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DUSUK COZUNURLUKLU YUZ GORUNTULERININ YEREL ZERNIKE
MOMENTLERI YONTEMI iLE SINIFLANDIRILMASI

OZET

Multimedya sistemlerinin giiniimiizde yaygin kullanimi, sahip olduklar1 depolama
aygitlarinin - artan mevcut kapasitesi ve artan islemci hizlari, yiliz tanima
algoritmalarmin kullanim alanini arttirmis ve gelismesini saglamistir. Bu gelisme ile
tek bir goriintii yerine bir akis seklinde video goriintiilerinden elde edilen bilgiler
kullanilmaya baslanmaistir.

Giiniimiizde, hayatimizin her aninda video kameralar1 gdrebilmekteyiz. Ornegin,
havalimanlarindaki giivenlik kap1 girislerindeki video kameralar, giivenlik kameras1
olarak kullanilmaktadir. Cep telefonlar1 ile video kaydi yapilabilir hale gelmistir.
Video kameralar hayatimizin her anin1 goriintiillemektedir ve video kiitiiphaneleri bu
goriintiileri anlamlandirmaya ¢alismaktadir. Bu goriintiillerden yiiz goriintiileri gibi
anlamli  veriler ¢ikarmak i¢in arama motorlar1 gelistirilmektedir. Video
gorilintiilerinden yiiz tanima uygulamalar1 sadece eglence, egitim veya giivenlik
amagcl degildir. Ornegin, adli kimlik tanimlama i¢in kimi zaman yiizlerce saatlik
video goriintiilerinin incelenmesi gerekmektedir. Buna ornek olarak, kayip bir
insanin bulunmasi ve son konumunun tespit edilmesi igin diisiik ¢oziniirlikli trafik
veya giivenlik kameralarindan elde edilmis video goriintiilerinin alaninda uzman
kigiler tarafindan incelenmesi zorunludur. Boyle durumlarda goriintii kalitesinin
diisiik olmas1 bu gorintiilerin yiiz tanima i¢in kullanilamayacagi anlamina gelemez.
Bu goriintiilerin ¢esitli goriintii iyilestirme algoritmalar1 ile iyilestirilmesi de yiiz
tanima problemindeki basarimi yeteri kadar arttiramamaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerden yiiz tanima problemi i¢in
Yerel Zernike Momentlerini (YZM) kullanan bir yontem onerilmistir. Genel Zernike
Momentleri, tiim goriintii i¢cin moment degerleri tretirken, YZM ile goriintiide
bulunan her bir piksel i¢cin moment degerleri hesaplanmaktadir. YZM ile yiiz
tanimada Onemli basar1 elde edildigi goriilmiistiir. YZM’nin bu basarisimi diisiik
¢oziiniirliiklii ve bulanik yiiz goriintiilerinde arttrrmak igin Olgek Bagimsiz Oznitelik
Déniisiimii (OBOD) (ing. Scale-Invariant Feature Transform) algoritmasindakine
benzer bir 6l¢ek uzayi algoritmasi kullanilmustir.

Onerilen bu yéntem ile YZM’nin diisiik ¢oziiniirliiklii yiiz goriintiilerindeki basarimi
oncelikle Yiiz Tanima Teknolojisi (YTT) (ing. The Facial Recognition Technology)
yiiz veritabanmi iizerinde test edilmistir. Olgek uzaylari ile yapilan testler ve elde
edilen test sonuglarina gére bir yiiz tanima yapisi olusturulmustur. Bu yap1 onerilen
yontemin gercek hayat uygulamalarinda basarimini gérmek i¢in gelistirilmistir. Bu
amacla, girig goriintiisii lizerinde yiiz ve goz tespiti i¢in bir nesne tespit algoritmasi
olan Haar-benzeri 6znitelikleri tabanli kademeli siniflandiricilar kullanilmigtir. Tespit
edilen yiiz goriintiisii ve tespit edilen goz bebegi konum bilgileri kullanarak sirasiyla
yiiz goriintiisii ilgin dontsiim (ing. affine transformation) ile gozler hizalanmus,
goriintli kirpilmus, elipse seklinde bir maske ile maskelenmis ve sifir ortalama-birim
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varyansa sahip olacak sekilde diizgelenmistir. Diizgelenen yiiz goriintiisiiniin 6lgek
uzay1 olusturularak egitim kiimesinde yer alan goriintii 6lgek uzaylar1 arasinda k-En
Yakin Komsular (k-EYK) (ing. k-Nearest Neighbors) siniflandirma algoritmasi ve
cesitli kaynastirma yontemleri ile yiiz tanima ger¢eklenmistir ve bu 6nerilen yapmnin
gercek hayat uygulamalarinda umut verici oldugu goriilmiistiir.
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CLASSIFICATION OF THE LOW RESOLUTION FACE IMAGES BY
LOCAL ZERNIKE MOMENTS METHOD

SUMMARY

Widespread utilization along with the increasing capacity and processor speeds of the
multimedia systems lead to increase in application areas and development of face
recognition algorithms. By this way, information extracted from video images
obtained by streaming is started to be used instead of a single image for face
recognition.

Today we encounter video cameras in every moment of our lives. For example, video
cameras at the security control entrance of airports are used for security purposes and
mobile phones have the capability of video recording. In summary, video cameras
are recording every moment of our lives and video libraries are trying to parse these
recordings. To extract meaningful images from these recorded images, search
engines are being developed. Face recognition from video images is not just for fun,
education or security purposes. For instance, forensic identification requires
investigation of long videos with a length of hundreds of hours. Experts investigate
many videos coming from low resolution traffic and security cameras to detect the
last position of the lost people and find them. In such emergency situations images
with low quality does not mean that they cannot be used for face recognition.
Unfortunately enhancing of these images via image enhancement algorithms cannot
increase the performance in face recognition problem.

In recent years, a great deal of methods for face recognition in general scenes have
been proposed. Although the proposed methods can recognize faces at high precision
and high speed, faces in real images such as the ones from the security and
surveillance systems are not always sufficiently clear. Therefore, the face recognition
methods must succeed in low resolution, blurriness, variation of poses, illumination
conditions and partial occlusions.

Most of the existing methods, try to solve the low-resolution face problem by
generating a space representation between low and high resolution face images by
considering pose and illumination variations. The other group of methods are based
on super resolution algorithm. However these methods have performance problems
in real world applications.

In this thesis, we propose a method that uses Local Zernike Moments and Gauss-
difference of Gauss scale space for face recognition in low-resolution images in
which the robustness of Local Zernike Moments against low resolution and blurred
face images is increased. The performance of Local Zernike Moments in low-
resolution face images is examined on The Facial Recognition Technology database.
Then a face recognition framework is designed according to these test results.

Zernike moments are based on the calculation of the complex moment coefficients
and are successful in character recognition of images that contain distinctive shape
information like characters. However these holistic moments were seen inadequate
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for the face images and for this reason a novel face representation method called
Local Zernike Moments was proposed and is shown to be successful in face
recognition. The Local Zernike Moments method localizes the calculation of the
moments around for each pixel. As a result, a complex moment image is estimated
for each moment component. Final feature vector is obtained by concatenating the
extracted phase-magnitude histograms at each sub region that is formed by dividing
each moment image to non-overlapping sub regions.

Local shape variations in the low resolution face images are very important for face
recognition. For this reason, Local Zernike Moments are used as local phase-
magnitude histograms. The purpose of using Local Zernike transformation in face
images is to stimulate the local shape characteristics and to describe the local shape
statistics of the transformed images.

In order to further increase the success of Local Zernike Moments against low
resolution and blurred face images, a scale space representation similar to Scale-
Invariant Feature Transform algorithm is used.

The Scale space, being different than the Gauss pyramid, is formed by a particular
number of images per level. Each level has a group of images that are formed step by
step with convolution by increasing o value of the Gaussian filter at each step and
then the last image is down-sampled.

this study, k-Nearest Neighbor algorithm is used as the classification algorithm. k-
Nearest Neighbor classifier, which is the simplest classification algorithm, is based
on the calculation of the distance between two samples. The class of the instance is
assigned as the majority class of k neighbors. After several trials, NORM L1 value is
chosen as the distance metric and k equals 1.

The performance of Local Zernike Moments in low-resolution face images is initially
tested on The Facial Recognition Technology database. Several tests are conducted
with different settings and parameters. All probe sets and gallery images are
normalized to have zero mean and unit variance after they are cropped, and their
sizes are fixed to 130x150. Then, Gauss and Difference of Gauss scale spaces are
calculated. After a set of tests, the scale space parameters are selected as 0=4, s=6
and 0=1.6. As a result, by using these parameters, scale spaces that contain 24
images (1d=0-23) with resolutions 130x150, 65x75, 32x37 and 16x18 from each
normalized image are generated.

Local Zernike Moments feature vectors are calculated for each scale space image
with the following parameters; the moment order n=4, the kernel size k=5, the grid
size N=10 and the number of histogram bins b=24. The length of the feature vector
with these parameters is 26064.

The three classification settings are examined. The first one matches scale space
images of the probe set images with the gallery images that are in different octaves.
The second one matches scale space images of the probe set images with scale space
images of the gallery images per octave that are in the same octave. The last one
matches scale space images of the probe set images with scale space images of the
gallery images per octave that are in the different octaves. As a result, Local Zernike
Moments gives better results for matching scale space images of the probe set and
gallery images that are in the same octave and even gives promising results at
descending resolutions compared to the first setting.
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Then a face recognition framework is designed according to the test results. This
framework is developed to observe the performance of the proposed method in real
life applications.

Haar-like feature based cascade classifier is used to detect face and eyes to test the
proposed face recognition framework. Cascade classifier consists of several simpler
classifiers applied to a region of interest and evaluated together. First a classifier is
trained with the same sized target object images of positive and negative examples.
After training, the classifier is applied to the region of interest in an input image and
it performs a prediction on the existence of an object in the region of interest. To
detect an unknown sized object in an image, the classifier scans across the image at
multiple scales and locations. Boosted cascade classifier is based on different
boosting techniques. Haar-like features are used to train cascade classifiers.

In this study, the detected face image is normalized to have zero mean and unit
variance after its size is fixed, it is masked by ellipse and it is cropped.

According to the above test results on The Facial Recognition Technology database,
the classification part of the low-resolution face recognition framework is formed by
fusing results of the octave classifiers. Three methods are developed to assess the test
results which classify them according to class id majority, fusing class id majority of
octave layers for each classifier or fusing class id of weighted octave layers for each
weighted octave classifier. Among these, the best results are achieved with the last
method.

Results show that the proposed framework is promising for real world applications.
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1. GIRIS

Giivenlik sistemleri, insan bilgisayar etkilesimi ve hastalarin uzaktan izlenmesi gibi
pek cok gercek diinya uygulamalarinda yiiz goriintiileri kilit bir rol oynamaktadir.
Tespit edilmis yiiz giirlintiisiinden yiiziin kime ait oldugunun bulunmasi veya kisinin
duygusal durumunun analizi i¢in Oriintii tanima teknikleri ve makine Ogrenme
algoritmalar1 kullanilmaktadir [1]. Yiiz ve yiiz ifadelerinin hareketsiz goriintiilerden
ve ideal goriintiileme sartlarinda taninmasi uzun yillardir calisilmis olmasina ragmen,
kontrolsiiz video gorintiileri icin daha az arastrma yapilmistir. Gergek diinya
uygulamalar1 i¢cin yiiz ve yiiz ifadesi tanima algoritmalarinin gelistirilmesi bu

bakimdan zorlu bir alandir.

Son yillarda, kontrollii ortamlarda almmig goriintiiler {izerinde calisan ¢ok fazla
sayida yiiz tanima yontemi onerilmistir [1]. Bu yontemler yiiksek basarim ve hizda
yiiz tanima yapabilmesine ragmen, 6rnegin giivenlik ve gozetim sistemlerinden elde
edilen gercek yiiz goriintiileri her zaman yeterince net degildir. Bu nedenle yiiz
tanima yontemleri diisiik c¢oziiniirliige, bulaniklifa, poz degisimlerine, aydinlatma

kosullarma ve kismi kapanmalara kars1 basarili olmalidir.

1.1 Tezin Amaci

Calisma, diisiik ¢oziintlirliiklii goriintiilerden yiiz tanima problemi i¢in Yerel Zernike
Momentlerini (YZM) kullanan bir yontem oOnermektedir. YZM ile yiiz tanimada
Oonemli basarilar elde edildigi gorilmiistir. YZM’nin bu basarisim  diisiik
¢Oziiniirlikklii ve bulanik yiiz goriintiilerinde arttirarak gercek hayat uygulamalari i¢in

bir yiiz tanima yapisi olusturulmasi amaglanmistir.

YZM’nin diisiik ¢oziinlirliiklii yiiz goriintiileri lizerindeki basarimi Yiiz Tanima
Teknolojisi (YTT) (ing. The Facial Recognition Technology) yiiz veritabani tizerinde
incelenmistir. Cok sayida test, c¢esitli yapilandirma ve parametrelerle

gerceklestirilmistir. Sonrasinda bu test sonuglarmma gore bir yiiz tanima yapisi



tasarlanmigtir. Tasarlanan yapiya ve test ortamina ait blok diyagrami Sekil 1.1 ile

verilmistir.

Diisiik Cozintirlikli
Test Ortami Goriintiilerden Yiiz Tanima Yapisi

:[ Olgiim Kiimesi ]

Egitim Kiimesi |
Gortintiileri

Goriintiileri Giris Goriintiileri
v

Yiiz Tespiti

!

G0z Tespiti
_
On-islem

!

Olgek Uzay1

y

YZM

[Diisiik Cézﬁnﬁrlﬁklﬁ}

y

| [ On-islem ]

y

[ On-islem ]

A 4

[ Olgek Uzay1 ]

Y Y Y

Smiflandirma

| e S e

Sekil 1.1: Test ortaminin Ve Yyiiz tanima i¢in dnerilen yapinin blok diyagrama.
1.2 Literatiir Arastirmasi

Gilinlimiize dek, yliz tanima iizerine yapilan arastirmalar ¢ogunlukla kontrollii
ortamlarda almmis goriintiiler tizerinde gelistirilmis ve yogunlasmistir. Diisiik
¢cOziinlirliiklii yiiz goriintiilerinden yiiziin taninmasi {izerine ¢ok sayida deneysel
calisma yapilmistir. Literatiirde yer alan onceki ¢alismalarda, yiiz tanima problemi

icin birgok 6znitelik ¢ikarma ve makine 6grenme yontemi gelistirilmistir.

Calisma [2] ile Eszamanli Diskriminant Analizi (EDA) (ing. Simultaneous
Discriminant Analysis) isimli bir yontem Onerilmistir. EDA, diisiik ¢oztniirlikli ve
yiiksek ¢oOziiniirliiklii goriintiilerden ortak bir alt uzaya ayirt etme 6zelliginin en
biiylik olacag1 sekilde iki adet eslestirme Ogrenir. Boylece, diisiik ¢oziiniirliklii ve
yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler arasindaki veri eksikligi bir ortak uzaya eslestirme
ile giderilmeye cgalisilir ve eslestirme ayirt etme bilgisini korumak igin tasarlanmig

olur. Sonrasinda geleneksel bir smiflandirma yontemini olusturulan ortak uzaya



uygulayarak sonuglar elde edilmistir. Cesitli (6rnegin YTT) yliz veritabanlari

iizerinde genis testler yapilmistir.

Calisma [3]’te disik ¢oztiniirliikteki giivenlik kamerasindan elde edilmis yiiz
goriintiileri ile yliksek ¢ozliniirliikli 6nden ¢ekilmis yiiz goriintiilerinin eslestirilmesi
icin yeni bir yaklasim gelistirilmistir. Onerilen yontemde, test goriintiileri ile egitim
goriintiilerinin yaklasik ayni sekilde ve kosullarda kaydedilmis gibi, test goriintiileri
ve egitim goriintiilerinden elde edilen 6znitelikleri ayn1 anda doniistiiren ¢cok boyutlu
olgeklendirme kullanmaktadir. Onerilen ydntemin Ustiin Coziiniirliik (ing. Super
Resolution) ve smiflandirma tabanl yaklasimlara gore kullanighiligi gosterilmistir
[3]. Giivenlik kamerasi iizerinden alinan goriintiiler ile yapilan testlerle Onerilen

yontemin uygulanabilirligi belirtilmistir.

Calisma [4], baglasik eslestirmelere (ing. Coupled Mappings) dayanmaktadir.
Baglasik eslestirmeler ile smiflandirmadaki basarimi iyilestirmek ic¢in farkh
cOziinlirliikteki yliz goriintiileri bir birlestirilmis 6znitelik uzayina iz distriiliir. Bu
baglasik eslestirmeler, amag islevin iyilestirilmesi ile diisiik ¢oziiniirliiklii goriintii ve
yiiksek ¢oOziiniirliiklii goriintiiniin uyusmazliklarini azaltmak igin egitilmistir. Yerel
bilginin korundugu boyut indirgeme yontemlerinden esinlenerek bir ceza
agirliklandirma matrisi amag isleve dahil edilmistir. Bdylece, Onerilen yontemin

tanima performansi arttirilmstir.

Calisma [5] ile diisiik ¢oziinirlikli yiiz goériintiilerinden yiiz taninmasinda test
gOrlintlisiine ait birden fazla yiiz gorintisiiniin karsilastrma anmda egitim
kiimesinde mevcut oldugu durumda calisan bir algoritma Onerilmistir. Bu yontem,
ozellikle video, ¢oklu goriintli veya ¢oklu kamera gibi kaynaklardan yiiz tanima igin
gelistirilmis olup dstiin ¢Oziniirliik yontemleri ile alt uzay uzaklik Olgiitlerini

smiflandirma i¢in ayn1 anda kullanmaktadir.

Caligma [6] ile yliz goriintiilerinin ¢oziiniirliik degisiminin yiiz tanima performansina
olan etkisi Temel Bilesen Analizi (ing. Principal Component Analysis) ve Dogrusal
Ayrisim Analizi (ing. Linear Discriminant Analysis) yontemleri tabanli gesitli yiiz
tanima deneyleri ile incelenmistir. Caligmada yiiz goriintiisiiniin sahip oldugu bilgi,
ayrit edici bilgi ve yapisal bilgi olarak boliinmistiir. Coziiniirlik arttirilmasinin

belirli bir sinir degerden sonra tanima performansina olumlu bir etkisinin olmadig1



savunulmus ve yapilan testlerle desteklenmistir. Ayrica sadece yapisal bilginin

arttirilmasinin tanima performansini arttirmadig1 da deneylerle gosterilmistir.

[7] ¢alismasinda ise Genisletilmis Gabor Egriligi (ing. Extended Curvature Gabor)
smiflandirict demetine dayali bir yiiz tanima yapis1 anlatilmistir. Bu ¢alismada Gabor
dalgacik c¢ekirdekleri uzamsal egrilik terimi eklenerek diisik ¢oziiniirlikli
goriintiilerden sayisiz Oznitelik adayi ¢ikarma imkani saglayan genisletilmis Gabor
egriligi dalgacik c¢ekirdeklerine donistiiriilmiistiir. Bunlar1 verimli bir sekilde
kullanmak i¢in Oznitelik adaylar1 farkli c¢ekirdek parametrelerine gore, coklu
genigletilmis Gabor egriligi dalgacik katsayr kiimelerine bolinmiistiir. Her bir
dalgacik katsayr kiimesi ile yiikseltilmis 6grenme yontemi Oonemli Oznitelikleri
secmektedir. Genigletilmis Gabor egriligi siiflandiricis1 segilen 6znitelige Dogrusal
Ayrisim Analizi uygulanarak gergeklenmistir. Sonrasinda tekli siniflandiricinin
dogrulugunu arttrmak i¢cin coklu genisletilmis Gabor egriligi smiflandiricilarin
logaritmik-olabilirlik oran tabanli skor kaynastirmasi vasitasiyla birlestirilerek

kullanilmas1 6nerilmistir.

Calisma [8], yiiz tanima i¢in diisiik ¢6ziiniirlikli sorgu video goriintiileri ile yiiksek
¢cOziinlirliiklii galeri goriintiilerini eslestiren bir yontem Onermistir. YOntemin ana
yeniligi; aydinlatma ve alt 6rnekleme etkilerini aymt edici iiretken bir modelin
olusturulmasidir. Ozellikle aydmnlatma etkilerinin yiiz gdriintiileri icin yiiz tanima
basarimini etkileyen genel bir sorun oldugu gosterilmis ve bunun i¢in ¢evrim dis1 bir
ogrenme yontemi kiiclik bir egitim kiimesinden &grenilmistir. Diger taraftan, alt
ornekleme etkileri 6nerilen modelin egitim asamasinda kisiye 6zel ve aydinlatma
bagimsiz olarak yiiksek kaliteli goriintiilerin egitim verileri ile 0grenilmistir. Bu
yaklasimin avantaji 6nceki 6rneklerden kalitsal olarak iistiin ¢oziiniirliik uygulanmasi
ile elde edilen gozlem bilgilerinin giiciine dayanmaktadir. Bu nedenle Onerilen
yontem ile diger iistlin ¢oziiniirliik tabanli yontemlerde yasanan ayirt edici gii¢ kaybi1

etkisi diizeltilmistir.

1.3 Tezin Organizasyonu

Tezin geri kalani su sekilde diizenlenmistir. Boliim 2°de tez calismasinda kullanilan
yiiz tanima algoritmalar1 anlatilmigtir. Bolim 3 ile disik ¢oziiniirlikli yiiz
goriintiilerinden yliz tanima basarimimi arttirmak i¢in kullanilan &lgek uzayi

algoritmas1 detaylandirilmigtir. Boliim 4°te ise Onerilen yapida yiiz ve goz tespiti i¢in
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kullanilan yontem ve yiiz goriintiilerini uygulanan dn-islemler anlatilmistir. Onerilen
yapmin smiflandirma kismi ise Bolim 5°te agiklanmaktadir. Deneysel sonuglar

Boliim 6 ile verilmistir. Tez, Boliim 7°de elde edilen sonug ve Oneriler boliimii ile

sonlandirilmistir.






2. YUZ TANIMA

Bu boliimde ¢alismada kullanilan yiiz tanima yontemi olan YZM ve calismada elde
edilen sonuglar1 karsilastrmak igin kullanilan yiiz tanima yontemi olan Yerel Ikili

Oriintiiler (YIO) (ing. Local Binary Patterns) yontemlerinden bahsedilmektedir.

2.1 Yerel Zernike Momentleri

Zernike  Momentleri, tim gOrlintiiyii tamimlayan moment degerlerinin
hesaplanmasina dayanir ve ayrik sekil bilgisi igeren karakter goriintiilerinden
karakter tanima alaninda basarilidir [9]. Ancak bu biitiinsel momentlerin yiiz
goriintiileri i¢in uygun olmadig tespit edilmis ve bu nedenle yeni bir yiiz gosterim
yontemi olan YZM yontemi Onerilmis ve yliz tanimadaki yiiksek basarisi
gosterilmistir [10]. YZM yontemi, moment degerlerinin goriintiide bulunan her bir
piksel icin hesaplanmasi ile gosterimi yerellestirir. Sonug¢ olarak her bir moment
bileseni i¢in bir kompleks moment goriintiisii hesaplanir. Goriintiiyii temsil eden
sonu¢ Oznitelik vektorii ise bu moment goriintiilerinin birbirleri ile Ortiismeyecek
sekilde boliinmesi ile olusturulan alt bdlgelerden hesaplanan faz genlik

histogramlarmin ug uca eklenmesi ile elde edilir[10].

Yiiz gorintillerinde YZM  doniistimlerinin  kullanom amaci1  yerel sekil
karakteristiklerini baskin hale getirmek ve doniistiiriilmiis goriintiilerin yerel sekil
istatistiklerini tanimlamaktir [10]. Diisiik ¢6ziiniirliikli yiiz goriintiilerinde yerel sekil
degisimleri yliz tanima i¢in ¢ok Onemlidir. Bu nedenle O6znitelik olarak Onerilen

yontemde YZM kullanilmistir.

2.1.1 Yerel Zernike Momentleri doniisiimii

Bir goriintiiniin Zernike momentleri, o goriintiiniin Zernike polinomlar1 adi verilen
dik polinomlar kiimesi tizerindeki iz diisimleri olarak tanimlanir. Zernike dik

polinom kiimesi



Von(0,0) = R, (0)e™, (2.1)

seklinde tanimlanmaktadir. Burada moment derecesi N, yineleme sayist M olmak

lizere |m| <nven —|m| = Gift say1 kosulunu saglar. R radyal polinomlar

n—|m|
_ < (D)@ (n-s)!
Rin(p) = ; n-+[m n—|m ! (2.2)
si( > —9)I( > —9)!

seklinde tanimlanmaktadir. Boyutlar1 N x N olan bir girig goriintiisii f (i, J) i¢in X,
ve y; degerleri [-1,1] arahmda birim ¢ember iizerine getirildikten sonra birim
cemberin merkezi ile (X;,Y;) noktasmm arasindaki vektdriin uzunlugu p, bu

vektoriin +x ekseni ile saat yoniiniin tersi yonde yaptigi act 6 olmak {izere
0<p<1 ve 0<O<2x kosulunu saglar. Bir giris goriintiisii f(i, J) icin Zernike

momentleri

1 y 2 2
9“- =tan YJ, pij =4 X +yj ve (23)

seklinde hesaplanmaktadir.

Zernike momentleri doniisimi ile YZM doOniisimii  arasindaki temel fark,
momentlerin her bir pikselin etrafinda hesaplanip yeni bir goriintiiniin elde

edilmesidir. Zernike polinomlarindan elde edilen kxk boyutlu filtreleme
cekirdekleri VX ve bu gekirdeklerin dik radyal polinomlar kiimesi Vo (041 6;)

olmak tizere
Vn';n(i1 J) :Vnm(pij’eij) 1 (24)

denkleminden faydalanilmaktadir. YZM déniisiimii, bir giris goriintiisii f (i, J) i¢in



k1

ZE (i, ) = zzlkfl(i — P, J = PVo(P. Q) (2.5)

P

seklinde hesaplanmaktadir. Sekil 2.1 ile n=4 igin 6rnek Zernike radyal polinom

cekirdekleri verilmistir [11]. Sekil 2.1a’da ¢ekirdek boyutu 100x100, Sekil 2.1b’de

ise ¢cekirdek boyutu 7x7 degerindedir.

(b)
Sekil 2.1 : Ornek Zernike radyal polinom cekirdekleri [11].

Moment bilesen sayisi, moment derecesi N ile belirlenir. m=0 durumunda moment
cekirdeklerinin sanal kisimlar1 sifir oldugundan bu deger icin hesaplama yapilmaz.

Moment derecesine bagli kullanilan moment bilesen sayis1 K(n) olmak {izere

n(n4+ 2) ,ntekise
K(n) = (41 (2.6)
R n ¢ift ise

ile hesaplanr.



2.1.2 Yerel Zernike Momentleri 6znitelik vektoriiniin olusturulmasi

YZM doniisiimiiniin yliz goériintlisiine uygulanmasindan sonraki adim elde edilen
moment bilesenlerinden 6znitelik vektoriinlin iiretilmesidir. Yiiz goriintiilerinin alt
bdlgelere ayrilmasinin, 6znitelik vektoriiniin tanima yetenegini arttirmasi bakimindan
onemli bir rolii vardir. Moment bilesenleri birbirleri ile kesismeyen esit boyutlardaki,
once N x N adet alt bolgeye ve daha sonra yarim alt bolge boyutunda kaydirilarak
(N =2)x(N —1) adet alt bolgeye boliinmiistiir. Sonunda bu alt bolgelerden faz-genlik

histogramlar1 hesaplanmistir [10].

Faz-genlik histogramlarmin hesaplanmasi her bir pikselin a¢1 ve faz bilgisine
dayanir. Bu histogramlar [0,2%] ac1 araliginda b adet sepete bolinmustiir. Her
piksele ait genlik degeri histogramm ayni pikselin ac¢i1 degerine karsilik gelen
sepetine eklenir. Faz genlik histogramlarmin her bir alt bdlge i¢cin bu yolla
hesaplanmasindan sonra histogramlar birim boylu olacak sekilde diizgelenir. Bu
histogramlarin ug uca eklenmesi ile giris gorilintiisiine ait sonug 6znitelik vektorii elde

edilir. Sekil 2.2 ile YZM 6znitelik vektorii olusturma adimlart gosterilmistir [10].

|11l b e
g VIivM"!’v:i“ AU
Uil

— @&

YZM Doniisimi 3 e N

MIZ0N

s R 10y

O

Histogramlarin Ard
Arda Eklenmesi

¢t Alt Alan ve
Histogram Olugturma

Sekil 2.2 : YZM yonteminin genel gosterimi [10].

Calismada, tim YZM testleri YTT yiiz veritabani ile gerceklestirilmistir [12]. Bu
veritabani, galeri olarak isimlendirilen egitim kiimesi ve Ol¢iim kiimesi olarak
isimlendirilen test kiimelerinden olusmaktadir. Galeri, 1196 adet yiiz gOriintiisii
icermektedir. Olgiim kiimesi olarak dort adet kiime secilmistir. FaFb (yiiz ifadesi
etkisi), FaFc (aydinlatma etkisi), Dup | (yaslanma etkisi) ve Dup Il (yaslanma etkisi)

Olgtim kiimeleri ise sirasiyla 1195, 194, 722 ve 234 adet yiiz goriintiisii igermektedir.

Cizelge 2.1’de YZM’nin farkli ayarlarla YTT veritabani tizerindeki tanima basarim

oranlar1 verilmistir [10].
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Cizelge 2.1 : YZM’nin YTT veritabani tizerindeki tanima oranlar1 [10].

'Y Ontem FaFb |FaFc |Dup ! Dupll
H-YZM 950 |[87.1 [73.8 [70.9
H-YZM (Agirlikl) 975 |[954 [785 [76.1
H-YZM*-S 96.2 [979 [796 [76.9
H-YZM®-S (Agirlikl) [98.7 [99.5 [839 [825
H-YZM*-G 96.2 [969 [77.4 7135
H-YZM*-G (Agrrlikl)) [98.7 [99.0 832 [81.2
H-YZM*-SG 96.3 [97.9 [79.9 765
H-YZM*-SG (Agrlikl) [98.7 [99.5 [84.8 [82.5

Literatiirdeki diger yontemlerin ve YZM’nin YTT veritaban1 tizerindeki basarim
oranlar1 Cizelge 2.2 ile verilmistir. Bu gizelgeye gére YZM’nin Gabor Faz Oriintiileri
(GFO) (ing. Gabor Phase Patterns) [13] ve YIO [14] gibi popiiler yontemlerden
daha yiiksek basarima sahip oldugu goriilmektedir.

Cizelge 2.2 : YZM nin literatiirdeki diger yontemlerle karsilastirilmasi [10].

Yontem FaFb |FaFc |[Dup ! [Dupll
YIO 93.0 51.0 61.0 [50.0
YIO (Agirhklr) 97.0 |79.0 |66.0 [64.0
GFO 97.6 98.9 77.7 [76.1
GFO (Agirhiklr) 97.5 99.5 79.5 [77.8
YZM*-SG 96.3 97.9 79.9 [716.5
YZM*-SG (Agirhikl) [98.7 99.5 [84.8 825

2.2 Yerel ikili Oriintiiler

YiO, Ojala ve arkadaslar1 tarafindan giiclii bir doku tanimlayic1 operator olarak
onerilmistir [14]. Bu operator, her pikseli 3x3 komsulugundaki kendi degeri ile
esikleyerek etiketler ve esikleme sonucunu ikili bir say1r olarak degerlendirir.
Sonrasinda etiketlerin histogrami doku tanimlayicist olarak kullanilir. Bu temel YIO

operatoriiniin gdésterimi Sekil 2.3 ile verilmistir.

Esikle Carp
7 1 12 1 0 1 1 2 = 1 0 4
215 |5 0 1 8 16 0 16
5|13 |0 1 0|0 32 | 64 (128 321010

YiO=1+4+16+32=53

Sekil 2.3 : Temel YIO operatorii [15].
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Sonrasinda, temel YIO operatorii farkli komsuluk uzakliklarmi kullanacak sekilde
genigletilmistir. R yarigapli ¢ember tizerindeki P adet 6rnekleme nokta sayisi igin
(P,R) ifadesi, komsuluk gosteriminde kullanilmistir. Eger 6rnekleme noktasi pikselin
merkezinde degilse, piksel degerleri ¢iftdogrusal aradegerleme ile hesaplanmustir.

Sekil 2.4 ile (8,2) degerli cembersel komsuluk 6rnegi verilmistir.

-

¢ O [o

ad

Sekil 2.4 : (8,2) i¢in gembersel komsuluk [16].

Temel operatore yapilan diger bir genisletme ise tekdiize riintiilerin kullanilmasidir
[16]. Bir YIO eger ikili olarak 0°dan 1’e veya tam tersi en fazla iki gecis igeriyorsa
tek diize olarak isimlendirilir. Ornegin, 00000000, 00011110 ve 10000011 tekdize
ortntiidir. Ojala ve arkadaslar1 doku goriintiilerinde yaptiklar: testler sirasinda (8,1)

komgsuluk degeri i¢in tiim Oriintiilerin yaklasik %90°nin, (16,2) komsuluk degeri i¢in

tiim Oriintiilerin yaklasik %70 nin tekdiize riintii oldugunu gormislerdir [14].

/7

Sekil 2.5 : YIO goriintiisii [17].

12



Y10, tanimindan dolay: tekdiize gri seviye doniisiimlere kars1 dayaniklidir. Sekil 2.5
ile YIO nin yapay olarak olusturulan farkli aydinlatma durumlarindaki gériintiisii

verilmistir.

Uzamsal bilginin de yiiz tammada kullanilabilmesi i¢in Ahonen ve arkadaslar1 YIO
gorlintlisinic. Mx M adet alt bdlgeye boliip, bu bolgelerden birer histogram
hesaplanmasini Onermistir [16]. Elde edilen histogramlarin ard arda eklenmesi
sonucunda Oznitelik vektdrii olusturulmustur. Bu yontem, Yerel Ikili Oriintiiler

Histogramlar1 (YIOH) ydntemi olarak isimlendirilmistir [16].
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3. OLCEK UZAYI

YZM’nin diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerde yiiz tanima basarisin1 dlgmek i¢in Olgek
Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii (OBOD) (ing. Scale-Invariant Feature Transform)
algoritmasinda kullanilan 0Olgek uzayr algoritmasmma benzer bir yaklasim

kullanilmistir [18].

Olgek uzay:r algoritmasi, bir Gauss piramidinden farkli olarak her ¢oziiniirliik
seviyesinde belirli sayida goriintii ile olusturulur; her ¢6ziiniirliik seviyesinde alman
belirli sayidaki goriintii, biiyliyen standart sapma o degerlerine sahip Gauss filtreleri
ile diizlestirilir ve sadece belirli sayida goriintii hesaplandiktan sonra bir sonraki

seviye i¢in ¢Oziiniirliik yartya indirilir [18].

Bir 0Olgek uzay1r olusturmak igin su parametreler kullanilir; oktav olarak
isimlendirilen o ile temsil edilen ¢oziiniirliik seviye sayisi, oktav katmani olarak

isimlendirilen s ile temsil edilen her ¢6ziiniirliik seviyesi i¢in diizlestirilmis goriintii

sayis1, giris Gauss dagilimmin standart sapmas1 o ve giris goriintiisii | .

[k ¢oziiniirliik seviyesi icin; giris goriintiisi s kez Gauss ile filtrelenir ve bu
seviyedeki ilk goriintiide (n=0) giris goriintiisiiniin & degerinde, en son goriintiide
(n=5) ise giris goriintiisiiniin 2o degerinde diizlestirilmis hali elde edilir. Bir
goriintliyli ardisik o, Ve o, degerlerine sahip Gauss filtreleri ile diizlestirmek yerine

goriintiiyli bu Gauss filtrelerinin varyansinin toplami varyansa sahip
2 2 2
O, =0, +0,, (31)

ile hesaplanan o, degerindeki tek Gauss filtresi ile diizlestirilmesi sonucu ayni

miktarda diizlestirilmis goriintii elde edildigi bilinmektedir [18].

Esitlik (3.1) *den faydalanarak, etkin standart sapma degeri std(n) olmak {izere n>1

icin her goriinti
t=2%, (3.2)
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o(n)=ot" ve (3.3)

std(n) = o(n—1)vVt* -1 (3.4)

denklemlerinden elde edilen bir Gauss filtresi ile filtrelenerek her seferinde etkin &

degeri t degeri ile carpilir. Ozetle, her n>1 goriintii igin sta(n)

std(n) = ot" *Wt* -1, (3.5)

denklemiyle hesaplanmaktadir.

3.1 Gauss Ol¢ek Uzaymin Olusturulmasi

Gauss 0lgek uzayi hesaplamak igin her ¢6ziiniirliik seviyesinde s+1 adet goriintii
olusturulur. Bunun nedeni o ¢ozlinirliik seviyesindeki Gauss Farki (GF) (ing.

Difference of Gauss) goriintiilerini de elde etmektir. * simgesi konvolisyon

operatorii ve 1% oktav katmani goriintiilerini temsil etmek tizere ilk oktav

19[0] — 1*G(0)
1901 = 19[0]*G(std (1)) = 1 *G(to)
Ig[2] = I°[]*G(std (2)) = 1 *G(t%0) , (3.6)

19[s] = 1°[s—1]*G(std (s)) = | *G(t°0) = | *G(20)

seklinde olusturulmaktadir.

Gauss 0lcek uzaymi ¢oziiniirliik seviyesi sayist kadar olusturmak icin, dncelikle giris
goriintiisiinden ilk ¢oziiniirlik seviyesi hesaplanir ve ilk seviyenin 2o degerinde
diizlestirilmis goriintiisiiniin boyutlar1 yarilanarak ikinci seviyenin girig goriintiisii
olusturulur. Boylece etkin diizlestirme degeri artar: birinci seviyede O degerinden
20 degerine, ikinci seviyede 2o degerinden 4o degerine seklinde. Bu islem
coOziiniirlik seviyesi sayisi kadar devam ettirilir. Gauss Ol¢ek uzayr olusturma

adimlar Sekil 3.1 ile gosterilmistir.
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o) 26
Oktav:0| I (» 1900] > 19711 —> 192] > 193]
20 ‘__,——-”"—’—_— 4o
Oktav:1 1°74] > 195] > 1906] > 1°[7]
46 | ———m—— T 8c
Oktav:2 198] > 199] > 191101 > 19711]
8 . _ __————— T 166
Oktav:3 I112] > I°[13] > 19[14] > 19[15]
66, _—————— " 32¢
Oktav:4 1126] > 1°[17] > 19[18] —r> 1°19]
> Gauss filtreleme Kullanilmayan goriintiiler

— —» Coziiniirligi yariya indirme

| o || e

1°[4] 1°[5] 1°[6]
19[8] 1999] || 19[10]

191121 || 19[238) || 1°[24]

o6l || 17y || e
Gauss Olgek Uzay1

Sekil 3.1 : Gauss 6l¢ek uzayi olusturma adimlar.

Bu yontemle olusturulan Gauss Olgek uzaymnda goriintiiniin  orijinal hali
bulunmamaktadir. Bu durum YZM ile yapilan testleri karsilastirirken problem
oldugu icin Gauss Olgek uzay1 hesaplandiktan sonra ilk ¢oziiniirliikk seviyesinin ilk
goriintiisi, giris goriintii ile degistirilerek kullanilmistir. Bu yontemle olusturulan bir

Gauss 0lcek uzay drnegi Sekil 3.2 ile gosterilmistir.
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Oktav Katman 0

Oktav Katman 1

Oktav Katman 2

Oktav Katman 3

Oktav Katman 4

Oktav Katman 5

Oktav 0|

Oktav 2 ' !
Oktav 3 b 4 b 4 b 4 Y

¥
:

¥
:

Sekil 3.2 : 0=4 ve s=6 i¢in Gauss dlgek uzay1 6rnegi.



3.2 Gauss Farki Ol¢ek Uzaymin Olusturulmasi

GF, bir goriintiiniin farkli o degerlerine sahip Gauss filtreleri ile diizlestirilmesi
sonucu olusan iki goriintiiniin fark: alinarak hesaplanmaktadir.
19" oktav katmani goriintiilerini temsil etmek iizere ilk oktav

1[0]  =1*(G(to)-G(0))

191] = 1*(G(t’c) -G(to))
19[2] =1*(G(t°0)-G(t°0)) , (3.7)

19[s—1] = | *(G(20) -G(t" "))

seklinde hesaplanmaktadir.

GF olcek uzayi, Gauss Olgek uzayr hesaplandiktan sonra her bir ¢oziiniirlik
seviyesinde komsu iki goriintiiniin farklar1 hesaplanarak olusturulur. GF dlgek uzay1

olusturma adimlar1 Sekil 3.3 ile gdsterilmistir.
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Oktav:0

Oktav:1l

Oktav:2

Oktav:3

Oktav:4

| 1971] 19[2] 19[3]
1970] 1971] 1912]
1°14] 1°[5] 1°[6] 1°[7]
1°3] 1974] 195]
1°18] 1979] 19710] 19711]
1°T6] 197 18]
1°[12] 19713] 19714] 19715]
19] 19710] 19711]
1°116] 197171 19718] 19719]
1T12] 19713] 19114]
1°70] 1°T1] 1T2]
193] 1T4] 19[5]
1°T6] 17] 19[8]
1°'[9] 1°720] || 1°711]
17127 || 19T23] || 1°724]
GF Olgek Uzayi

Sekil 3.3 : GF 6l¢ek uzayr olusturma adimlar.
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Oktav Katman 0

Oktav Katman 1

Oktav Katman 2

Oktav Katman 3

Oktav Katman 4

Oktav Katman 5

Oktav 0

Oktav 1

Oktav 2

Oktav 3

Sekil 3.4 :

o=4 ve s=6 i¢in GF dl¢ek uzay1 6rnegi.
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4. YUZ-GOZ TESPITi VE ON-ISLEM

4.1 Yiiz ve Goz Tespiti

Onerilen yiiz tanima yapisma girdi olusturacak yiiz goriintiilerinin gergek
goriintiilerden tespiti i¢in Viola ve Jones tarafindan Onerilen bir nesne tespit
algoritmast olan Haar-benzeri 6znitelik tabanli kademeli smiflandiricilar
kullanilmistir [19]. OpenCV kiitiiphanesinde bu algoritma yiiz ve goz tespiti amagli
hem merkezi islemci biriminde hem de ekran karti islemci biriminde ¢alisabilir
olarak gergeklenmistir [20]. Onerilen yapida bu kiitiiphaneden yiiz ve goz tespitinde

yararlanilmastir.

Viola ve Jones Oznitelik olarak Haar dalgaciklarmi kullanmislardir [19]. Haar
dalgaciklar1 tek boyutlu kare dalgalardan olusur. Iki boyutlu dalgaciklar ise kare
dalga formu birbirine komsu koyu ve agik renk dikdortgen ciftleri ile olusur. Nesne
tespiti i¢in kullanilan Haar dalgaciklari, tam anlamiyla gercek Haar dalgaciklar1
degildir. Bunun yerine dikdortgenler gorsel tanmima amaciyla farkl sekiller
icermektedir. Bu farkliliktan dolayr yontem, Haar dalgacik 6znitelikleri olarak
isimlendirilmek yerine Haar-benzeri 6znitelikler olarak isimlendirilmistir. Sekil 4.1

ile Haar-benzeri 6znitelik drnekleri verilmistir.

1. Kenar oznitelikler

A @S

@ (b (© (d)

. CiEgiI'f;I‘—"iEﬁ’j E i @@@%

(a) ® () @ (e) (& (O
3. Merkez-cevre oznitelikler

||

(a) (b)

Sekil 4.1 : Haar-benzeri 6znitelik 6rnekleri [21].
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Kademeli  smiflandiricilar, bir ilgi bolgesine uygulanan c¢esitli  basit
smiflandiricilardan  olusur. Oncelikle esit boyutlu hazirlanmus, tespit edilmek
istenilen nesneye ait goriintiller ve nesneye ait olmayan goriintiiler ile bir
smiflandirict egitilir. Egitim asamasindan sonra siniflandirict bir giris goriintiisiiniin
belirli bir ilgili alanina nesne tespiti i¢in uygulanir ve bu ilgi alaninda nesnenin var
olup olmadig1 siniflandirict tarafindan belirlenir. Bir goriintiiden boyutu belirsiz bir
nesnenin tespitinde ise goriintiiniin ¢oklu 6lgeklerini smiflandirict tiim konumlarda

tarar.

Yontemin isminde bulunan kademeli kelimesinin kullanimi, bir ilgi alani i¢in
uygulanan ¢esitli sayidaki basit smiflandiricinin o ilgi alani igin irettigi ¢iktilarin
birlikte degerlendirilmesinden gelmektedir. Yikseltilmis kademeli siniflandiricilar
farklh yiikseltme tekniklerine dayanmaktadir. Basit smiflandirict olarak karar agaci
smiflandiricist kullanilmustir. Haar-benzeri 6znitelikler bu basit smiflandiricilara

girdi olugturmaktadir [19], [21].

Calismada, OpenCV Kkiitiiphanesinde yiiz ve goz tespiti i¢in egitilmis Haar-benzeri
oznitelik tabanli kademeli simiflandiricilar  kullanilmistir.  Oncelikle, — giris
goriintiisiindeki yiiz ilgi alanlar1 bu yontemle tespit edilmistir. Sonrasinda tespit
edilen yiiz ilgi alanlarinda ayni yontemle goz tespiti yapilmistir. Eger tespit edilen
yiiz ilgi alaninda iki adet goz tespit edilmisse bu ilgi alan1 ve géz konumlar1 aday yiiz

olarak belirlenir ve yiiz tanima boliimiine gegirilmeden 6nce On-islem uygulanir.

4.2 On-islem

Tespit edilen yiiz goriintiilerindeki yiizlere 6n-islem uygulanmasinin sebebi yiize ait
ozelliklerin yerellestirilmesidir. Bunun icin tespit edilen géz bebegi konum bilgileri
kullanilarak yiliz goriintiisiine uygulanan ilgin doniisiim (ing. affine transformation)
ile gozler hizalanir, goriintii kirpilir, elips seklinde bir maske ile maskelenir ve sifir

ortalama-birim varyansa sahip olacak sekilde diizgelenir.

Tespit edilen géz konumlari (X, Y;) ve (X,,Y,); hizalanmis yiiz tizerindeki gozlerin

arasindaki uzaklik d ise, donme merkezi konumu (merkez,,merkez,) ve donme

acist ¢
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(merkez,,merkez, ) = (X, — X, ¥, — Y,) Ve (4.1)

0=tan™ Yo=Y
R — (4.2)

ile hesaplanir [22]. Ayrica, o =d-cos@ ve f=d-Sin@ esitlikleri soz konusudur.

Sonrasinda eslesme matrisleri A, ve B, olmak iizere

B
%=[a }W (4.3)

(4.4)

m

(1-a)-merkez, — - merkez,
| 1-a)-merkez, — 8- merkez,

ile elde edilir [22]. Hizalanan konum (X', y") ve ilk konum (X, Y) arasindaki iliski

X' X
M:A‘" 'Mmm’ (4.9)

ile verilmistir [22]. Hizalama isleminden sonra goz konumlar1 iist liste gelen yiiz
goriintiileri kirpilir. Bu adim yiiz tanima algoritmalarmin daha iyi sonug iiretmesi igin
onemlidir.

Kirpilan goriintiiler sonrasinda merkezi (H,K) noktasinda, eksen uzunlar1 (A, B)

olan ve

1o (R LK)

A B2 (4.6)

esitsizligini saglayan elips seklinde bir maske ile maskelenir. Calismada, hizalanmis
goz konumlar1 (X, =30,y, =45) ve (x,=100,y,=45); kirpilmis yiiz goriintiisii
boyutu 130x150; maske merkezi (H =65K =50) ve eksen uzunluklar
(A=64,B=118) degerleri ile kullamlmistir. Bu degerlerle elde edilmis 6n-islem

sonucu Ornekleri Sekil 4.2 ile gdsterilmistir.
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Sekil 4.2 : Ornek 6n-islem sonuclar.
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5. SINIFLANDIRMA

Oznitelik  vektoriiniin  hesaplanmasinin  ardindan bir sonraki 6nemli adim
smiflandrmadir.  Calismada Olgek uzayr goriintiilerinden iiretilen Oznitelik
vektorlerinin siniflandirilmasinda k-En Yakin Komsular (k-EYK) (ing. k-Nearest

Neighbors) siniflandirma algoritmasi kullanilmistir.

5.1 k-En Yakin Komsular Siniflandirma Algoritmasi

Ornek tabanl dgrenme ydntemlerinden olan EYK, her yeni drnek veri ile var olan
verilerin bir uzaklik 6lgiitii ile karsilastirilmast ve en yaki var olan 6rnegin sinif
bilgisinin yeni Ornege atanmasmma dayanir. Birden fazla komsuluk bilgisi
kullanildiginda ise yeni 6rnegin sinifi en yakin k komsunun ¢ogunluk smif bilgisi ile
belirlenir ve algoritma k-EYK olarak isimlendirilir. Bu bakimdan simiflandirma i¢in
yapilan hesaplama, egitim kiimesi ile smiflandiricinin egitilmesi sirasinda degil, her
yeni Ornek veri geldiginde yapilir [23]. Sekil 5.1 ile k=3 durumunda EYK
smiflandirma ornegi verilmistir. Bu Ornege goére yeni verinin smnifi B olarak

belirlenir.

-
”

I
20\
® B

O
A /B
0 . .7 g

Sekil 5.1 : k-EYK siniflandirma 6rnegi [24].

T —

e
2O N

k-EYK smiflandiricist ile gesitli uzaklik 6lgiitleri kullanilmaktadir. Tezde ise gesitli

denemelerden sonra Manhattan uzaklik 6lgiitii olarak isimlendirilen L; uzaklik 6lgiitii

secilmistir. Ly uzaklik 6lgiitii, esit biiytklikteki |, ve |, goriintiileri i¢in

27



L= 106 ) - 1,3 DI, (5.1)

esitligi ile hesaplanmaktadir.
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6. DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLAR

YZM’nin diisiik ¢Oziniirlikli yiiz goriintilerindeki basarimi YTT veritabani
kullanilarak degerlendirilmistir. Cok sayida ve c¢esitli ayarlarla denemeler

yapilmistir. Sonrasinda bu test sonuglarina gore bir yiiz tanima yapisi tasarlanmistir.

YTT yiiz veritaban1 1993 ile 1997 yillar1 arasinda olusturulmustur [12]. Bu
veritabaninin temel olusturulma nedeni otomatik yiiz tanima becerilerini arttrmaktir.
Bu amagla, 1199 adet kisinin 6nden, sol profilden, sag profilden ¢esitli kosullarda ve
farkli agilarda 14051 adet iist govde goriintiileri kaydedilmistir. Bu goriintiiler ¢esitli
alt veri kiimelerine gruplandirilmistir. Veritabanindan 6rnek goriintiiler Sekil 6.1 ile

verilmistir.

Fb Dup I Fc

Sekil 6.1 : YTT yiiz veritabanindan 6rnek goriintiiler [12].

Veritabani alt veri kiimelerinden galeri olarak isimlendirilen egitim kiimesi ve 6l¢lim
kiimesi olarak isimlendirilen dort adet test kiimesi ¢alismada kullanilmistir. Galeri
1196 adet yiiz goriintiisii; 6lglim kiimeleri FaFb, FaFc, Dup | ve Dup Il sirasiyla
1195, 194, 722 ve 234 adet yiiz goriintiisii icermektedir. FaFb 6l¢iim kiimesi yiiz
ifadesi, FaFc Ol¢iim kiimesi aydinlatma, Dup | ve Dup Il 6lglim kiimeleri ise

yaslanma etkisini test etmek i¢in olusturulmustur [12].

6.1 Yiiz Tamima Teknolojisi Veritabani ile Yapilan Testler

YTT veritabani iizerinde yapilan tiim testlerde 6l¢ciim kiimeleri ve galeri goriintiileri

on-islem uygulanmistir. Goriintiiler, géz konumlar1 st iiste getirilip boyutlar
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130%150 olacak sekilde kirpildiktan sonra elips seklinde bir maske ile maskelenip
sifir ortalama-birim varyansa sahip olacak sekilde diizgelenerek kullanilmistir. Bu
goriintiilerden Olgek uzaylari hesaplanmistir. Yapilan bir dizi denemeden sonra
Gauss ve GF olgek uzaylari ig¢in 0=4, s=6Ve o =1.6 degerleri segilmistir. Sonug
olarak her bir goriintiiden 24 adet (No=0-23) (6 adet 130x150, 6 adet 65x75, 6 adet
32x37 ve 6 adet 16x18 ¢oziiniirliige sahip olmak iizere) goriintii iceren dlgek uzayi

elde edilmistir.

Her bir 6lgek uzay1 goriintiisiinden hesaplanacak YZM oOznitelik vektorleri tek
asamal1 ve agirlikli-agirliksiz olarak testler yapilmistir. Moment derecesi n=4, filtre
boyutu k=5, alt alan sayisi N =10 ve histogram sepet sayisi b =24 degerleri
secilmistir. Bu degerlere gore Oznitelik vektoriiniin boyutu 26064 olmaktadir. Bu
Oznitelik vektorleri K-EYK siniflandirma kullanarak L; uzaklik 6lgiitii ile en yakin

komsu sonucuna gore eslestirilmistir.

6.1.1 Ol¢iim kiimesi 6lcek uzay: goriintiileri ile galeri goriintiilerini eslestirme

Olgiim kiimesi goriintiilerinden olusturulan &lgek uzayr goriintiileri (No=0-23) ile
galeri goriintiileri (N0=0) arasinda eslestirme yapilmistir. Boylece, YZM’nin olas1
disik c¢oziinirlikli test goriintiileri ile yiiksek ¢oziinirlikli egitim kiimesi
goriintiilerinin eslestirilmesi durumunda basarimi incelenmistir. Test sonuglar1 6l¢gtim

kiimeleri bazinda Cizelge 6.1-6.4 ile verilmistir.
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Cizelge 6.1 : FaFDb dlcek uzayi ile galeri goriintiilerinin eslesme oranlari.

Olgek No | YZM Gauss  YZM Gauss (Agirhkl)  YZM GF  YZM GF (Agirhikh)
0 94,1 97,4 93,8 97,3
1 82,3 87,3 73,3 78,9
2 78,4 84,3 66,6 68,6
3 73,6 80,0 58,2 56,9
4 69,0 73,9 49,4 45,7
5 61,3 65,5 39,6 33,1
6 3,3 6,3 3,3 3,3
7 2,5 4,4 2,5 23
8 2,0 3,6 2,3 1,9
9 13 2,5 1,4 1,2
10 0,9 17 14 0,8
11 0,6 11 0,9 0,8
12 0,3 0,3 0,4 0,3
13 0,3 0,2 0,3 0,3
14 0,2 0,2 0,3 0,2
15 0,2 0,3 0,3 0,3
16 0,3 0,3 0,3 0,3
17 0,2 0,3 0,3 0,3
18 01 0,1 0,1 0,1
19 01 0,1 0,1 0,1
20 01 0,1 0,1 0,1
21 01 0,1 0,1 0,1
22 01 0,1 0,1 0,1
23 01 0,1 0,1 0,1

Cizelge 6.2 : FaFc 6lgek uzayi ile galeri goriintiilerinin eslesme oranlari.
Olgcek No | YZM Gauss  YZM Gauss (Agirhkh) YZM GF YZM GF (Agirhkh)

0 88,7 96,4 93,3 97,4
1 35,6 46,4 43,8 51,5
2 26,8 34,5 29,4 36,6
3 19,6 27,8 20,1 24,2
4 14,4 19,6 13,4 13,4
5 8,2 11,3 9,8 11,3
6 05 05 1,0 2,1
7 05 05 1,0 2,6
8 05 05 1,0 2,1
9 0,0 0,0 0,0 1,5
10 0,0 0,0 0,0 0,0
11 0,0 0,0 0,0 0,0
12 0,0 0,0 0,0 0,0
13 0,0 0,0 0,0 0,0
14 0,0 0,0 0,0 0,0
15 0,0 0,0 0,0 0,0
16 0,0 0,0 0,0 0,0
17 0,0 0,0 0,0 0,0
18 0,0 0,0 0,0 0,0
19 0,0 0,0 0,0 0,0

20 0,0 0,0 0,0 0,0

21 0,0 0,0 0,0 0,0

22 0,0 0,0 0,0 0,0

23 0,0 0,0 0,0 0,0
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Cizelge 6.3 : Dup | 6lcek uzay ile galeri goriintiilerinin eslesme oranlart.

Olgek No | YZM Gauss  YZM Gauss (Agirhkl) YZM GF YZM GF (Agirhikh)
0 71,7 77,0 69,0 73,1
1 52,5 53,6 39,8 40,0
2 49,2 46,7 29,8 31,0
3 42,9 39,3 23,7 23,1
4 36,8 33,1 18,6 16,8
5 29,9 26,0 12,3 11,4
6 15 1,9 15 1,9
7 1,4 15 15 1,4
8 1,2 1,2 1,2 1,1
9 0,6 0,6 11 1,0
10 0,4 0,4 1,0 0,7
11 0,4 01 0,7 0,3
12 0,7 0,6 01 0,0
13 0,4 0,4 0,1 0,0
14 0,6 0,3 0,3 0,1
15 0,3 01 0,1 0,1
16 0,3 0,3 0,1 0,3
17 0,1 0,3 0,0 0,0
18 0,0 0,0 0,0 0,0
19 0,0 0,0 0,0 0,0
20 0,0 0,0 0,0 0,0
21 0,0 0,0 0,0 0,0
22 0,0 0,0 0,0 0,0
23 0,0 0,0 0,0 0,0

Cizelge 6.4 : Dup 1l 6lgek uzayi ile galeri goriintiilerinin eslesme oranlara.
Olgcek No | YZM Gauss  YZM Gauss (Agirhikh) YZM GF YZM GF (Agirhikh)

0 66,7 74,8 63,2 70,1
1 38,0 41,0 25,2 28,2
2 34,6 31,6 17,5 23,1
3 27,8 23,9 13,2 16,2
4 21,8 18,8 11,5 12,0
5 15,8 13,7 8,1 6,4
6 0,0 0,0 0,0 0.9
7 0,0 0,0 0,4 0,0
8 0,0 0,0 0,0 0,4
9 0,0 0,0 0,0 0,4
10 0,0 0,0 0,4 0,4
11 0,0 0,0 0,0 0,0
12 0,0 0,0 0,0 0,0
13 0,0 0,0 0,0 0,0
14 0,0 0,0 0,0 0,0
15 0,0 0,0 0,0 0,0
16 0,0 0,0 0,0 0,0
17 0,0 0,0 0,0 0,0
18 0,0 0,0 0,0 0,0
19 0,0 0,0 0,0 0,0
20 0,0 0,0 0,0 0,0
21 0,0 0,0 0,0 0,0
22 0,0 0,0 0,0 0,0
23 0,0 0,0 0,0 0,0
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Cizelge 6.1-6.4 ile elde edilen sonuclar incelendiginde, Gauss 0Olgek uzayi
sonuglarmna gore Ol¢lim kiimesi Olgek goriintiileri (No=0) ile galeri goriintiileri
(No=0) eslesme oranin beklendigi lizere YZM ’nin bildiri sonug oranlarina ¢ok yakin
eslesme orani verdigi gorilmiistiir [10]. Coziiniirliik seviyesi galeriden diisiik olan
Oletim kiimesi Olgek goriintiileri (No=6-23) i¢in eslesme oranlarinin asirt disik
oldugu gorilmistiir. GF 6lgek uzay: ile yapilan test sonuglart incelendiginde ise
sadece FaFc Ol¢iim uzayi i¢in Gauss Olgek uzayindan daha basarili sonuglar elde
edilmistir. Bunun nedenin FaFc 6l¢lim kiimesinin aydinlatma etkilerini test eden bir

goriintii kiimesi oldugu sonucuna varilmaistir.

Ayni test durumu i¢in YIO 06zniteligiyle de cok sayida test yapilmistir. Bu test
sonuglarina gére YIO’nin ayni kosullarda 6lgek uzay: ile kullaniminda YZM’den
daha kotii sonuglar iirettigi goriilmiistiir. YIO ile yapilan testlerde elde edilen en iyi
sonuclar, Gauss Olgek kullanarak parametre degerleri (P=4, R=4) ve m=8 ile
almmistir. Bu giris parametreleri ile ol¢lim kiimelerinde alinan sonuglar Cizelge

6.5’te verilmistir.

Cizelge 6.5 : YIO’ nin 6lgek uzayi ile galeri goriintiilerinin eslesme oranlar1.

Olcek No FaFb FaFc Dup | Dup Il
0 78,4 11,9 46,8 32,9
1 64,0 41 34,9 22,2
2 61,1 41 33,0 19,7
3 59,4 31 31,0 16,7
4 56,7 2,6 28,1 14,5
5 53,0 2,1 25,3 12,8
6 41,3 1,5 17,0 8,1
7 38,7 1,0 17,0 9,0
8 35,9 1,0 15,4 8,1
9 31,9 1,0 13,0 4,7
10 27,4 1,0 8,6 34
11 24,3 1,0 7,6 2,6
12 0,7 0,0 0,3 0,0
13 0,3 0,0 0,1 0,0
14 0,6 0,0 0,3 0,0
15 0,4 0,0 0,3 0,0
16 0,4 0,0 0,3 0,0
17 0,4 0,0 0,1 0,0

18 0,3 0,0 0,0 0,0
19 0,1 0,0 0,1 0,0
20 0,1 0,0 0,3 0,0
21 0,0 0,0 0,3 0,0
22 0,2 0,0 0,4 0,0
23 0,2 0,0 0,3 0,0
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6.1.2 Ol¢ek uzay: goriintiilerini oktav bazinda eslestirme

Bir dnceki test sonuglarinin 151gnda, dl¢iim kiimesi 6lgek uzay: goriintiileri ile galeri
Oleek uzayr goriintiileri oktav bazinda eslestirilmistir. Oktav bazinda yapilan bu
eslestirme ile Ornegin; sadece Ol¢iim kiimesi dlgek uzayr gorintileri (No=0-5) ile
galeri olgek uzayr goriintiileri (No=0-5), 6lglim kiimesi Olgek uzayr goriintiileri
(No=6-11) ile galeri olgek uzayr gorintileri (No=6-11) seklinde eslesmeler
hesaplanmistir. Boylece, 6l¢tim kiimesi 6lgek goriintiilerinin kendisi ile ayni oktavda
yer alan galeri goriintiileri ile eslestirildigi durumdaki basarimi incelenmistir. Test

sonuglar1 6l¢iim kiimeleri bazinda Cizelge 6.6-6.9 ile verilmistir.

Cizelge 6.6 : FaFDb olcek uzay1 goriintiilerinin oktav bazinda eslesme oranlari.

Olcek YZM Gauss YZM Gauss Oktav YZM GF YZM GF Oktav
0 94,1 97,4 93,8 97,3
1 94,6 96,4 94,7 97,4
2 94,6 96,5 94,4 97,2
3 94,4 96,2 94,5 97,1
4 94,1 95,9 94,8 96,6
5 93,8 95,6 94,7 96,2
6 91,6 93,9 93,4 95,1
7 91,4 93,3 92,6 94,6
8 90,8 93,0 92,1 93,7
9 90,4 92,6 91,8 93,4
10 89,4 92,6 90,5 92,5
11 88,5 91,5 90,0 91,8
12 88,5 89,0 88,7 84,9
13 87,7 88,7 87,5 85,2
14 85,8 88,3 87,3 85,4
15 85,1 87,6 86,9 85,6
16 83,3 86,2 85,2 86,4
17 82,2 85,9 82,7 84,6
18 18,2 11,8 10,5 5,6
19 22,1 13,0 13,0 7,1
20 22,8 15,0 12,0 8,0
21 22,7 15,3 13,4 8,6
22 24,6 15,6 15,1 7,9
23 21,8 12,7 17,1 10,5
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Cizelge 6.7 : FaFc 6l¢ek uzayi goriintiilerinin oktav bazinda eslesme oranlar1.

Olgek | YZM Gauss YZM Gauss Oktav YZM GF YZM GF Oktav
0 88,7 96,4 93,3 97,4
1 70,1 87,6 93,3 96,9
2 66,5 83,0 91,8 96,4
3 57,7 78,4 90,7 96,4
4 52,6 74,2 88,1 92,3
5 46,9 72,2 85,6 91,8
6 35,1 50,0 74,7 84,0
7 28,9 433 69,1 80,4
8 24,2 35,6 63,9 75,8
9 18,0 27,8 53,1 62,4
10 16,0 23,2 448 55,7
11 12,9 22,7 32,5 44,8
12 7,2 14,4 16,5 17,5
13 5,2 12,9 12,9 17,0
14 4,6 10,3 10,3 16,5
15 3,6 8,2 10,8 16,0
16 41 8,2 7,7 13,9
17 3,6 7.2 7,2 12,9
18 0,0 0,0 1,0 1,5
19 0,0 0,0 05 05

20 05 05 05 1,0
21 0,0 05 05 0,0
22 0,0 0,0 0,0 0,0
23 05 05 0,0 0,0

Cizelge 6.8 : Dup | 6l¢ek uzayi goriintiilerinin oktav bazinda eslesme oranlari.

Olcek YZM Gauss YZM Gauss Oktav YZM GF YZM GF Oktav
0 71,7 77,0 69,0 73,1
1 70,1 73,1 73,4 76,0
2 69,7 72,9 72,9 75,6
3 68,7 70,8 71,5 74,9
4 67,0 67,7 69,4 73,7
5 65,0 65,9 69,1 71,1
6 59,7 59,4 67,5 67,9
7 58,2 57,3 66,3 67,7
8 55,5 55,3 65,5 65,2
9 53,0 51,8 62,5 62,6
10 51,7 50,7 59,4 60,1
11 49,4 47,2 55,8 56,1
12 39,6 39,8 45,0 42,0
13 35,6 36,4 44,3 38,2
14 34,2 32,8 42,7 37,7
15 29,6 28,4 40,7 35,7
16 27,3 25,1 35,0 32,8
17 24,9 21,3 32,0 29,4
18 0,7 0,4 1,4 1,1
19 0,8 0,1 1,1 0,3

20 1,7 1,5 1,5 0,6
21 1,5 0,7 0,7 0,6
22 2,4 1,5 1,0 0,3
23 1,7 1,4 0,7 0,8
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Cizelge 6.9 : Dup Il 6l¢ek uzay: goriintiilerinin oktav bazinda eslesme oranlart.

Olgek | YZM Gauss YZM Gauss Oktav YZM GF YZM GF Oktav
0 66,7 74,8 63,2 70,1
1 65,8 70,1 68,8 72,2
2 66,2 68,8 68,8 72,6
3 65,0 65,4 66,2 73,1
4 62,8 61,1 65,0 71,8
5 60,7 59,8 64,5 68,4
6 51,3 54,3 61,1 65,0
7 49,6 50,9 61,5 65,4
8 47,0 48,3 60,3 63,7
9 41,9 43,6 57,3 61,1
10 41,0 42,3 53,8 56,8
11 37,2 36,3 47,9 53,8
12 23,9 25,6 38,0 36,8
13 18,4 21,4 36,3 32,1

14 16,7 15,8 34,2 29,9
15 14,5 11,5 30,3 26,1
16 10,3 9,0 22,6 21,4
17 10,3 6,0 17,9 15,8
18 0,0 0,0 0,0 13
19 0,0 0,0 2,1 0,0
20 0,4 0,4 13 0,4
21 0,0 0,0 0,4 0,4
22 2,6 0,9 0,4 0,0
23 0,4 0,0 13 0,4

Cizelge 6.6-6.9 ile elde edilen sonuglar incelendiginde, YZM nin 6lgiim kiimesi ile
galeri goriintiileri ayni1 oktavda bulundugunda yiliksek basarima sahip oldugu
goriilmiistiir. Diisen ¢Oziinilirliik degerlerine ragmen {imit vaat edici eslesme oranlar1
elde edilmistir. GF Olgek uzay1 ile yapilan test sonuglari incelendiginde ise,
¢cOziinilirliik seviyesinin azalmasma karsin Gauss Olgcek uzayi testlerinden daha iyi

sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Yapilan bu iki grup test sonuglarmni daha iyi irdelemek ve karsilastirmak i¢in Sekil

6.2-6.5 olusturulmustur.
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%9 Tanimma Bagarmi

40,0

30,0

20,0

10,0

0.0

. . £ B—a
3 4 5 6 7 § 9 10 11 12 13 14 15 16
Olgek No
—— T 7 Gratizs —8— T ZM Gauss (Agirlikls) — A T IMDOG

—#— TZM Gauss Oktav —0— VZM Gauss Oktav (Agirlikl)—+— TEMDOG Oktav

—a—a—a—a—a
17 18 19 20 21 22

—=— TEZMDOG (Agirhikl)
—— YEMDOG Oktav (Agirhkly)

Sekil 6.2 : FaFb 6l¢tim kiimesine ait karsilastirmali sonuglar.

37




2o Tanuma Bagaruni

500

40,0

300

20,0

100

0.0

3 4 5 [ 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19
Olgek No
—— TZM Fauss —8— TZM Gauss (Agirhkln) — Ak — TEMDOG ——YZMDOG (Agirlikly)

—#— T ZM Fauss Cktav —0— YZM Gauss Oktav (Agirlikly—+— YZMDOG Oktav —— YEM DOG Olctav (Agirhkly)

20

Sekil 6.3 : FaFc 6l¢iim kiimesine ait karsilagtirmali sonuglar.
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2o Tanuma Bagaruni

100.0

20,0
§0.,0
A =
N
700 ‘\—‘ v
60,0 7 \|\\
500 4 =
400 ; \
300 - \
.‘\. I"'-._
200
10.0 :
0.0 ; ; ; . ‘ \_-_-E*. T W n
0 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23
Olgek No
—— T 7M Fauss —8— TEM Gauss (Agirhkln) —Aa— Y EMDOG —— TEMDOG (Agirlikls)
—#— T ZM Fauss Cktav —0— YZM Gauss Oktav (Agirlikly—+— YZMDOG Oktav —— YEM DOG Olctav (Agirhkly)

Sekil 6.4 : Dup | 6lgiim kiimesine ait karsilastirmali sonuglar.

39




2o Tanuma Bagaruni

100.0

90.0

§0.0

700

40,0

30.0

20,0

10.0

0.0

i
7 8

3 4 5 [ 9 10 11 12 13 14 15 16 17 138 19 20 21 22
Olgek No
—— T 7 Fauss —8— TEZM Gauss (Agirhkln) — A — T EM DOG —— TEMDOG (Agirlikls)
—F— T EZM Fauss Cktav —&— YZM Gauss Oktav (Agrhikly—— YZMDOG Oktav — YEMDOG Oktav (Agirhkl)

13

Sekil 6.5 : Dup Il 6l¢iim kiimesine ait karsilastirmali sonuglar.
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Son oktav (16x18) i¢in elde edilen eslesme oranlarmin diisiik ¢ikmasinin sebebi

YZM’nin alt alan boyutu (N =10) parametresinin bu oktav igin biiyiikk bir deger

oldugu sonucuna varilmistir.

6.1.3 Ol¢ek uzay: goriintiilerini oktavlar arasi eslestirme

Olciim kiimesi 6lgek uzaymnin her bir oktavi ile galeri 6lgcek uzaymin her bir oktavi

arasinda eslesmeler hesaplanmistir. Boylece, 6l¢iim kiimesinin kendi oktavi diginda

oktavlarla eslestirildiginde elde edilen sonuglar goriilmiistiir. Gauss 6lgek uzayi ile

YZM’nin agirliksiz hesaplandigi sonuglar, Cizelge 6.10-6.13 ile verilmistir.

Cizelge 6.10-6.13 incelendiginde, YZM’nin yakin ¢oziiniirlige sahip 6l¢iim ve galeri

goriintiileri eslestirilmesinde daha yiiksek basarimla calistig1 sonucuna varilmistir.

Cizelge 6.10 : FaFb 6l¢tim kiimesinin oktavlar arasi eslesme karistirma matrisi.

aleri

Ol 0 1 21 3|4 56| 7|8|9(10f11]12(13[14|15]|16]| 17|18 (19|20 21| 22| 23
0 9411 00(00]00)00)00]45]00/|00f00f00f00]00[{01]00]00]00]00]00/00[{00f{0,1[{0,0]0,0
1 0,0[945(02|00]00] 0,0 )244|00)00]00f00f00}00f{02[00[00]00]01}0,0/00(00f{01[{0,0]0,0
2 0,0 {20,0(74,1{05]0,0] 0,0 J29,910,0)0,0]0,0(00f00}01({021{00]00]00]0,2]00]02[0,1[{00(f0,0]0,0
3 00| 1,8 [156(759|12]00351/01)00]00/00f(00}01({01({00{00]01]0,2]00/00[00f{00[0,0]0,0
4 0,0 02(15]11,9|79,7] 0,8 |39,6/0,2| 0,0 0,000 00}00({01{00{00]00]01}0,0/00(00f{00f0,0]0,0
5 00[01[01[10]74]853}432]05)0,2|00(00(00}00({01{00{01]0,0]0,1}0,0/00(0,0({0,0(0,0]0,0
4 00[01(02|05]|15]477)737|177/03]00/00(00}64(03[01]02]00]00]00/00[00f{00[01]0,0
5 00[00(01]01]05]469]33]|741)13,7/03|00f(00}82[08[01{03]01]0,0]0,0/00[00f{00(f0,0]0,0
6 00)00(01(00)0,1]418}0,2]3,1]73,6{132]0,7]0,0]11,0112]0,1{0,2]0,0]00]0,0({00)00]0,0(0,0]0,0
7 00(00(00[00]00]343)01]0,2)3,8]|736/12,0( 0,8 )140(18(04]00]0,2]0,2]00/00(00f{00[0,0]0,0
8 00[00(00[00]00]275)00]00)0,0]34|733[126]16,7(26[05[04]01]0,2]00/00(00f{00[0,0]0,0
9 00(00(00[{00]00]213}00]00)00]0,0]33[853]153(51({13[{08]04]03]00/00(00f{00f{0,0]0,0
12 00)00]00f00)01}07}00)00]0,0({0,0]0,3]19,7]65,5|213/17({00]00]00]0,1{00)00]0,0({0,0]0,0
13 00(00(00]00]00]04)00]00)00]00]00(165]1,166,3[19,2/10]0,2]00]00/00(00f{00f{01]0,0
14 00(00(00{00]00]03)00]00)00]00]00(120}00(1,1[693/{148/05]01}01/00(0,1{0,1{0,0]0,0
15 00)00]00/f00)00}01}00)00]00(f{00]00]82]00)00]1,2(715]12,2]0,2]00({00)00]00f{0,1]0,1
16 00(00(00]00]00]01)00]00)00]00|00f55]00[00[00]17]720/96]00/01(01{00f{0,0]0,0
17 00]00]00({00]00]02}00)00]0,0{00]00]42}00]00]0,0{0,0]1,3]80,80,1{0,0)0,0]0,0{0,0]0,0
18 00)00J00f00)00}01}00)00]0,0(00]00]00}00)00]0,0(f{00]00]0,11108(50)14]08[0,2]0,0
19 00(00(00]00]00]01)00]00)00]00/00f[01}00[00[00][00]00]0,1]42]210,7[55[13[03]0]1
20 00f00f00]00]00]01)00]00)00]00/00[01}00[00[00[00]00]01]12]|48(11,8(40[10]01
21 00[00(00]00]00]00)00]00)00]00/00f[01}00[00[00[00]00]01}J01|04(36(f11,4[68]0/4
22 00(00(00]00]00]00)00]00)00]00|00f00}00[00[00]{00]00]0,1]0,0/0,1[0,8][44]([145]4.9
23 00{00(00{00]00]01}00]00]00)00}00}]021}00/00[{00f{00f{00]{01]J0,0)0,0)0,2]08]5,2(156
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Cizelge 6.11 : FaFc 6lglim kiimesinin oktavlar aras1 eslesme karistirma matrisi.

Olcﬁn‘fa'e” ol1|2|3|4|l5]e6]| 7|8/ 9|10]11]1213]14]|15]|16[17|18]|19]20[21]22]23
0 |887]/00]00]00]|00|00]15]00]0,0]0,0]0,0] 0,0]0,0[0,0[0,0[0,0][0,0[0,0]0,0]0,0]0,0[0,0[0,0]0,0
1 |o0/[70,2]00[00]00][00[41[00][00][00]00[0,0]0,]0,0[0,0[0,0]0,0[0,0]0,0[0,0]0,0[0,0[0,0][0,0
2 0,0 [42,8]22,7] 1,0 | 0,0 [ 0,0] 4,2 0,0] 0,0 | 0,0 [0,0] 0,0 |0,0[0,0]0,0]0,0]0,0]0,0]0,0/0,0]0,0]0,0[0,0[0,0
3 |o00][88][263][21,6] 1,0[0,0]52] 0,0 0,0]0,]0,0]0,0[0,0]0,0[0,0{0,0[0,0[0,0[0,0][0,0]0,0[0,0[0,0[0,0
4 |00|05]|57][191]258 15]52]00]0,0]0,0/0,0] 0,0]0,0[0,0[0,0[0,0]0,0]0,0]0,0]0,0]0,0]0,0]0,0]0,0
5 |o0]o00][05]21]108]335]57]0,0]0,0]0,0]0,0[0,0]0,0]0,0][0,0]0,0[0,0]0,0[0,0{0,0][0,0]0,0]0,0[0,0
6 |00|00]|00]|00]05]867]263| 7,7| 1,0 0,0]0,0] 0,0 [0,0]0,0]0,0/0,0[0,0]0,0{0,0]0,0]0,0]0,0]0,0[0,0
7 0,0/00]00][00]05]86.2]31][17,0{ 8,8 0,0]0,0] 0,0]0,0[0,0{0,0]0,0]0,0]0,0]0,0]0,0]0,0]0,0[0,0]0,0
8 |00[00[00]00]|05]46]00]3,6[134]6,7]0,0]0,5[05/0,0]0,0]0,0[0,0[0,0[0,0][0,0]0,0]0,0[0,0[0,0
9 |o0]o00][00]00[05]36]00]0,0][210][108]57]0,505/0,0[0,0]0,0[0,0[0,0[0,0][0,0]0,0]0,0[0,0]0,0
10 |o0[o00][00]00[00]26]00]00][00][15]93]5,2]0,0][0,0]0,0[0,0[0,0[0,0[0,5/0,0[0,0[0,0[0,0[0,0
11 |oofo0]00]00[00]26]00]00]0,0]00]26[10,3]0,0[10]0,0{0,0[0,0]0,0[0,0{0,0]0,0]0,0[0,0]0,0
12 ]00]00]00]00]00]05]00]0,0]00]00]00[15]15|3]2,21]0,5[0,0]0,0[0,0]0,0]0,0]0,0]0,0[0,0
13 |00[00][00]00[00]05]00]0,0]0,0][00]0,0]15]0,0[z0]21]0,0[0,0[0,0[0,0[0,0[0,0[0,0[0,0[0,0
14 |o0]o00][00]00[00]z0]00]0,0]00]00]00[1,5]00][0,0]15]3,1[0,0[0,0[0,0]0,0][0,0]0,0[0,0[0,0
15 |00[00][00]00[00]05]00]0,0]0,0][00]0,0]15]0,0[0,0]05]21[1,0[0,0[0,0]0,0[0,0[0,0[0,0[0,0
16 |00]00][00]00[00]00]00]0,0]0,0]00]0,0[0,5]0,0][0,0]0,0[1,0[15[15]0,0]0,0]0,0[0,0[0,0[0,0
17 |o0]o00][00]00]00]00]00][0,0]0,0]00]o0,0[0,0]0,0]0,0]0,0{0,0[0,0]36]0,0]0,0]0,0]0,0]0,0[0,0
18 |0,0]00]00]00]|00]00]00]0,0]0,0]00]0,0|0,0]0,0]/0,0]0,0/0,0[0,0]0,0[0,0[0,0]0,0]0,0]0,0[0,0
19 |oo0]o00][00]00[00]00]00]0,0]0,0][00]0,0[0,0]0,0]0,0]0,0{0,0[0,0[0,0[0,0{0,0[0,0[0,0[0,0[0,0
20 |00/00[00]00]00]|00]00][00]0,0]0,0]0,0]0,0]0,0[0,0[0,0[0,0[0,0[0,0[0,0[0,5[0,0[0,0[0,0[0,0
21 | o0/00]00][00[00][00]00][00]0,0]0,0]00[0,0]0,0[0,0]0,0[0,0[0,0[0,0[0,0]0,0]0,0[0,0[0,0[0,0
22 |o0/00[00]00]00]|00]00][00]0,0]0,0]00]0,0]0,0[0,0[0,0[0,0[0,0[0,0[0,0[0,0][0,0[0,0[0,0[0,0
23 |o0/o00]00][00][00]00]00]00]0,0]0,0]00[0,0]0,0]0,0]/0,0]0,0[0,0]0,0[0,0][0,00,5]0,0]0,0[0,0
Cizelge 6.12 : Dup | 6lgiim kiimesinin oktavlar arasi eslesme karistirma matrisi.

Olcﬁ;'e”o 1234|556 7]|8|9|lwo|l1r]12]|13]|14]15]|16]17]|18]19]20]21]22]23
0 |75,7]0,0]0,0[0,0[00]00|L4]00]0,0]00][00[00]00]00]00]00]0,0]0,0][0,0][0,0[0,0[0,0]0,0]0,1
T [o0][701[00]00[00[00]93[0,0[00[00[00]00f00[00][00]00][00][0,0]00[0,0[0,0]0,0[0,0/0,0
2 |0,0](395/289[ 1.2 000015/ 00]0,0]00][00][00f00]00][00]00][00]00]00[0,0[0,0]0,1[0,0[0,0
3 |0,0](10,1]245[33.2[ 0,8 | 0,0[132[ 0,0[ 0,0[ 0,0[ 0,0 [ 0,0] 0,0 0,0] 0,0] 0,0]0,0]0,0]0,1[0,0[0,0[0,0[0,0]0,0
4 |o00|L8|64|188[382[18][155[00[00[00[00[00[00][00][00]00][00][0,0] 0,1[0,0[0,0[0,0[0,0[0,0
5 |00/03]1,0][40][151]446[180[ 0.1 01]00][00]00]00]00][00]00]0,0]0,0]0,0]0,0]0,0]0,0]0,0[0,0
6 ]0,0]0,0]03[03]07]208[4L1[16,5] 2,1] 0,0[0,0[0,0]08]0,0]0,.]00][0,0]0,][0,0][0,0]0,1]0,0[0,0]0,0
7 |0,0/0,0][00][00]0.1][199]46[37,5[140] 1,8[03[00] 0] 00[ 01| 0,0][0,0]0.1]00]0,0[0,1[0,0[0,0/0,0
8 |00/00[00[00]01]|183[03[43|346[150[1.2[01]11]03[0,.2]00][00]0.1][00]0,0]0,0[0,0[0,0/0,0
9 |00/00[00[00]00]147[0.1[00]39][332[144] 14| .1]07[00] 0101 0.1][00][0,0][0,0[0,0[0,0[0,1

10 [0,0]0,0[00[00]00][107[00[01]0,1]39][316[159]10[0[0,.[0,1]0,1][0,3]0,0]0,0]0,3]0,0[0,0]0,1
11 |o00[00[00[00][00[66[00[00]01]00[42][452]10][04][06]01]00][04]00]0,0]0,0]0,0[0,0[0,1
12 [0,0]00]00]00]00]01]00]00]00]00]0.1]|32]190[158]37]08]0,3]0,0]0.1[0,0][0,0]0,0[0,0/0,0
13 [0,0]0,0[00[00[00]03[00][00]0,0][00][00][22[19][159[152]22]0,3]0,0]0,0]0,0[0,0[0,0[0,0]0,0
14 [0,0]00[00[00]00]01[00[00]00]00][00][18[00]19]163[137]21][0,1]0,0]0,0][0,0[0,0[0,0]0,0
15 [0,0]00[00[00]00]01[00[00]00]00[00]17[00]00]7|165[10.9]0,6[0,0[0,0[0,0[0,0[0,0]0,0
16 [0,0]00[00[00]00[00[00[00]00[00[00[04f00[00][00][21]165]8,7]0,0][0,0][0,0[0,0[0,0]0,0
17 |o00[00[00[00][00]00[00[00]00]00[00[04f00[00][00]00]11][238]0,0]0,0[0,0[0,0[0,0]0,1
18 [0,0]00]00]00]00]00[00]00]00]00[00]|06]00]00]00]00]0,0]0,0][06]0,1[0,0[0,0[0,0/0,0
19 [0,0]00[00[00]00[00[00[00]00[00[00[06[00[00][00]00]0,0][0,0]04]01[0,0[0,1[0,0/0,1
20 [0,0[0,0[00[00]00]00[00[00]0,0[00[00][04f00[00][00[0,0][0,0][0,0]0.1[06]0,6[0,4[0,0/0,0
21 [0,0[0,0[00[00]00]00[00[00]00]00[00][06[00[00][00]00][0,0][0,]00[0:3[04[04[0,1]0,3
22 [0,0]0,0[00[00]00]00[00[00]00]00[00][04f00[00][00]0,0][0,0][0,0]0401[0.3[0,4[11[0,0
23 |0,0[00[00[00]00]00[00[00]00][00[00[04f00[00][00]00]0,0][0,0]00]01]0,0[0,0[0,4[1,1

42




Cizelge 6.13 : Dup Il 6l¢iim kiimesinin oktavlar aras1 eslesme karigtirma matrisi.

()lqﬁ::e” o|1(2|3|4]|5)6]|7]|8]|9]|10f11]12|13|14)15|16(17]18]|19(20|21]|22(23
0 ]66,7{00)00[{00/00]00]09]00(00]00]0,0]|0,0]0,0f0,0]0,0{0,0{0,0/0,0]0,0{0,0{0,0/0,0{0,0{0,4
1 0,0 (658 00f00]00]00}68]00(00])00{0,0]0,0}0,0{0,0]0,0{0,0{0,0/0,0§0,0{0,0{0,0/0,0{0,0{0,0
2 0,0 (50,0|15,0{1,3]00(0,0}81]00(00])00{0,0]0,0}0,0f 0,0]0,0{0,0{0,0/0,0§0,0{0,0{0,0/0,0{0,0{0,0
3 0,0 [15,0|28,2{21,8/ 0,0{0,0}8,1]0,0{00]0,0{0,0]0,0]0,0f 0,0]0,0{0,0{0,0/0,0]0,0{0,0{0,0]0,0{0,0{0,0
4 00]34]73]|21,8]|27,8|26]10,7{ 00| 0,0{0,0]0,0]0,0]0,0] 0,0]0,0{0,0{0,0{0,0§0,0{0,0]0,0/0,0]0,0{0,0
5 0,0(04]13f4,7]19,2|35,0}11,5]0,0{0,4]0,0{0,0]0,0}0,0{ 0,0]0,0{0,0{0,0/0,0§0,0{0,0{0,0]0,0{0,0{0,0
6 00(00]04{00]04]94]299|17,5[38]0,0(0,0]0,0]0,0{0,0]0,0{0,0{0,0/0,0{0,0{0,0{0,0]0,0{0,0{0,0
7 00]00)00]00]0,010,3] 3,4 [25,2{15,8{ 43]0,9] 0,0}0,0] 0,0]0,0{0,0{0,0{0,0§0,0]0,0]0,0/0,0]0,0{0,0
8 00(00]00f{00]00]94}]0,0]3,8(21,4]19,2({2,1]0,4]0,4( 0,0]0,0{0,0{0,0/0,0J0,0{0,0{0,0]0,0{0,0{0,0
9 00(00]00f{00]00]73}00]0,0{1,7]235{14,1] 2,6 ]0,9( 0,0]0,0{0,0{0,0/0,0J0,0{0,0{0,0/0,0{0,0{0,0
10 ]00]00]00]00]00|38]00([0,0[0,0f0,9]19,2]20,9]0,4] 0,0]0,4/0,0{0,0{0,4]0,0/0,0/0,4/0,0{0,0{0,0
11 10,0]00]00]00]00[09}0,0(0,0{0,0f0,0]0,4]36,8]0,0]0,0]0,0{0,0{0,0{0,9]0,0{0,0]0,0/0,0{0,0{0,0
12 100(00}00]00]00[/04})00[00({0,0f{0,0]00]1,7}81]10,3|3,4/1,7(0,4{0,0]0,4/0,0/0,0/0,0{0,0{0,0
13 100{00/00]00(00]04])00]00[{00)00]0,0]/0,9]0,4f5,6]9,0]3,4[0,0/0,0]0,0{0,0{0,0/0,0{0,0{0,0
14 100(00/00(00/(00]04]00]00[0,0)00]0,0]/0,9]0,0f0,4)4,7]9,4[2,1/0,0]0,0{0,0{0,0)0,0{0,0{0,0
15 100/00}00]00]00[/04})00f[0,0(f{0,0f{0,0]0,0]0,9]0,0]0,0]0,4/5,1(8,1{0,9]0,0/0,0/0,0/0,0{0,0{0,0
16 100(00/00]00/(00]00])00)00f{0,0)00]0,0]/0,0]0,0f0,0]0,0/0,4(3,8/6,0]0,0{0,0{0,0/0,0{0,0{0,0
17 100(00/00]00/(00]00})00]00(0,0]0,0/0,0]0,0]0,0{0,0]0,0]0,0{0,9/9,4]0,0{0,0{0,0)0,0{0,0{0,0
8 100(00/00]00/(00]00})00)00f{0,0)00]0,0]0,0]0,0f0,0]0,0/0,0{0,0/0,0]0,0{0,0{0,0/0,0{0,0{0,0
19 100(00/00]00/(00]00})00)00f{0,0)00]0,0]/0,0]0,0{0,0]0,0/0,0{0,0/0,0]0,0{0,0{0,0/0,0{0,0{0,0
20 ]100)00(00)00f{00]00]J0,0(00]0,0(0,0]0,0]{0,0}0,0]0,0(0,0/0,0/0,0{0,0{0,0/0,4{0,0{0,0/0,0{0,0
21 ]00)00f00)00f00|00]JO0([00]00(00]0,0(00}0,0]0,0/0,0/0,0/0,0{0,040,0/0,0{0,0{0,0/0,0{0,0
22 100)00(f00)00f{00]00]00(00]0,0(00]0,0{0,0}0,0]0,0(0,0/0,0/0,0{0,0]0,9]0,0{0,9({0,0/0,9]0,0
23 J00)00f00)00f00j00f00(f00]00(00]0,0(0,0}0,0]0,0]/0,0]0,0/0,0{0,0}0,0/0,4{0,0{0,0/0,0{0,0

6.2 Elde Edilen Sonuglarin Kaynastirilmasi

Onerilen yiiz tanima yapisi, gercek diinya goriintiilerinden elde edilen bir giris
goriintlisii  iizerinde yiiz ve gozleri tespit edip yiiz goriintiisiine On-islem
uygulamaktadir. Sonrasinda, On-islem uygulanan yiiz goérintiisiiniin 6lgek uzay1
olusturulmakta ve bu Olgek wuzayr goriintiilerinin ' YZM Oznitelik  vektorleri
hesaplanmaktadir. G6z konumlar1 bilinen egitim kiimesi goriintiileri ise On-iglem
uygulanmakta, ardindan 6lgek uzay1 goriintiileri olusturulmakta ve bu goriintiilerden
YZM Oznitelik  vektorleri  hesaplanmaktadir. Bdylece, yliz goriintiilerinden
olusturulan 6lcek uzayi goriintiilerinin 6znitelik vektorleri siniflandirma adimi igin

hazir hale gelmektedir.

Onerilen yiiz tanima yapismin smiflandirma kismy, iistte sonuglar verilen testlerden
elde edilen bilgiler dogrultusunda, her bir oktav ig¢in bir k-EYK smiflandirici
kullanilmas1 ve bu smiflandiricilardan elde edilen eslesme sonuglarmin
kaynastirilmast ile olusturulmustur. Bdylece, test asamasinda test goriintiisliniin
Oznitelik vektorleri ile egitim kiimesi goriintiilerinin 6znitelik vektorleri oktav
bazinda eslestirilmistir. Sonrasinda bu siniflandiricilardan elde edilen oktav katmani

sayisi kadar eslesme sonucu kaynastirilmistir.
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Oktav smiflandirici sonuglarinin kaynastirilmasi icin ii¢ farkli ¢ogunluk oylama
yontemi denenmistir [25]. Yapilan bu kaynastirma islemlerinin amaci, farkli oktav ve
oktav katmanlarindan elde edilen eslesme bilgileri kullanilarak test yiiz goriintiisii

smifinin belirlenmesindeki basarimi arttirmaktir.

Birinci kaynastirma yonteminde yiiz goriintiisiiniin sinifi, oktav siniflandirici eslesme
sonuglarinin ¢ogunluguna gore belirlenmistir [25]. Her bir oktav i¢in bir k-EYK
smiflandirma yapildiginda; oktav smiflandirict numarasi i, oktav katman numarasi j

olmak {izere; i. oktav smiflandiricisiin j. oktav katmani igin smif etiketi S;(X)

olsun. Birim fonksiyon &(C, S;;(x)) ve gergek smif etiketi C olmak {izere

1,S;(x)=Clise

0(C.5; () = {0, aksi halde ise ' (6.1)

esit olur. Bu genel ¢ogunluk oylamasi ile yapilan kaynastima yonteminde yeni smnif

etiketi C, olmak iizere

0-1 s-1

C, =arg max 201205(0, S; (%)), (6.2)

i=0 j=l
seklinde hesaplanir [25]. Ornegin, 0=3 Ve s=4ise oktav smiflandirma sonug
etiketleri birinci oktav i¢in "1,2,1,4", ikinci oktav i¢in "1,2,2,2" ve ii¢lincl oktav i¢in
"1,4,2,1" olmak iizere, bu kaynastirma yontemine gore test goriintiisiiniin etiketi "2"

olarak belirlenir.

Ikinci kaynastirma yonteminde ise, yiiz goriintiisiiniin siifi her bir smiflandirici
icindeki ¢ogunluga sonrasinda ise bu smiflandiricilar arasindaki g¢ogunluga gore

belirlenmistir. Bu iki kademeli ¢ogunluk oylamasi ile yapilan kaynastima

yonteminde yeni simf etiketi C, olmak {izere
: 0-1 s-1
C, =arg max }_(arg max > 5(C, $;(x))), (6.3)
i~0 j=0

seklinde hesaplanir [25]. Onceki 6rnegin oktav siniflandirma sonug etiketleri igin bu

kaynastirma yontemine gore test goriintiisiiniin etiketi "1" olarak belirlenir.

44



Son kaynastirma yonteminde, her bir oktav siiflandiricist ve sonuglari kendi
iclerinde agirliklandirilarak yliz  gorintiisiiniin ~ smift  belirlenmigtir.  Oktav

smiflandirict agirliklart @, ve oktav sonuglart agirliklart 2; olmak tizere, ..., @, ,

toplami 1'e esit ve A, ,..., A, , toplami 1'e esit olacak sekilde dogrusal azalan degerler

agirlhik olarak atanmistir. Bu iki kademeli ve agirlikli gogunluk oylamasi ile yapilan

kaynagtima yonteminde yeni smif etiketi C, olmak iizere

0-1 s-1
C, =arg mng ;wu (arg mCaX ;ljé(c’ S; (), (6.4)
seklinde hesaplanir [25]. Onceki 6rnegin oktav siniflandirma sonug etiketleri igin bu

kaynastirma yontemine gore test goriintiisiiniin etiketi "1" olarak belirlenir.

Gergek diinya gortntiileri ile yapilan testlerde bu yontemlerinden en basarilisinin

ticlincli yontem oldugu goriilmiistiir.

Onerilen yapinin gelistirilmesinde OpenCV Kkiitiiphanesi alt yap1 olarak yogun bir
sekilde kullanilmistir. Onerilen yapiya ait 6rnek ¢ikt1 ve ekran goriintiileri Sekil 6.6
ile verilmistir.Onerilen yap1 YZM, 6lcek uzayi, yiiz tespiti, dn-islem ve siniflandirma
boliimlerine ait tiim parametrelerin girilebildigi bir ara ylize sahiptir. YTT veritabani
iizerinde yapilan tiim testler de bu ara yiiz kullanilarak toplu bir sekilde

gergeklestirilebilmektedir.
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Sekil 6.6 : Onerilen yiiz tanima yapisina ait ekran goriintiileri.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, diisiik ¢oziinirliklii goriintiilerden yiiz tanima problemi i¢in
YZM kullanan bir yontem Onerilmistir. Genel Zernike Momentleri, tiim goriintii i¢in
moment degerleri tiretirken, YZM ile goriintiide bulunan her bir piksel i¢cin moment
degerleri hesaplanmaktadir. YZM ile yiliz tanimada 6nemli basar1 elde edildigi
gorilmiistiir. YZM’nin bu basarisim diisiik ¢oziiniirliklii ve bulanik yiiz
goriintiilerinde arttrmak icin OBOD algoritmasindakine benzer bir dlgek uzayi

algoritmasi kullanilmistir.

Onerilen bu ydntem ile YZM’nin diisiik ¢dziiniirliiklii yiiz goriintiilerindeki basarimi
oncelikle YTT yiiz veritabani iizerinde test edilmistir. Ilk testte dlgiim kiimesi
goriintiilerinden olusturulan 6lcek uzayi ile galeri goriintiileri arasinda eslestirme
yapilmistir. Boylece, YZM’nin olasi1 diislik ¢Oziliniirliikli test goriintiileri ile yiiksek
¢cOzilinlirliikli egitim kiimesi goriintiilerinin eslestirilmesi durumunda basarimi
incelenmistir. Coziinlirlik seviyesi galeriden diisiik olan 06l¢iim kiimesi olgek

goriintiileri i¢in eslesme oranlarinin asir1 diisiik oldugu goriilmiistiir.

Ikinci testte dlgiim kiimesi dlgek uzay: goriintiileri ile galeri 6lgek uzayr goriintiileri
oktav bazinda eslestirilmistir. YZM’nin 6l¢iim kiimesi ile galeri gorintiileri ayni
oktavda bulundugunda yiiksek basarima sahip oldugu goriilmistir. Diisen

¢Oziinilirliik degerlerine ragmen limit vaat edici eslesme oranlar1 elde edilmistir.

Son testte ise lgiim kiimesi 6lgek uzaymin her bir oktavi ile galeri 6l¢ek uzayinin
her bir oktavi arasinda eslesmeler hesaplanmistir. Boylece, 6lgiim kiimesinin kendi
oktavi diginda oktavlarla eslestirildiginde elde edilen sonuglar goriilmistiir. YZM’nin
yakin ¢oziiniirliige sahip 6l¢lim ve galeri goriintiileri eslestirilmesinde daha yiiksek

basarimla calistig1 sonucuna varilmaistir.

Olgek uzaylari ile yapilan testler ve elde edilen test sonuglarina gore bir yiiz tanima
yapist olusturulmustur. Bu yap1 Onerilen yontemin gercek hayat uygulamalarinda
bagarimint gérmek i¢in gelistirilmistir. Bu amagla, girig goriintiisli lizerinde yiiz ve

g0z tespiti i¢in bir nesne tespit algoritmasi olan Haar-benzeri 6znitelikleri tabanli
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kademeli siniflandiricilar kullanilmistir. Tespit edilen yiliz goriintiisii ve tespit edilen
g6z bebegi konum bilgileri kullanarak sirasiyla yliz goriintiisii ilgin donisiim ile
gozler hizalanmig, goriintii kirpilmis, elipse seklinde bir maske ile maskelenmis ve
sifir ortalama-birim varyansa sahip olacak sekilde diizgelenmistir. Diizgelenen yiiz
gorlintiistiniin 6lgek uzayi olusturularak egitim kiimesinde yer alan goriintii olgek
uzaylar1 arasinda k-EYK siniflandirma algoritmasi ve ¢esitli kaynastirma yontemleri
ile yliz tanima gerceklenmistir. Cogunluk oylamasi tabanli yapilan kaynastirma ile
farkli oktav ve oktav katmanlarmmdan elde edilen eslesme bilgileri kullanilarak test
yliz goriintiisii smifinin  belirlenmesindeki basarimin arttirilmas1 amaglanmaistir.
Genel cogunluk oylamasi1 ve iki kademeli c¢ogunluk oylamasi ile yapilan
kaynastirmanin dezavantajlari, diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerin eslesme sonuglari ile
yiiksek ¢oziiniirliklii goriintiilerin eslesme sonuglarinin ayni oranda kullanilmasidir.
Bu nedenle yanlis sinif etiketi atama olasiliginin bu kaynastirma yontemleri ile daha
yiiksek oldugu gorilmiistiir. Bu durumun ¢6ziimii i¢in iki kademeli ve agirlikli
cogunluk oylamasi kullanilmistir. Boylece yiiksek ¢Oziiniirliiklii gériintiilerden elde
edilen eslesme bilgileri daha agirlikli olarak kullanilmasi ile test goriintlistiniin sinif
etiketi belirlenmistir. Bu onerilen yapinin ger¢ek hayat uygulamalarimda umut verici

oldugu goriilmiistiir.

Gelecekte bu yapiya gercek diinya goriintiilerinde yiiz izleme yetenegi kazandirarak
daha basarili sonuglar elde edilebilinecegi ongoriilmektedir. Ornek tabanli grenme
yontemi olan EYK yerine farkli bir smiflandirma algoritmasi kullanilarak

smiflandirma performansinin da arttirilmasi gerekmektedir.
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