag kendisine gosterilen Orneklerden genellemeler yaparak gormedigi Ornekler

hakkinda bilgiler tiretebilir.

Yapay sinir aglarinin en Oonemli Ozelliklerinden birisi siniflandirma yapmasidir.
Verilen 6rneklerin kiimelendirilmesi ve belirli siniflara ayristirilarak daha sonra gelen

bir 6rnegin hangi sinifa girecegine karar vermesi hedeflenmektedir.

Bazi durumlarda aga eksik bilgileri igeren bir sekil verilir. Agin bu eksik bilgileri
bulmasi istenir. Ornegin yirtik bir resmin kime ait oldugunu belirlemesi ve tam resmi

vermesi gibi bir sorumluluk agdan istenebilmektedir. Bu tiir konularda yapay sinir



aglarinin ¢ok etkin ¢oziimler getirdigi bilinmektedir.

e Yapay sinir aglarinin ornekler ile kendisine gosterilen yeni durumlara adapte olmast

ve siirekli yeni olaylar1 6grenebilmesi miimkiindiir.

e Yapay sinir aglar egitildikten sonra eksik bilgiler ile de calisabilir ve gelen yeni

orneklerde eksik bilgi olmasina ragmen sonug iiretebilirler.

e Hata toleransina sahiptirler. Agin bazi hiicrelerinin bozulmasi ve calisjamaz duruma

diismesi halinde ag ¢alismaya devam eder.

e Yapay sinir aglar1 sadece niimerik bilgiler ile calisirlar. Sembolik ifadeler ile

gosterilen bilgiler niimerik gosterime ¢evrilmeleri gerekmektedir.
2.3.2 Temel Yapay Sinir Aglar

Bu bolimde tek katmanli algilayicilar, perseptron modellerinin yapisindan kisaca
bahsedilmistir. Bu modeller daha sonra gelistirilen modellere temel olusturduklarindan

onemlidir.
2.3.2.1 Tek Katmanh Algilayicilar (TKA)

Tek katmanl yapay sinir aglar1 sadece girdi ve ¢ikt1 katmanlarindan olusur. Her agin bir veya
daha fazla girdisi ve ¢iktis1 vardir. Cikt1 iiniteleri biitiin girdi linitelerine baglanmaktadir. Her
baglantinin bir agirligr vardir. Sekilde TKA modeline bir 6rnek verilmistir. Agin ¢iktisinin

sifir olmamasini saglayan birde esik degeri vardir. Esik degeri girdisi daima 1°dir.
Esik girdisi=1

X1

xz/

Sekil 2.4 En basit TKA modeli

Agn ciktis1 agirliklandirilmis girdi degerlerinin esik degeri ile toplanmasi sonucu bulunur. Bu
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girdi degeri bir aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek agin ¢iktist hesaplanir. Tek katmanli
algilayicilara, basit algilayict modeli (Persptron), Adaline ve Madaline iiniteleri 6rnek olarak
verilebilir. Tek katmanli algilayicilar sadece dogrusal olan problemlerin ¢oziimiinde
kullanilabilir. Dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimii i¢in Cok Katmanli Algilayicilar

(CKA) gelistirilmistir.

2.3.2.2 Cok Katmanh Algilayic1 (CKA)

Rumelhart tarafindan 1986 yilinda gelistirilmis olan bu modele hata yayma modeli veya
geriye yayim modeli (backpropogation network) de denmektedir. Yiiz tanima sistemimizde de
kullanmis oldugumuz bu model, 6zellikle siniflandirma, tanima ve genelleme gerektiren
problemlerin ¢oziimiinde c¢ok etkin rol oynamaktadir. Bu model Delta Ogrenme Kurali
denilen bir 6grenme yontemini kullanmaktadir. Bu modelin temel amact agin beklenen ¢iktisi
ile Uirettigi cikt1 arasindaki hatay1 en aza indirmektir. CKA modeli ileriye dogru baglantili ve 3

katmandan olusan bir agdir. Bu katmanlar sirasiyla;

a) Girig Katmani: Bu katmandaki yapay sinir hiicreleri dis diinyadan bilgileri alarak ara
katmanlara transfer ederler. Baz1 aglarda girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme olmaz.

b) Ara Katman (Gizli Katman): Giris katmanindan gelen bilgiler islenerek ¢ikis katmanina
gonderilirler. Bu bilgilerin islenmesi ara katmanlarda gergeklestirilir. Bir ag i¢inde birden
fazla ara katman olabilir.

¢) Cikis Katmani: Bu katmandaki islem elemanlar1 ara katmandan gelen bilgileri isleyerek
agin girdi katmanindan sunulan girdi seti i¢in iiretmesi gereken ¢iktiy1 iiretirler. Uretilen gikti
dis diinyaya gonderilir.

Sekil 2.5’de 6rnek bir CKA modeli gdsterilmistir.

Baglanti
\ N&ron
! Y,

Q\O
O

—_—

O
o

—_—

Giris Katmam Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 2.5 Ornek bir CKA modeli
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Tezde Cok Katmanli Algilayicilardan birisi olan, ileri beslemeli geri yayilim algoritmasi

kullanilmustir.

Geri yayilim algoritmasi (Back-propagation) bircok uygulamalarda kullanilmis en yaygin
O0grenme algoritmasidir. Anlasilmasi kolay ve tercih edilen 6gretme algoritmasidir. Bu
algoritma; hatalar1 geriye dogru ¢ikis tan girise azaltmaya calismasindan dolay1 geri yayilim
ismini almigtir. Geri yayilmali 6grenme kurali ag ¢ikisindaki mevcut hata diizeyine gore her
bir tabakadaki agirliklar1 yeniden hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Bir geri yaymimli ag
modelinde girig, gizli ve ¢ikis olmak lizere 3 katman bulunmakla birlikte (Sekil 2.5),

problemin 6zelliklerine gore gizli katman sayisini artirabilmek miimkiindiir.

Geri yayilim aginda; bir katmandan bir baska katmana, aradaki katman1 atlayarak ge¢ebilmek
miimkiin degildir. Bir giris verisinin agin ilk katmaninda yer alan diiglimlere uygulandiginda
en iist katman olan ¢ikis katmanina eriginceye kadar, bu veri {izerinde ¢esitli islemler
gergeklestirilir. Bu islemlerin sonucunda elde edilen fiili ¢ikti, olmasi gereken c¢ikti ile
karsilastirilir. Fiili ve olmas1 gereken degerler arasindaki fark, her ¢iktr diiglimii i¢in bir hata
sinyali olarak hesaplanir. Hesaplanan hata sinyalleri, her ¢ikti diiglimiine karsi gelen ara
katmandaki diiglimlere aktarilir. Boylece ara katmandaki diiglimlerin her biri toplam hatanin
sadece hesaplanan bir kismini igerir. Bu siireg, her katmandaki diigimler toplam hatanin
belirli bir kismimi igerecek sekilde giris katmanina kadar tekrarlanir. Elde edilen hata
sinyalleri temel alinarak, baglant1 agirliklar1 her diiglimde yeniden diizenlenir. Bu diizenleme

tiim verilerin kodlanabilecegi bir duruma agin yakinsamasini saglar.

Yukarida anlatildigr gibi; ileri besleme safhasinda, giris tabakasindaki néronlar veri
degerlerini dogrudan gizli katmana iletirler. Gizli katmandaki her bir noron kendi giris
degerlerini agirlandirarak toplam deger hesap ederler ve bunlar1 bir tasima fonksiyonu ile
isleyerek bir ileriki tabakaya veya dogrudan ¢ikis katmanina iletirler. Katmanlar arasindaki

agirliklar baslangicta rastgele kiiciik rakamlardan segilir.

Cikis katmanindaki, herbir néron agirliklandirilmis degeri hesaplandiktan sonra, bu deger
yine tasima fonksiyonu ile karsilastirilarak mevcut hata minimize edilmeye calisilir. Hata
degeri belli bir mertebeye ininceye kadar iterasyon islemine devam edilir ve boylece agin
egitim asamasi tamamlanmis olur. Katmanlar aras1 baglantilardaki agirlik degerleri egitimi

tamamlamig olan agdan alinarak deneme safhasinda kullanilmak tizere saklanir.
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3. KULLANILAN VERI TABANI VE GERCEKLENEN UYGULAMALAR

Bu béliimde ilk olarak tezimde kullanmis oldugum oOnden ¢ekilmis yiiz imajlarini igeren
veritabaninin 6zelliklerinden, daha sonra bu veritabanin1 kullanarak gerceklestirdigim

uygulamalardan bahsedilmistir.

Giris boliimiinde bahsettigimiz gibi, sistemimizin test edilebilmesi i¢in kontrollii ortamda ve
on cepheden ¢ekilmis yiiz imajlarinin bulundugu bir veritabani1 kullanilmistir. Bu imajlarin
test edilebilmesi icin her bir imaj Wayne State Universitesi laboratuarlarinda belirli
diizenlemelerden geg¢irilmistir. Bu sayede yiiz imajlarinin {izerine diisen 151k seviyelerinin ayni

olmasi ve biitlin imajlarin ayni boyuta getirilmesi saglanmistir (Artiklar, 2002).

Bu tezde yiiz veritabani olarak, CNNL veritaban1 kullanilmistir. CNNL veritabani farkli etnik
kokenlerdeki 1266 kisinin farkli yiliz ifadelerinden olugmaktadir. CNNL veritabaninda
bulunan 1266 kisinin 766 adedi erkeklerden, 500 adedi kadinlardan olusmaktadir. Bu
veritaban1 Sekil 3.1°de goriildiigii lizere, %25 Kafkas Beyazi, %34’ Afrika /Amerikali,
%141 Ortadogulu, %]11°1 Asyali, %9’u Hindistan-Pakistanli, %7 diger farkli etnik
kokenlerden olugmaktadir (Yilmaz vd., 2005).

% 7% 5% o Kafkas Beyazi
m Afrika Amerikall
0O Ortadogulu
O Asyali
14% m Hindistanli - Pakistanli
34% @ Diger

1%

Sekil 3.1 CNNL veritabaninda bulunan 1200 kisinin etnik kéken dagilimi

CNNL veritabaninda bulunan her bir kisinin 8 adet farkli yiiz ifadelerinden olusan hafiza
imajlar1 ve 2 adet bos ve rastgele yiiz ifadesinden olusan test resmi bulunmaktadir
(Artiklar,2002). Burada test imajlarinin kullanilmasinin amaci, kullanilan algoritmanin nasil

bir basar1 oran1 gosterecegini izlemektir.
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Egitme (Hafiza) Veritaban1 Ornegi;

MI1 M2 M3 M4

10 10

5 8 8 83 8 &8 &5 #8 M

5 8 8 83 8 &8 &5 #8 M

L

oA W o &£ @ 7A@

M5 M7
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M1: Bos ifade, M2: Kizma ifadesi, M3: Giilme ifadesi, M4: Sasirma ifadesi, M5: Bos ifadel,
M6: Bos ifade2, M7: Bos ifade3, M8: Bos ifade4

Test Veritaban1 Ornegi

T1 T2

L % o0 & @ M 6 [EEREEECEE

T1: Bos ifade, T2: Rastgele yiiz ifadesi

Egitme ve test veritabanlarmda kullanilan imajlar 82x115 boyutundadir. imajlar algoritma ile
transpozesi alinarak 115x82 durumuna getirilir. Kullanilan imajlar orijinal imajlarin gri
formatina ¢evrilmesi ile elde edilmistir.

Bu tez ¢aligmasinda test veritabaninda bulunan imajlar ile performans test edilmistir. Bu test

imajlar1 kontrollii ortamdan ¢ekilen 115x82 boyutuna getirilmis rastgele ve bos yiiz

ifadelerinden olusmaktadir. Ornek olarak test veritabanlarmmda bulunan rastgele veya bos
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ifadeler ile hafiza veritabanindaki farkli yiiz ifadeleri karsilagtirtlmistir. Bu sayede farkli yiiz

ifadeleri denenerek hangi yiiz ifadesinin daha iyi performans sergiledigi belirlenmistir.

Calismalarimizin en Onemli kisimlarindan biri, performanslart artirmak admna farkl
yontemlerin kullanilmasidir. Bu yontemlerde, performansi negatif yonde etkileyecek olan
parametreler belirlenerek minimize edilmesi amaclanmistir. Performans: saptamak ig¢in bir
esik degeri belirlenmistir. Esik degerini belirleme islemi, performans ortalamalar1 temel
almarak hesaplanmistir. Daha agik bir sekilde ifade edecek olursak, hafiza veritabaninda
bulunan bir imaj ile test veritabaninda bulunan bir imajin ayn1 oldugunu farz edelim; burada
fark sonucumuz sifir olarak kabul edilir. Imajlarin her bir pikselinin degeri ayn1 oldugu igin
sonug sifir olur; yani 1. karsilastirmada 1 dogru eslesme gergeklestirilmis; %100 basari orani
elde etmis oluruz. Tabii ki veritabaninda bulunan imajlar birinci boliimde de anlatildig: iizere
farkli imajlardan olugsmaktadir. Her bir test imaj1 ile hafiza imajlarinin farki alinir ve en kii¢iik
sonug ile eslestirilir. Bu tezde c¢ikan sonuglara gore, kisi yiizlerinin birbirine benzeyip
benzemedigini orantili sekilde gorebilmekteyiz. Cikan sonug biiyiik olursa, kisilerin birbirine
hicbir sekilde benzemedigi diger taraftan, bu sonu¢ ne kadar kiiciik olursa da test imaji1 ile

hafiza imajinin birbirine benzeme oraninin o kadar arttig1 gézlemlenmistir.

Ayrica, basar1 oranini artirmak adina yiizdeki bolgelerden kesimler alarak hangi boliimlerin
basar1 oranin1 disiirdiigii incelenmis daha sonra bu boliimler c¢ikarilmistir ve bunun
sonucunda basar1 oranimin yeniden 6nemli dl¢giide arttig1 gézlemlenmistir. Diger taraftan, iki

g6z bebegi arasindaki mesafenin kullanilmasi ile basar1 orani artirilmaya calisilmistir.

Tezimizin bir sonraki asamasinda ise yapay sinir aglar ile yiiz tanmima islemi
gerceklestirilmistir. Bu islemi gergeklestirmek i¢in sirasiyla; Orneklerin toplanmasi, agin
topolojik yapisinin belirlenmesi, 6grenme parametrelerinin belirlenmesi ve 6grenme setinden

orneklerin secilmesi islemleri gergeklestirilmistir.
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4. BASARI ORANI SONUCLARI

Bu tezde ilk olarak sablon esleme yontemi ile yiiz tanima islemi gergeklestirilmistir. Sablon
Esleme metodunda Minokowski metriklerinden birisi olan Sehir Blok Uzakligi formiilii
kullanilmigtir (Xiaoyan Mu vd., 2003). Simiilasyon sonuclari bu formiil kullanilarak elde

edilmistir.

d(s,0)=(Yls,~1,] ) @.1)
2 4.1

p=1, Sehir blok uzaklig1 (City Block Distance, CBD)

Sablon esleme yapmadan Once test imajlar1 ve veritabani imajlar1 matematiksel ifadeye Sekil
4.1°deki gibi ¢evrilmistir. Sonug¢ olarak her bir imajin sayisal bir sonucu bulunmaktadir.
Imajlarin boyutu 82x115 oldugundan imajda toplam 9430 adet piksel bulunmaktadir.
Imajlarin transpozesi almarak 115x82 sekline getirilir. Imajlar1 gri tona ¢evirmemizin amaci

ise her pikselin renk tonlar1 0 ve 255 degerleri arasinda olmasi igindir.

23 34 50 1111 23 34 A0
45 234 185 165 11 45 234 165
B B4 34234 11 BS B4 34
34 28 165 12 234 34 28 165
23 B2 11 34165 23 B2 11
234 &0 121B5 34 234 500 12
95 87 50234 11 98 87 A0
340123 12 11 120 34 123 12
120 35 165 234 11 12 35 165
11 165 34 1b5 234 11 165 34
5134 234 34 12 5134 234
B2 AD234 34 B 2 &0

Sekil 4.1 Imajlarin matematiksel ifadeye doniistiiriilmesi

Test imajmin 115x82°lik matrisi ile hafiza veritabanindaki imaj matrislerinin farki alinir.
Cikan sonuglarin mutlak degeri alinir. Bulunan 115x82’lik matris sonuglarinin sira ve
kolonlar1 toplanarak tek bir sonug elde edilir (4.1). Elde edilen sonuglardan en kii¢iik olani,
test imajina en yakin imaj olarak segilir. Elde edilen basari oranlar1 en kii¢iik sonuca gore

belirlenmistir.
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4.1 Biitiin Yiiz Kullanilarak Sablon Esleme

Bu boliimde CNNL veritabanindaki on yiiz imajlar1 degistirilmeden {izerinde islem
yapilmadan orijinal haliyle kullanilmustir. ilk olarak hafiza veritabam imajlari ile bos ifadeli
test imajlar1 karsilastirilmistir. Eslemeler 1000 imaj tizerinden yapilmistir. Her bir test
imajmin 1000 adet veritabani imaj1 ile karsilastirilmasi sonucunda basar1 oranlar1 elde

edilmistir.

Boliim 4.1.1°de test imaj1 olarak bos ifadeli test imajlar1 kullanilmigtir. Boliim 4.1.2°de ise test

imaj1 olarak rastgele ifadeli test imajlar1 kullanilmistir.

4.1.1 Hafiza Veritabam Imajlarimin, Bos ifadeli Test Imajlar ile Biitiin Yiiz

Kullanilarak Test Edilmesi

Veritabanlarindaki ilk 1000 imaj karsilagtirllmig ve asagidaki sonuglar elde edilmistir. Hafiza
veritabanindaki 1000 adet giilme ifadeli imaj ile 1000 adet bos ifadeli test imaji
karsilastirilmistir. 1000 imajdan 905 adedi dogru, 95 adedi ise hatal1 eslestirilmistir.

Hafiza veritabanindaki 1000 adet kizma ifadeli imaj ile 1000 adet bos ifadeli test imaji
karsilastirilmistir. 1000 imajdan 924 adedi dogru, 76 adedi ise hatal1 eslestirilmistir.

Hafiza veritabanindaki 1000 adet sasirma ifadeli imaj ile 1000 adet bos ifadeli test imaji
karsilastirilmistir. 1000 imajdan 744 adedi dogru, 256 adedi ise hatal1 eslestirilmistir.

Veritabanindaki 1000 adet bos hafiza ifadeli imaj ile 1000 adet bos ifadeli test imaji
karsilastirtlmistir. 1000 imajdan 955 adedi dogru, 45 adedi ise hatali eslestirilmigtir. Sonuglar
Sekil 4.2°de verilmistir.
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120,00%

o,
100,00% + 55,50 92.40% 95,50%

80,00% - 74,40%

40,00%

20,00% -+

0,00% | | 1
Gulme Kizma Sasirma Bos

Yiiz ifadeleri

Sekil 4.2 Bos ifade test imajlari ile elde edilen sonuglar
Test imaj1 olarak bos ifade test imajlart kullanildiginda ¢ikan sonuglar yukarida verilmistir.
Test imaj1 olarak rastgele ifade test imaji kullanilip islemler tekrarlandiginda asagidaki

sonuclar gdzlemlenmistir.

4.1.2 Hafiza Veritabam Imajlarinin, Rastgele Ifadeli Test Imajlar ile Biitiin Yiiz

Kullanilarak Test Edilmesi

Veritabanlarindaki ilk 1000 imaj karsilastirilmis ve asagidaki sonuglar elde edilmistir. Hafiza
veritabanindaki 1000 adet giilme ifadeli imaj ile 1000 adet rastgele ifadeli test imaji
karsilastirtlmistir. 1000 imajdan 842 adedi dogru, 158 adedi ise hatali eslestirilmistir.

Hafiza veritabanindaki 1000 adet kizma ifadeli imaj ile 1000 adet rastgele ifadeli test imaj1
karsilastirtlmistir. 1000 imajdan 856 adedi dogru, 144 adedi ise hatali eslestirilmistir.

Hafiza veritabanindaki 1000 adet sasirma ifadeli imaj ile 1000 adet rastgele ifadeli test imaji
karsilagtirtlmistir. 1000 imajdan 752 adedi dogru, 248 adedi ise hatal1 eslestirilmistir.

Veritabanindaki 1000 adet bos ifadeli hafiza imaj1 ile 1000 adet rastgele ifadeli test imaj1
karsilastirilmistir. 1000 imajdan 856 adedi dogru, 144 adedi ise hatali eslestirilmistir.
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Sonuglar Sekil 4.3°de verilmistir.

88,00%

86,00% 1 85,60% 85,60%

84,20%

84,00% +
82,00% —+
80,00% +

78,00%

76,00% + 75,20%

74,00%

72,00%

70,00% | | 1
Gllme Kizma Sasirma Bos

Yiiz ifadeleri

Sekil 4.3 Rastgele ifade test imajlari ile elde edilen sonuglar

Insan yiiz ifadesi ¢ok fazla degistigi takdirde tanimak daha da zorlasmaktadir. Sasirma
ifadesinde yliz sekilleri biraz daha belirginlestiginden tanima performansi oranmin diger

ifadelere oranla daha diisiik seviyede oldugu gozlemlenmistir.

Siradaki boliimlerde basart oranini artirmak i¢in bu bolimde elde edilen sonuglar
kullanilmistir. Sonuglarin analizi sirasinda, dogru eslemenin birinci sirada sonuglanmadigi
durumlarda, dogru esleme ¢ogu zaman 2. sira ile 10. sira arasinda sonuclanmistir. Cizelge 4.1
bu sonuca bir 6rnek olarak verilmistir. Bu ¢izelgede goriildiigli lizere test veritabanindaki 91-
97 numarali kisiler 6rnek olarak incelenmistir. “Egitim veritabant & Sonuglar” kisminda mavi
ile yazilan degerler test kisileri ile en iyi eslesen egitim setindeki kisileri, kirmizi ile yazilan
degerler ise eslesme sonucunda ortaya c¢ikan uzaklik sonucglarini gdstermektedir. Cizelge
4.1°de algoritma sonucu bdlmesinde yazilan “kesin sonu¢” ve “SUPHELI” ifadeleri; en iyi
eslemedeki uzaklik sonucu ile 2. eslemede elde edilen uzaklik sonucu arasindaki farka gore
belirlenmistir. Bu iki deger arasindaki fark esik degerinin iizerinde ise “kesin sonug”, altinda
ise “SUPHELI” ifadeleri atanmistir. Bu esik degeri deneme yanilma yoluyla, 5000 olarak
belirlenmistir. “SUPHELI” olarak eslesen “test edilen kisi” (95 numarali kisi) egitim
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veritabanindaki eslesen en yakin ilk 10 kisi ile tekrar belirli bir algoritmadan gegirilmistir.
Tezde bu algoritma i¢in 2 yontem kullanilarak basari oraninin artirilmasi hedeflenmistir. Bu
islem, Boliim 4.2 “Yiizdeki Basar1t Oranin1 Diisliren Kisimlarin Cikarilmasi” ve Bolim 4.3
“Gozler Arasindaki Mesafenin Kullanilmasi” kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu yontemler
uygulanarak elde edilen kisinin veritabani numarast “ihtimal dogru eslesme” kismina

yazilarak basar1 orani tekrar hesaplanmistir.
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4.2 Yiizdeki Belirli Bolgelerin Kullamlmas:1 ile Basar1 Oram Artirnmimin

Gerceklestirilmesi

Yiiz tanimada basar1 oranini belirleyen en 6nemli kisimlar agiz ve burun kisimlaridir. Bu
bolgeler, yliziin farkl bolgelerindeki kisimlar ¢ikarilarak test edilmesi ile elde edilen basari
oranlarina gore belirlenmistir. Yaklasik 10 bolge cikarilarak iglem yapilmis ve en iyi basari

orani, burun ve agiz bolgelerinin ¢ikarilmasi ile gerceklestirilmistir.

Yeni bir algoritma yazilarak en kiiclik 10 sonug¢ bu algoritma ile tekrar kontrol edilmistir. Bu
algoritma yazilirken hem test hem de hafiza imajlarinda yiiziin belirli bolgeleri alinarak, tekrar
sablon esleme islemi gerceklestirilmistir. Burun ve agiz kisimlarinin her bir pikseline Sekil

4.4°de goriildiigii gibi sifir degeri atanarak simiilasyonlar gerceklestirilmistir.

Sekil 4.4 Agiz ve burun bolgelerine sifir piksel degeri atanmasi.

4.2.1 Bos Ifadeli Test imajlar1 ve Hafiza imajlarinin Belirli Bolgelerinin Cikarilmasi

ile Test Edilmesi

Veritabanlarindaki ilk 1000 imaj yiiziin agiz ve burun bolgeleri dikkate alinmadan
karsilastirilmis ve asagidaki sonuglar elde edilmistir. Hafiza veritabanindaki 1000 adet giilme
ifadeli imaj ile 1000 adet bos ifadeli test imaj1 karsilastirilmistir. 1000 imajdan 926 adedi
dogru, 74 adedi ise hatal1 eslestirilmistir.



22

Hafiza veritabanindaki 1000 adet kizma ifadeli imaj ile 1000 adet bos ifadeli test imaji
karsilastirilmistir. 1000 imajdan 947 adedi dogru, 53 adedi ise hatal1 eslestirilmistir.

Hafiza veritabanindaki 1000 adet sasirma ifadeli imaj ile 1000 adet bos ifadeli test imaji
karsilastirilmistir. 1000 imajdan 832 adedi dogru, 168 adedi ise hatal1 eslestirilmistir.

Veritabanindaki 1000 adet bos ifadeli hafiza imaj1 ile 1000 adet bos ifadeli test imaji
karsilastirilmistir. 1000 imajdan 964 adedi dogru, 36 adedi ise hatal1 eslestirilmistir.

Sonuglar Sekil 4.5’te verilmistir.

100,00%
96,40%
95.00% 94,70%
’ o T

92,60%
90,00% —+
85,00% +

° 83,20%

80,00% +
75,00% | | 1

Gllme Kizma Sasirma Bos

Yiiz ifadeleri

Sekil 4.5 Bos ifade test imajlari ile elde edilen basar1 oranlari

4.2.2 Rastgele ifadeli Test Imajlari ve Hafiza Imajlarinin Belirli Bolgelerinin

Cikarilmasi ile Test Edilmesi

Veritabanlarindaki ilk 1000 imaj yiiziin agiz ve burun bdlgeleri dikkate alimmadan
karsilastirilmig ve asagidaki sonuglar elde edilmistir. Hafiza veritabanindaki 1000 adet giilme
ifadeli imaj ile 1000 adet rastgele ifadeli test imaj1 karsilagtirilmistir. 1000 imajdan 854 adedi
dogru, 146 adedi ise hatali eslestirilmistir.

Hafiza veritabanindaki 1000 adet kizma ifadeli imaj ile 1000 adet rastgele ifadeli test imaj1
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karsilastirtlmistir. 1000 imajdan 875 adedi dogru, 125 adedi ise hatali eslestirilmistir.

Hafiza veritabanindaki 1000 adet sasirma ifadeli imaj ile 1000 adet rastgele ifadeli test imaj1
karsilastirtlmistir. 1000 imajdan 833 adedi dogru, 167 adedi ise hatali eslestirilmistir.

Veritabanindaki 1000 adet bos hafiza ifadeleri ile 1000 adet rastgele ifadeli test imaji
karsilastirtlmistir. 1000 imajdan 873 adedi dogru, 127 adedi ise hatali eslestirilmistir.

Sonuglar Sekil 4.6’da verilmistir.

88,00%

87,509
% 87,30%

87,00%

86,00% -
85,40%

85,00%

84,00%
83,30%

83,00% -

82,00%

81,00% | | 1
Gllme Kizma Sasirma Bos

Yiiz ifadeleri

Sekil 4.6 Rastgele ifadeli test imajlari ile elde edilen basar1 oranlari

4.3 Gozler Arasindaki Mesafenin Kullanilmasi ile Basar1 Oraniin Incelenmesi

Bu yontem yiiziin geometrik yapisi ile ilgili oldugundan, hem sablon ve hem de gometrik
ozellik kullanilarak yiiz tanima islemi gerceklestirilmistir. Cizelge 4.1°de anlatildig1 {izere
hatali eslestigi kabul edilen test resmi, bu yontem kullanilarak yeniden incelenmistir. Bolim
4.2°de belirli bolgelerin ¢ikarilmasi ile sistemin basart oraninin artirilmasi saglanmistir. Bu
boliimde ise, hatal1 eslestigi kabul edilen test imaj1 ve ilk eslesme sonucunda elde edilen ilk
10 egitim veritaban1 imajlarinin gozbebekleri arasindaki mesafeler belirlenip basari orani

tekrar incelenmistir.

[k olarak imajlardaki gézbebeklerinin bulunma islemi gergeklestirilmistir. Piksel arasindaki
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farkin en ¢ok bulundugu kisim isaretlenerek géz bebegi olduguna karar verilmistir. Cilinkii
ylzdeki piksel farkinin en ¢ok bulundugu kisim gozdiir. G6z bebegi en siyah ve goz
bebeginin etrafinda bulunan boliim ise en beyaz kisimlardir. Hata oraninin minimize edilmesi

icin sadece gozlerin bulundugu kisimlar iizerinde islem yapilmistir (Sekil 4.7 ve 4.8).

Sekil 4.7 Sag goz Sekil 4.8 Sol goz
Her iki sekilde, yan yana olan iki piksel arasindaki fark maksimum ise bu kisimlar
isaretlenmistir. iki gdzbebegi bulunup isaretlendikten sonra bu noktalarin x=0 eksenine

uzakliklari olan x1 ve x2 degerleri bulunmustur (Sekil 4.9).

Sekil 4.9 Gozler arasindaki mesafenin hesaplanmasi

Iki gdzbebegi arasindaki uzaklik x olarak adlandirilirsa, x; x2 ile x1’in farki olarak

hesaplanmustir.

Iki gdzbebegi arasindaki uzaklik hesaplandiktan sonra yiiz tanima islemine geg¢ilmistir. Daha
oncede anlatildig: lizere; Boliim 4.1 de elde edilen sonuglarda siipheli olarak eslesen kisiler,

burada x degerleri kullanilarak tekrardan eslestirilmistir.

Ornek vererek anlatacak olursak; Cizelge 4.1°de hatal1 eslesen 95. test resmindeki kisinin x
degeri, daha sonra test imajina en ¢ok benzeyen 10 egitim veritabani imajlarinin ayri ayri x

degerleri hesaplanmistir. Cizelge 4.2°de biitiin degerler verilmistir.

Cizelge 4.2 Her bir kisiye ait 2 gbzbebegi arasindaki mesafe

Test & Test imajina en ¢cok benzeyen 10 egitim veritabami imaj1 & x degerleri
X

degeri

95.Kisi | 68.Kisi | 95.Kisi | 67.Kisi | 56.Kisi | 97.Kisi | 55.Kisi | 93.Kisi | 89.Kisi | 62.Kisi | 92.Kisi

117.342 | 110.451 116.987 112.543 111.543 119.932 113.542 116.241 115.321 114.417 110.368

6.891 0.355 4.799 5.799 2.590 3.800 1.101 2.021 2.925 6.974

Test veritabaninda bulunan 95. kisinin x degerinden egitim veritabanindaki x degerleri
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¢ikarilip mutlak degerleri alinir. Elde edilen en kiiciik fark test kisi ile eslestirilir. Cizelge
4.2°den de goriildiigii tizere en iyi sonug 95. egitim veritabani resmi kullanilarak elde edilen
sonuctur. Ik eslemede 95. test resmi hatali sekilde 68. veritabani resmi ile eslesmesine
ragmen, gozler arasindaki mesafenin kullanilmasi ile tekrar esleme yapildiginda dogru

eslestirilmistir.

1000 adet egitim veritabanindaki farkli ifadelerin, 1000 adet bos ifadeli test imajlar1 ve 1000
adet rastgele ifadeli imajlar1 ile ayr1 ayri karsilagtirilmalart sonucu elde edilen basar1 orani

sekilleri Sekil 4.10 ve Sekil 4.11°de verilmistir.
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Sekil 4.10 Gozler arasindaki mesafenin kullanilmasi ile elde edilen basar1 oranlari
(Bos ifadeli test imajlar)
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Sekil 4.11 Gozler arasindaki mesafenin kullanilmasi ile elde edilen basar1 oranlar1
(Rasgele ifadeli test imajlart)

Yukaridaki sekillerden de anlagilacagi lizere bu metotla basar1 oran1 artig1 gergeklesmemistir.

Aksine performanslar biiyiik 6l¢iide diigsmiistiir.

4.4  Yapay Sinir Aglarimin Sistemimizde Kullanilis1 ve Basar:1 Oram Sonuclari

CNNL veritabanindaki kisilerin taninmasi i¢in ¢ok katmali yapay sinir ag1 kullanilarak bir yiiz
tanima sisteminin tasarimi gerceklestirilmistir. Yapay sinir aglarmin sistemimiz iginde

kullanilmasi i¢in asagidaki maddeler sirasiyla gergeklestirilmistir.

4.4.1 Orneklerin Toplanmasi

Bu adimda agin egitilmesi i¢in egitim seti, test edilmesi iginde test seti olusturulmustur.
Sistemin uygulamas1 Matlab 7.0.4 {izerinden olmustur. Yapay sinir agimiz, CNNL egitim
veritabanindaki 800 adet farkli yiiz imaj1 ile egitilmistir. Daha sonra ag, egitim ve test
setlerindeki imajlar ile test edilmistir. Agin egitilmesi sirasinda test seti aga hi¢ gosterilmez.
Egitim setindeki ornekler tek tek gosterilerek agin olay1 6grenmesi saglanmistir. Ag olayi
ogrendikten sonra test setindeki Ornekler gosterilerek agin performansi Olcililmiistiir. Hig

gormedigi 6rnekler karsisindaki basarisi, agin iyi 68renip 6grenmedigini ortaya koymaktadir.
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[k olarak 6zellik ¢gikarma islemi uygulanmustir. Bunun icin kenar ¢ikarma “edge detection”
kullamilmistir. Kenar ¢ikarma, nesne tanimada ¢ok dnemli rol oynar. Insan gérme sisteminde,
nesnelerin geometrik 6zelliklerini tanima siireci, nesnelerin dis ¢izgilerine géz gezdirilmesi ile
baslar. Bu yaklasim yapay gorme sistemlerine uyarlandiginda, sayet nesnenin sinirlari
basarili bir sekilde izlenebilirse nesne tanimada ¢ok daha iyi sonuglar alinabilecegi agiktir.
Buna gore, nesne tanima isleminde kenar ¢ikarma islemi Oonemli bir rol oynar. Cogu
goriintiiler somut nesneleri icermez ve bu goriintiileri anlamak onlarin yapisal 6zelliklerine

baglidir. Yapisal ozelliklerin ¢ikarimi ise kenar ¢ikarma ile ilgilidir (Baggiogullar vd., 1994).

Kenar c¢ikarma, oOzellik cikarma isleminde Onemli bir alt problemdir. Amaci, goriinti
icerisinde komsular1 ile farkli yogunluklara sahip piksellerin tespit edilmesidir. Bu islem
genellikle iki asamadan olusur. Birinci agamada, giincel pikselin yogunlugu, komsu pikseller
ile karsilagtirilarak yogunluk degisimleri tespit edilir. Geleneksel kenar ¢ikaricilar olarak
bilinen Sobel operatorii, Prewitt operatorii ve Robert operatorii (Abdou vd., 1979; Costa vd.,
2001) bu asamaya ihtiya¢ duyarlar. Ikinci asamada ise, elde edilen degisimlerin dnceden
belirlenmis bir esik degeri ile karsilagtirilarak dnemli bir degisim olup olamadig tespit edilir

ve bu tespite gore gilincel pikselin kenar olup olmadig1 hakkinda karar verilir.

Geleneksel kenar ¢ikarma algoritmalart (Sobel, Prewitt ve Robert), istenilen bu o6zelliklere
cogu zaman doyurucu bir sonu¢ vermezler. Bu algoritmalarda sik sik yanlis kenar yeri,
koseleri tam ¢ikaramama ve bulanik kenar ¢ikarma gibi problemler ile karsilasilir (Pinho vd.,

1994).

Geleneksel kenar ¢ikarma algoritmalari igerisinde en iyilerden biri olarak bilinen Canny kenar

¢ikarma algoritmasina gore:

e lyi kenar ¢ikarma: Yiiksek oranda kenar olma olasiligina sahip noktalar1 “kenar”, diisiik
oranda kenar olma olasiligina sahip noktalari ise “kenar degil” olarak siniflandirmak.

e lyi kenar yeri belirleme: Gegerli kenar yerine yakin olan noktalar1 kenar noktas1 olarak
isaretlemek.

e Tek nokta kalinliginda kenar ¢ikarma: Tek boyutlu bir isarette kenar ¢izgisini tek nokta

kalinliginda gdstermek.

Canny kenar ¢ikartma algoritmas: bu kriterlere doyurucu bir yanit verebilmek i¢in kenar
cikartma iglemine baslamadan 6nce goriintliyli Gaussian fonksiyonunun ilk tiirevine karsilik
gelen bir filtreden gegirir. Gorilintii igerisindeki giriiltli elendikten sonra filtrelenmis

goriintiiye Canny operatorii uygulanir (Talu, F vd).
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Sekil 4.15 Prewitt metodunun yiiz imajlarinda uygulanmast

Yukaridaki sekillerden de goriildiigii lizere en fazla 6rnek Canny metodu kullanilarak elde
edilmistir.

Birbirinden farklt maskeler belirlenerek her bir maskenin, Canny kenar belirleme metodu
uygulanmis imajlarda birebir eslesme sayist yapay sinir agimiza girdi olarak verilmistir

(Cizelge 4.3). Kullanilan maskeler Sekil 4.16°da verilmistir.
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Cizelge 4.3°de goriildiigl iizere siitunlar her bir resimde maskelerin birebir eslesme sayisini

Sekil 4.16 Yapay sinir ag1 girisi i¢cin kullanilan maskeler

gostermektedir. Ornek olarak Cizelge 4.3°de 1 numaral kisinin 8 farkli ifadesi 1-8 sirasi
arasindadir. 1 numarali maske (M1), egitim veritabanindaki 1 numarali kisinin bos ifadeli
imajinda 7 adet, giilme ifadeli imajinda 1 adet, kizma ifadeli imajinda 2 adet, sasirma
ifadesinde 4 adet birebir eslestigini gostermektedir. Egitim veritabanindaki 2 numarali kisinin
8 farkli ifadesi 9-16 numaralar1 arasi olup her bir imajda 10 maskenin birebir eslesme
sayilarint gostermektedir. 100 kisinin arasinda test yapilmistir. Her bir kisinin 8 farkli imaj1
oldugundan dolay1 800 sira bulunmaktadir. Cikis cizelgesinden de goriildiigii iizere ikilik
tabanda hedefler girilmistir. Ilk 8 swraya 0000001 degeri atanmustir, yani CNNL
veritabanindaki 1 numarali kisiyi gostermektedir. Son 8 siraya ise 1100100 degeri atanmaistir,

yani CNNL veritabanindaki 100 numarali kisiyi gostermektedir.

Cizelge 4.3 YSA giris matrisi

M1 M2 M0
1 7 15 [~ [~ |
2 1 |3 4
3 2 |1 0
4 4 |8 1
o7 4 la ,
08 s |4 5
299 s | A
800 s | .
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Cizelge 4.4 YSA Cikis (Hedef) Matrisi

1. 2 3 4 5 6 7
1 0 |0 |0 |0 |0 |0 |1
2 |0 |0 |O |0 |0 |Oo |1
3 |0 |0 |0 |0 |0o |0 |1
4 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |1
5 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |1
6 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |1
7 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |1
8 |0 |0 |0 |0 |O |0 |1
9 |0 ([0 |0 |0 O |1 |0
10 (0 |0 |0 O |0 |1 |0
11 (0 |0 |0 |O |0 |1 |0
79711 |1 |0 (O |1 |0 |O
7981 (1 |0 |0 |1 |0 O
7991 (1 |0 |0 |1 |O |O
8oo|1 (1 |0 (O (1 |O |O

4.4.2 Agmn Topolojik Yapisi

Kullanmis oldugumuz ¢ok katmanli yapay sinir ag1 7 ¢ikistan olusmaktadir. Giris katmani ve
gizli katman proses elemani sayilar1 ¢ikista elde edilen etkinlige bagh olarak belirlenmistir.
Giris katmanindaki proses elemant sayis1 40, gizli katmandaki proses eleman1 sayis1 20 olarak

belirlenmistir. Kullanilan agin topolojik yapist Sekil 4.14°te verilmistir.



Maske 1
Maske 2
Maske 3
Maske 4
Maske 5
Maske 6
Maske 7
Maske 8

I \
Maske 9 / Q—’

Maske 10

Giris Katmani 1.Gizli Katman 2.Gizli Katman  Cikis Katmani

Sekil 4.17 Kullanilan agin topolojik yapist
Giris ve ¢ikis matrisleri elde edildikten sonra asagidaki kodla yapay sinir ag1 olusturulmustur.
net=newff(minmax(giris), [40 20 7], {'tansig' 'tansig' "purelin'}, 'traingd");
Agm egitilmesi ise asagidaki kodlarla gerceklestirilmistir.
net.trainparam.epochs=5000;
net.trainparam.goal=0.01;
net.trainparam.lr=0.2;
net.trainparam.max_fail=5;
net.trainparam.max_grad=1e-010;
net=train(net,giris,hedef);
Yiiz tanima aginin egitiminde; giris katmani, 2 gizli katman ve ¢ikis katmanindan olusan bir
YSA yapisi kullanilmistir. Gizli katman sayis1 ve bu katmandaki proses elemani sayis1 degisik
sinamalarda hatanin istenen degere diismesini saglayacak sekilde secilmistir. Transfer

fonksiyonu olarak tanjant sigmoid fonksiyonu, 6grenme algoritmasi olarak da geriye yayilim
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algoritmalardan biri olan gradient bazli algoritma kullanilmustir. Iterasyon sayis1 5000 olup

hedeflenen hata oran1 0.01 olarak ayarlanmustir.

3 Performance is 0.00997889, Goal is 0.01
10 T T T T

Training-Blue Goal-Black
S
L

10
10'3 I I I I I I I
0 50 100 150 200 250 300 350
Stop Training 379 Epochs

Sekil 4.18 Yiiz tanima agiin olusumuna ait egitim performans grafigi
Sistemimizi test etmek i¢in kullanilacak olan yiiz imajlar1 asagidaki kod ile test edilmistir.

sonuc=sim(net,test);
Sonuglar Excel’e otomatik olarak atilmistir. Egitilmis olan yiiz imajlar test edildiginde %100

basar1 saglanmigtir. Fakat test resimlerinden bos ifadeli imajlar ile test edildiginde %56,

rastgele yiiz ifadesi ile test edildiginde ise %48 oraninda bir basar1 orani ortaya ¢ikmigtir

(Sekil 4.19).

120%

100%
100% -

80%

60% 6%

@ Basar Orani

48%

40%

20%

0%

Egjitim Setindeki ifadeler Bos ifade Rasgele ifade

Sekil 4.19 YSA basar1 oran1 sonuglari
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5. BOYUT KUCULTME iSLEMI iLE iISLEM ZAMANININ AZALTILMASI

Bu boéliimde, veritabaninda kullanilan imajlarin boyutlar1 belirli oranlarda kiictltiilerek
karsilagtirmalar yapilmis ve boyut kii¢iiltme isleminin yiiz tanima sisteminin performansina
etkisi arastirilmistir. Bu boliimdeki sonuglar, sablon esleme metodu kullanilarak elde edilen
sonuglardir. Burada boyut kiigliltmenin performans: dogrusal bir sekilde etkileyip
etkilemedigi de incelenmistir. Asil amacimiz, sistem basar1 oranmni disiirmeyip siireci

miimkiin oldugu kadar azaltmaktir.

Imaj boyutlarim kiiciiltme islemi interpolasyon yontemi kullamlarak yapilmistir.
Interpolasyon imaj pikselleri degistiginde imaj pikselleri arasindaki lokasyonun degerini
tahmin eden bir proses islemidir. Ornegin, bir imaj boyutu kiigiiltiildiigiinde orijinalinden
daha az piksel igerir. Interpolasyon islemi, yeni kiigiiltilen imajdaki piksellerin degerini
hesaplayarak, kayb1 en aza kadar indirmeye yaramaktadir. Daha basit bir dille anlatmak
istersek, interpolasyon ara deger anlamina gelmektedir. En basit haliyle; 1,?,3,4,5 dizisinde
yerine ne gelir sorusunun cevabin1 bulma yontemi ara degeri yani interpolasyon yontemidir.
1,2,3,4,? dizisinde, ? isareti yerine gelen sayiy1r bulma islemi de ekstrapolasyon islemidir.

Interpolasyon kurami asagidaki gibidir;

f fonksiyonu (a,b) araliginda stirekli ve y1<y2 iken,

f(a)=y1, f(b)=y2 olsun,

a<b ise

x1 < f(c) <x2 {veya x1 > f(c) > x3} kosulunu gercekleyen en az 1 adet ¢ vardir ki a<c<b

kosuluna uyar.

Gozde daha iyi canlanmasi i¢in yukarida verilen ara deger 6rnegini ele alalim (1,?,2,3,4,5). Ve

bunu x-y diizleminde ¢izelim. (noktalar: (1,1), (2,?), (3,3), (4,4)..)

Geometrik benzerlikten faydalanalim: f(2) = f(1) + ( f(3) - f(1) )/ [(3)-(1)] = 1+(3-1)/2 = 2.

Cok c¢esitli interpolasyon yontemleri mevcuttur, bunlardan en ¢ok kullanilanlar bikiibik,
bilineer ve en yakin komsu (Nearest Neighbour) yontemleridir. Bu yontemler genel olarak
kalite kaybolmadan goriintliyli biiylitmek i¢in kullanilir fakat bu yontemler tezde imajin

kalitesi kaybolmadan kii¢tiltmek i¢in kullanilmistir.

En yakin komsu, goriintiideki pikselleri azaltip ¢ogaltan hizli ancak daha az kesin yontemdir.

Bu yontem, keskin kenarlar1 korumak ve daha kiigiik dosya olusturmak icin kenar
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yumusatmasi olmayan kenarlari iceren ¢izimlerde kullanilmak ig¢indir. Ancak bu ydntem,
gorlintiiyli deforme ettiginizde veya Olgeklendirdiginizde ya da sec¢im iizerinde ¢ok sayida
degisiklik gerceklestirdiginizde goriiniir olan piiriizlii etkiler iiretebilir. En yakin komsuluk
yontemi ayni zamanda sifirinci dereceden interpolasyon yontemi olarak da adlandirilir. Bu
yontem ile yeni piksel gri degerleri giris goriintiisiindeki en yakinda yer alan degerlerin
kopyalanmasi ile elde edilir, dolayisi ile girig goriintiisii ile aym1 degeri alir. Bundan dolay1
gorilintliniin radyometrik karakteri degismez. Diger taraftan sonu¢ goriintiide blok yapi

bozulur.

Bilineer, c¢evreleyen piksellerin renk degerlerinin ortalamasini alarak piksel ekleyen
yontemdir. Orta kalitede sonuglar iiretir. Bilineer interpolasyon sonuglari goriintiiyi
yumusatir. Goriintiideki keskin smirlar sonu¢ gorilintiide yumusar. Bu obje yakalama
tekniginin goriintiide uygulanmasini giiclestirir.

Bikiibik, ¢evreleyen piksellerin degerlerinin incelemesini temel alan daha kesin bir yontemdir.
Bikiibik, daha karmasik hesaplamalar kullanarak En Yakin Komsu veya Bilineer yontemine
gore daha yumusak ton gegisleri iiretir. Bu yontem en elverisli yontemdir (adobe.com.tr;

goruntuisleme.org).

Tezde bu ii¢ interpolasyon metodu karsilastirilmistir. 1200 imaj arasinda yapilan arastirma ile
bikiibik yonteminin diger interpolasyon metotlarina gére biraz daha iyi performans gosterdigi

Sekil 5.1°de goriilmektedir.

Q5% ag
asy, +

. e5% | 85

2 o4% .

'DL zf::’ Po E_ mm Perhmans 56)
= -;-Ei: | 75 5 | —e— S0re(sn)
- L=
e oare

FA goag L 71

a{13
a{13g | &5

Slllinsar MK Sl
K= tot

Sekil 5.1 Interpolasyon prosesi

Boyut kiiciiltme isleminde amacimiz, boyutu basar1 orani etkilenmeyecek sekilde

kiiciiltebildigimiz kadar kiigiiltmek boylelikle hizi maksimuma ¢ikarmaktir.
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Cizelge 5.1°de goriildigi lizere veritabanindaki imajlarda gergeklestirilecek olan kiigiiltme

oranlar1 ve bu kii¢iiltme oranlarina karsilik gelen piksel boyutlar1 verilmistir.

Cizelge 5.1 imaj boyutlarinin piksel boyutlarina karsilik gelen degerleri

imajlarin yiizdesel boyutu (%) Piksel Boyutu
100 82 X115
50 41 X 58
25 21X29
20 16 X 23
10 8 X12

Yukaridaki ¢izelgeden de goriildiigii lizere imajlarin boyutlar1 %100 den, % 50, %25 ve

%20’ye daha sonra %10’a diistiriilmistiir.

Tezde yapilan biitiin islemler Pentium IV 1700 GHz lik bilgisayarla gergeklestirilmistir.
Bilgisayar sistemi 512 MB RAM’e sahiptir. Simulasyonlar Matlab ile yapilmigtir.

5.1 Simulasyon Sonuclari

Bu bolim 4 kisimdan olusmaktadir. Test veritabanindaki bos ve rastgele ifadeli imajlar
kullanilarak algoritma denenmistir. ilk kisimda giilme ifadeleri ikinci kisimda bos ifadeler,
ticlincli kisimda kizma ifadeleri ve dordiincii kisimda ise sasirma ifadelerinin boyutlari

Cizelge 5.1°de gosterildigi gibi sirastyla kiigiiltiilerek performanslar incelenmistir.

5.1.1 Giilme ifadeli imajlarin Performans Sonuclar

Bu béliimde test imajlari, hafiza veritabanindaki giilme ifadeleri ile karsilastirilmistir. Bos ve
rastgele ifadeli test imajlar1 ile glilme ifadeli imajlar farkli boyutlarda karsilagtirilmigtir.

Bagar1 oraninin siireye kars1 grafigi Sekil 5.2 ve Sekil 5.3’te verilmistir.
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Resim Boyutu

Sekil 5.2 Bos ifadeli test imajlar ile giilme ifadelerinin karsilastirilmasinin siire basar1 orani
grafigi

Sekil 5.2°de goriildiigii iizere en iyi performans %50 boyutlu imajlarda ¢ikmistir. %25 boyutlu
imajlarda ise basar1 oran1 ¢ok kiiciik bir oranda diismiistiir buna karsilik siire altida bir oranda

azalmistir. Boyutlar daha ¢ok kiiciildiik¢e basar1 oraninin da diistiigii gézlemlenmektedir.
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Sekil 5.3 Rastgele ifadeli test imajlari ile giilme ifadelerinin karsilastirilmasinin siire basari
orani grafigi

Sekil 5.3°de goriildiigii iizere en iyi performans %20 boyutlu imajlarda ¢ikmistir. Basar1 orani

boyut kii¢iildiik¢e artmis ve siire beste bir oranda azalmistir.

5.1.2 Bos ifadeli Imajlarin Performans Sonuclar

Bu boliimde test imajlari, hafiza veritabanindaki bos ifadeler ile karsilastirilmistir. Bos ve
rastgele ifadeli test imajlar ile egitim veritabanindaki bos ifadeli imajlar farkli boyutlarda

karsilastirilmistir. Basar1 oraninin siireye karsi grafigi Sekil 5.4 ve Sekil 5.5’te verilmistir.
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Sekil 5.4 Bos ifadeli test imajlar ile bos ifadeli hafiza imajlarinin karsilagtirilmasinin siire
basar1 oran1 grafigi

Sekil 5.4°te goriildiigii tizere en 1yi performans %20 boyutlu imajlarda ¢ikmistir. Basar1 orani

boyut kiigiildiik¢e artmis ve siire dokuzda bir oranda azalmstir.
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Sekil 5.5 Rastgele ifadeli test imajlar1 ile bos ifadeli hafiza imajlarinin karsilastirilmasinin
siire basar1 oran1 grafigi

Sekil 5.5°de goriildiigii iizere en iyi performans %20 boyutlu imajlarda ¢ikmistir. Basar1 orani

boyut kiigiildiik¢e artmis ve siire dortte bir oranda azalmistir.

5.1.3 Kizma ifadeli imajlarin Performans Sonuclari

Bu boliimde test imajlari, hafiza veritabanindaki kizma ifadeleri ile karsilastirilmistir. Bos ve

rastgele ifadeli test imajlar1 ile kizma ifadeli imajlar farkli boyutlarda karsilastirilmistir.

Basar1 oraninin siireye kars1 grafigi Sekil 5.6 ve Sekil 5.7°de verilmistir..
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Sekil 5.6 Bos ifadeli test imajlari ile kizma ifadelerinin karsilastirilmasinin siire basar1 orani
grafigi

Sekil 5.6°da goriildiigii iizere en iyi performans %25 boyutlu imajlarda ¢ikmistir. Basar1 orani

%20 boyuta kadar kiiciildiik¢e artmis ve siire dokuzda bir oranda azalmistir.
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Sekil 5.7 Rastgele ifadeli test imajlar1 ile kizma ifadeli imajlarin karsilastirilmasinin stire
basar1 oran1 grafigi

Sekil 5.7°de goriildiigii iizere en iyi performans %25 boyutlu imajlarda ¢ikmistir. Basar1 orani

%20 boyuta kadar kiiciildiikce artmis ve siire beste bir oranda azalmistir.

5.1.4 Sasirma ifadeli Imajlarin Performans Sonuclar

Bu boliimde test imajlari, hafiza veritabanindaki sasirma ifadeleri ile karsilastirilmistir. Bos ve
rastgele ifadeli test imajlar ile glilme ifadeli imajlar farkli boyutlarda karsilastirilmistir.

Basar1 oraninin siireye kars1 grafigi Sekil 5.8 ve Sekil 5.9°da verilmistir.
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Sekil 5.8 Bos ifadeli test imajlar ile sasirma ifadeli imajlarin karsilastirilmasinin siire basari
orani grafigi

Sekil 5.8’de goriildiigii iizere en iyi performans %25 boyutlu imajlarda ¢ikmistir. Basar1 orani

%25 boyuta kadar kiiciildiik¢e artmis ve siire dokuzda bir oranda azalmistir.
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Sekil 5.9 Rastgele ifadeli test imajlari ile sasirma ifadeli imajlarin karsilastirilmasinin siire
basar1 oran1 grafigi

Sekil 5.9°de goriildiigii iizere en iyi performans %20 boyutlu imajlarda ¢ikmistir. Basar1 orani

boyut kiigiildiik¢e artmis ve siire beste bir oranda azalmistir.
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6. SONUC VE GELECEK CALISMA

Bu tezde ¢esitli yontemler uygulanarak bir yliz tanima sistemi tasarlanmistir. Tasarlanan
sistemde performansin (basar1 orani ve islem siiresi) artirilmasi icin belirli islemler
gergeklestirilmistir. Bu islemler sirasiyla; sablon esleme kullanilarak yiiz tanima sisteminde
basar1 oraninin belirlenmesi, iki farkli yontem (gozler arasindaki mesafenin kullanilmasi ve
performanst diisiiren kisimlarin ¢ikarilmasi) ile elde edilen basari oraninin artirilmaya
calisilmasi, Cok Katmanli Algilayict kullanarak farkli bir yiiz tanima sisteminin tasarlanmasi
ve son olarak imaj boyutlarinin kii¢iiltiilmesi ve sablon esleme metodunun kullanilmasi ile

islem siiresinin kisaltilmasidir.

Calismada, ilk olarak sablon esleme metodu kullanilmistir. Sablon esleme yontemi ile yiiz
tanima islemi, Minokowski smif metriklerinden birisi olan Sehir Blok Uzaklik formiili
kullanilmasi ile gergeklestirilmistir. Bu boliimdeki sonuglar CNNL veritabanindaki ilk 1000
kisi kullanilarak elde edilmistir. Test ifadelerinden bos ifadeli imajlarla test edilmesi sonucu,
4 ifadenin (Glilme, kizma, sasirma ve bos) basar1 orani ortalamast % 88.200 olmustur. Test
ifadelerinden rastgele ifadeli imajlarla test edilmesi sonucu, 4 ifadenin basar1 oran1 ortalamasi

% 82.650 olmustur.

Ikinci kisimda, ilk béliimde elde edilen basari oranmin artirilmasi icin 2 farkli yéntem
kullanilmigtir. Birinci yontem; veritabani imajlarinin lizerinde oynama yaparak, yiiziin belirli
bolgelerinin ¢ikarilmasi ile tekrar sablon esleme gerceklestirilmistir. Test ifadelerinden bos
ifadeli imajlarla test edilmesi sonucu, 4 ifadenin basar1 oran1 ortalamasi % 91.725 olmustur
yani %3.825 oraninda basar1 orani artig1 gergeklestirilmistir. Test ifadelerinden rastgele ifadeli
imajlarla test edilmesi sonucu, 4 ifadenin basar1 orani ortalamas1 % 85.875 olmustur yani %
3.225 oraninda basar1 oram artis1 gerceklesmistir. Ikinci yontem olarak; imajlardaki kisilerin
gbozbebekleri otomatik olarak bulunup iki gozbebegi arasindaki mesafenin kullanilmasi ile
basar1 orani artirilmaya c¢alisilmistir. Fakat bu boliimde basar1 orani artis1 gerceklesmemis,

basarisiz olunmustur.

Ugiincii  kissmda Cok Katmanli  Algilayict  kullanilarak — sistemin  basar1  oram
degerlendirilmistir. Sistem CNNL veritabanindaki ilk 100 kisi kullanilarak test edilmistir.
Egitim setinde her bir kisiye ait 8 farkli ifade oldugundan dolay: 800 adet veri girisi ile ag
egitilmistir. Egitilen veriler test seti olarak kullanildiginda %100 basar1 orani saglanmuistir.
Test setindeki bos ifadeli imajlar ve rastgele ifadeli imajlar test olarak kullanildiginda ise

strastyla %56 ve %48 oraninda basar1 oranlari elde edilmistir.
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Son olarak, veritabaninda kullanilan imajlarin boyutlar1 belirli oranlarda kiigtiltiilerek
karsilastirmalar yapilmis ve boyut kiiciiltme isleminin yliz tanima sisteminin performansina
etkisi aragtirllmistir. Bu kisimdaki simiilasyonlar veritabanindaki ilk 1000 kisi kullanilarak
gergeklestirilmistir.  Bu  boliimde islemler sablon esleme yontemi kullanilarak
gergeklestirilmistir. Ayrica boyut kiigliltmenin performansi lineer bir sekilde etkileyip
etkilemedigi de incelenmistir. Bu boliimdeki asil amacimiz, sistemin basar1 oranini
diisiirmeksizin islem zamanini miimkiin oldugu kadar azaltmak olmustur. Sonu¢ olarak
yapilan ¢alismada basar1 orani artirilirken islem zamanlar1 azaltilmistir. En iyi basar1 orant
%25 ve %20 boyutlu imajlarda goriilmiis ve bu boyutlarda islem siiresi 60 saniyeye kadar

distirilmiistir.
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Ek 1

MATLABTA YAZILAN KODLAR

Bu béliimde Matlabta yazdigim kodlarm bir béliimiinii sunacagim. Islemi hiz1 artirilmasi

adina yazilan Matlab kodu asagidaki gibidir.

function Mdosyalari=Mreduce (imaj no, 1 resmi, hafiza tipi,
icerik, reduce,metot) ;

sira=82;
column=115;
rprow=round ( (sira*reduce) /100) ;
rpcolumn=round ( (column*reduce) /100) ;
Mdosyalari=zeros (imaj no, rprow*rpcolumn) ;
for i=l:imaj no

icerik=icerik(:,1);

mfilename=sprintf ('C:\\images\\memory\\image%d%s.raw', icerik,
hafiza tipi);

fpmem=fopen (mfilename, 'r');

if (fpmem<0)
error ('Files or a file could not read on this path')
exit (0);

end

[memimg, countmem]=fread (fpmem, [1 inf]);

if reduce ~= 100;
memimg=resizeres (memimg, reduce,metot) ;

else reduce == 100;
memimg=memimg;

end

Mdosyalari (i, :)=memimg;

fclose (fpmem) ;

end

function kucultmel=resizeres (kucultme2, reduce,metot)

row=82;

column=115;

rprow=round ( (row*reduce) /100) ;
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rpcolumn=round ( (column*reduce) /100) ;
kucultme2=reshape (kucultme?2, row, column) ;
kucultme2l=resizem (kucultme?2, [rprow rpcolumn],metot);

kucultmel=reshape (kucultme2, 1, rorow*rpcolumn) ;

function T dosyalari=RTReduceSize (imaj n, imaj 1, test tipi,
icerik, reduce,metot) ;

T dosyalari=zeros(imaj n,imaj 1);
for i=l:imaj n
mnumarasi=icerik(:,1);

mfilename=sprintf ('C:\\images\\test\\image%d%s.raw', mnumarasi,
test tipi);

fpmem=fopen (mfilename, 'r');

if (fpmem<0)
error ('Files or a file could not read on this path')
exit (0);

end

[testimg, countmem]=fread (fpmem, [1 inf]);

if reduce ~= 100;
testimg=resizeres (testimg, reduceP,metot) ;

else reduce == 100;
testimg=testimg;

end

T dosyalari(i, :)=temimg;

fclose (fpmem) ;

end

function [icerik, kazanan]=CBoneM(n or r,HMP,memory type,test type,kac kere)

n_or r=n;
kac_ kere=1;
lengthpic=9430;
if n or r=="n'
icerik=1:HMP;
else n or r=='r'

icerikl=su (HMP) ;
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icerik=sort (icerikl) ;

end

matmemory=rmreader (HMP, lengthpic, memory type,icerik);

kazanan=zeros (HMP*2,10) ;

for perftestpic=1:HMP

tname=sprintf ('C:\\images\\test\\image%d%s.raw', icerik(:,perftestpic),
test type);

fpmem=fopen (tname, 'r') ;

if (fpmem<0)
error ('Files or a file could not read on this path')
exit (0);

end

testimg=fread (fpmem, [1 inf]);

fclose (fpmem) ;

perfdistance=0;

for imempic=1:HMP
perfabs=abs (testimg-matmemory (imempic, :));
perfabs=sqgrt (perfabs);
perfint=sum(sum(perfabs));
perfdistance(:, imempic)=perfint;

end

for i=1:10
[mini indice]=min (perfdistance);
winl (1,1i)=indice;
win2 (1,1)=mini;

perfdistance (:,1ndice)=99999999;

end
kazanan ( (perftestpic*2)-1, :)=winl (1, :);
kazanan ( (perftestpic*2), :)=win2 (1, :);

end
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for t=1:2*HMP
for k=1:1
farkl= kazanan(t,k);
fark2= kazanan(t,k+1);

fark (t)=abs (fark2-farkl);

end
end

filenamelXLS=sprintf ('EDoneMperformtest2-%s-%s-%d-
%d.x1ls',memory type,test type,HMP, kac_ kere);

fid=fopen (filenamelXLS, 'w');
fprintf (fid, 'DATABASE icerik NUMBER AND City Block DISTANCES \n\n');
if n or r =='n'

fprintf (fid, 'database icerik number selected normaly')

for i=1:HMP*2

fprintf (fid, "\n");
fprintf (fid, '$3.2f\t', kazanan (i, :));
if fark (i)>100
if fark(i)<9000
fprintf (fid, '$3.2£\t (SUPHELI)\t"', fark(i));
for p=1:5
KS (p)=999999;
end
for p=1:5
L=kazanan (i-1,p);
KS (p) =compare (L,1/2,memory type,test type);
$Q=gozbull (i/2) ;
SW=gozbul2 (L) ;
KS (p) =abs (Q-W) ;
$KS

if min (KS)==KS (p)

end

end



54

fprintf (£id, '%d',TS);
else

fprintf (£fid, 'kesin sonucg¢');

end
end
end
end
if n or r =='r'

fprintf (fid, 'database icerik number selected randomly')
for i=1:HMP*2
fprintf (fid, '"\n");
fprintf (fid, '$3.2f\t', kazanan (i, :));
if fark(i)>100
if fark(i)<9000
fprintf (fid, '%3.2f (SUPHELI)', fark(i));
else
fprintf (fid, 'kesin sonucg');
end
end
end
end
fclose (fid);

%$Hafizadan imaj okutturmak icin yazilan kodlar;

function RMfiles=rmreader (npicture, lpicture, mtype, index);
if mtype == 'b'
RMfiles=zeros (npicture, lpicture);
for i=l:npicture
mnumber=index (:,1);
mfilename=sprintf ('C:\\images\\memory\\image%¥dsc.raw', mnumber, 'b');
fpmem=fopen (mfilename, 'r');
if (fpmem<0)
error ('Files or a file could not read on this path')

exit (0);
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end
[memimg, countmem]=fread (fpmem, [1 inf]);
$RMfiles=memimg;
%$RMfiles=RMfiles';
RMfiles (i, :)=memimg;
%$imge=reshape (memimg, 82,115) ;
%imge=imge’';
$figure, imagesc (imge)
$colormap (gray)
fclose (fpmem) ;
end
end
if mtype == 's'
RMfiles=zeros (npicture, lpicture);
for i=l:npicture
mnumber=index (:,1);
mfilename=sprintf ('C:\\images\\memory\\image%sd%c.raw', mnumber, 's');

fpmem=fopen (mfilename, 'r');

if (fpmem<0)
error ('Files or a file could not read on this path')
exit (0);
end
[memimg, countmem]=fread (fpmem, [1 inf]);
RMfiles (i, :)=memimg;
%$imge=reshape (memimg, 82,115) ;
%imge=imge';
$figure, imagesc (imge)

$colormap (gray)

fclose (fpmem) ;

end

end

if mtype == 'u'
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RMfiles=zeros (npicture, lpicture);
for i=l:npicture
mnumber=index (:,1);
mfilename=sprintf ('C:\\images\\memory\\image%¥dsc.raw', mnumber, 'u');
fpmem=fopen (mfilename, 'r');
if (fpmem<0)
error ('Files or a file could not read on this path')
exit (0);
end

[memimg, countmem]=fread (fpmem, [1 inf]);

RMfiles (i, :)=memimg;
fclose (fpmem) ;
end
end
if mtype == 'a'
RMfiles=zeros (npicture, lpicture);
for i=l:npicture
mnumber=index (:,1i);
% read files from the directory and load in mfilename pointer.
mfilename=sprintf ('C:\\images\\memory\\image%¥dsc.raw', mnumber, 'a');

fpmem=fopen (mfilename, 'r');

if (fpmem<0)
error ('Files or a file could not read on this path')
exit (0);

end

[memimg, countmem]=fread (fpmem, [1 inf]);
RMfiles (i, :)=memimg;

fclose (fpmem) ;

end

end

OZGECMIS
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