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GORUNUS TABANLI YUZ TANIMA YONTEMLERINDE VERIMLILiGi
ARTIRMAK iCIiN OZNITELIK SECIMi

Derya ALTINTOP
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Ocak 2017
Damsman: Yrd. Dog. Dr. Celal OZTURK

OZET

Yiiz tanima sistemlerinde gereksiz 6zniteliklerin atilmasi hesaplama karmasikliklarinin
azaltilmasin1 ve islenen verinin kiiglltiilmesini saglar. Daha etkili siniflandirma
performansini saglayacak 6znitelik alt kiimesini belirlemek zor bir konudur. Bu durum,
yiiz veri setinin 6rnek uzayinda ayrintili aragtirma yapmayi1 gerektirmektedir. Bu tez
calismasinda, goriiniis tabanli yiiz tanima sistemlerinde, ayirt edici ortak vektor yontemi
(DCV) ve sezgisel optimizasyon algoritmalari birlikte kullanilarak hibrit 6znitelik se¢cim
yontemleri gelistirilmistir. Kullanilan sezgisel optimizasyon algoritmalari, genetik
algoritma (GA) ve yapay ar1 kolonisi algoritmasi (ABC) temellidir. Calismanin temel
amaci, yliz tanima oranini artirmak ve hesaplama karmasikligini azaltmak i¢in 6znitelik
se¢imi yapmaktir. Gelistirilen hibrit 6znitelik se¢im yontemleri, ¢esitli yiiz veri setleri
tizerinde test edilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Gelistirilen yapay ari kolonisi
algoritmas1 temelli hibrit 6znitelik secim yOnteminin, yliz tanima orani ve verimlilik
konularinda yapilan diger ¢alismalara ve genetik algoritma temelli yonteme gore daha

basarili oldugu goézlemlenmistir.
Anahtar Kelimeler: 6znitelik se¢imi; yliz tanima; ayirt edici ortak vektor;

yapay ar1 kolonisi algoritmasi; genetik algoritma.
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FEATURE SELECTION TO IMPROVE EFFICIENCY IN APPEARANCE
BASED FACE RECOGNITION METHOD

Derya ALTINTOP
Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
M.Sc. Thesis, January 2017
Supervisor: Asst. Prof. Celal OZTURK

ABSTRACT

In face recognition systems, removing the redundant features reduces the size of the
data and computation complexity. Identifying a good feature subset for effective
classification is a hard task for face recognition. This requires an exhaustive search over
the sample space of the face dataset. In this thesis, we designed a hybrid dynamic
feature selection approach for face recognition based on modified discriminative
common vector with metaheuristic optimization algorithms which are artificial bee
colony algorithm and genetic algorithm. The main objective of the study is feature
selection to improve recognition rate and reducing computation complexity. The
designed hybrid systems are tested and compared on facial databases. The results show
that artificial bee colony algorithm based hybrid feature selection approach is superior
to other studies and genetic algorithm based method in terms of recognition rate,

efficiency, and numerical stability.
Keywords: feature selection; face recognition; discriminative common vector;

artificial bee colony algorithm; genetic algorithm.
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GIRIS

Giliniimiizde olduk¢a yayginlasan yiiz tanima sistemlerinde, ham veriden Oznitelik
segme ve boyut indirgeme gibi konular, hesaplama maliyetinin azaltilmasi ve
verimliligin artirilmasi adina olduk¢a 6nemlidir. Buna karsin 6znitelik secimi oldukca
zor bir konudur. Ciinkii veri setinin 6rnek uzayinda ¢ok kapsamli arastirma ve analizler
yapmak gerekmektedir. Bu tez ¢alismasinda goriiniis tabanli yiiz tanima sistemlerinde,
modifiye edilmis DCV yontemi ve sezgisel optimizasyon algoritmalar1 birlikte
kullanilarak ~ Oznitelik se¢imi  yaptirilmistir.  Kullanilan  sezgisel optimizasyon
algoritmalari, ABC ve GA’ dir.

Tezin Amaci ve Onemi

Yapilan tez ¢aligmasinin en temel amaci, goriiniis tabanli yiiz tanima sistemlerinde,
hesaplama maliyetini azaltirken tanima oraninin artirilmasidir. Bu amag, ilerleyen
boliimlerde daha detayli bir sekilde agiklanacaktir. Giiniimiizde oldukga yaygimlasmis
olan yiiz tanima sistemleri i¢in bu c¢alismanin yapilmasi, enerji sarfiyatindan zaman

faktoriine kadar bir¢ok konuda oldukca énemlidir.

Tezin birinci bolimiinde, bu sistemin ihtiya¢ duyulmasina neden olan etkenler
tanitilmig, literatiirde bu konu {izerine yapilan calismalar irdelenmis ve gelistirilen

sistemin genel tanimlar1 yapilmistir.
Ikinci boliimde, gelistirilen sistem igin kullanilan gere¢ ve yontemler tanitilmustir.

Uciincii boliimde, gelistirilen sistemin tiim asamalar1 detayli sekilde agiklanmis ve elde
edilen deneysel bulgular sunulmus ve iligkili ¢alismalardaki ve farkli hibrit kullanim

yontemiyle elde edilen sonuglarla karsilastirmalar yapilmistir.



Dordiincii boliimde deneysel bulgular ve yapilan karsilastirmalar neticesinde, tartisma

ve Onerilere deginilmistir.



1. BOLUM

GENEL BILGILER

1.1.  Yiiz Tamma ve Oznitelik Secimi

Yiiz tanima teknolojisi, son elli yildir ¢esitli kullanim alanlarindaki sistemlerde tercih
edilmekte olan popiiler arastirma konularindandir [1, 2]. Tipik bir yiiz tanima islemi,
kisilerin yiiz goriintiilerinin sisteme kaydedilmesinin ardindan kontrol edilmek istenen
yiiz gorintiilerinin sistemdeki goriintiilerle karsilastirilmasiyla yapilir. Kullanilan yiiz
tanima sistemlerindeki yiiz verileri, olduk¢a devasa boyutlara ulasmis ve ¢ok fazla
Oznitelik barindirmaktadir. Bu durum yiiz tanima sistemlerindeki hesaplama maliyetini
¢ok fazla artirmaktadir [3]. Bu sorunu ¢6zebilmek igin, yiiz veri setleri iizerinde

Oznitelik se¢imi veya boyut indirgeme yapilmasi neredeyse kaginilmazdir [4].

Oznitelik secimi, ham veri seti icin biitiin dznitelik kiimesinden yiiz tanima oranini
maksimum, hesaplama maliyetini ve siire parametrelerini minimum yapacak sekilde alt
kiimelerin se¢ilmesidir. Genel olarak iki tiirde 6znitelik se¢cimi yapilmaktadir. Bunlar:
filtre tipi Oznitelik se¢imi ve sarmal tipte Oznitelik segimidir [5]. Filtre tipi 6znitelik
secim yonteminde, belirli hesaplama yontemleri ile onceden cesitli hesaplama ve
istatistikler yapilarak Oznitelik se¢imi yapilmaktadir [6]. Sarmal tipte Gznitelik segim
yonteminde ise, oncelikle 6znitelik se¢imi yapilmakta, daha sonra segilen bu 6znitelikler
ile basar1 oran1 hesaplanarak iteratif bir dongii icerisinde geri besleme ile en uygun
Oznitelik kiimesi belirlenmeye calisilmaktadir. Filtre tipi 6znitelik se¢cim yonteminden
fark: sudur: filtre tipi 6znitelik se¢cim yonteminde 6n hesaplamalar yapilarak 6znitelikler

secilmekte ve secilen Oznitelikler kullanilmaktadir; sarmal tipte Oznitelik secim



yonteminde ise Once Oznitelikler secilmekte daha sonra segilen bu Oznitelikler

degerlendirilerek en uygun 6znitelik kiimesi tespit edilmeye ¢alisiilmaktadir [7].

Yiiz tanima i¢in filtre tipi 6znitelik se¢cimi amaciyla yapilmis temel ¢alismalara 6rnek
olarak: Eigenface [8], Fisher Lineer Diskriminant Analizi (FLDA) [9, 10] ve DCV [11]
verilebilir. Bu yontemler, Temel Bilesenler Analizi (PCA)’ ni kullanmakta ve yiiz
goriintiilerini iki boyutlu nesneler olarak islemektedirler. Bir baska degisle wxh
boyutundaki  goriintiiler wh-boyutlu 6rnek uzaymndaki noktalar olarak ifade
edilmektedirler [11]. Eigenface metodu, yiiz tanima veri setindeki goriintiilerin en
belirgin ayirt edici 6zelliklerini tespit etmeye calisan PCA temelli bir yontemdir [8].
FLDA metodu ise FEigenface metodunun bazi eksikliklerini gidermek amaciyla
tasarlanan ve Fisher lineer diskriminant kriterini kullanan benzer PCA temelli bir
yontemdir. Fisher lineer diskriminant Kriterini kullanmasindan 6tiirii diger bir ismi,
Fisherfacedir. [9, 10]. FLDA yonteminin en biyiik eksikligi, bu yontemin egitim
setindeki Ornek sayisinin, Ornek uzaymin boyutundan kiiclik oldugu durumlarda
uygulanamamasidir [11]. Bu sorun, oriintii tanima alaninda “small sample size problem
(SSSP)” olarak isimlendirilmistir [12]. Bu problemin iistesinden gelmek igin, DCV
yontemi onerilmistir. DCV yonteminde, her bir farkl: sinifi temsil eden ayirt edici ortak
vektorler, siniflar i¢i sagilim matrisinin sifir alt uzayindan segilen iz diisiim vektorleri

kullanilarak elde edilmis ve kisi ylizlerinin siniflandirilmasi i¢in kullanilmigtir [11].

Yiiz tanima i¢in Oznitelik se¢imi konusunda popiiler hale gelen diger sarmal tipte
oznitelik se¢imi calismalarinda GA, karinca koloni algoritmas: (ACO) ve ABC gibi
optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir. Kaur tarafindan 2013 yilinda yapilan
calismada, yliz tanimada Oznitelik se¢cimi amaciyla ABC ve ACO optimizasyon
algoritmalar1 kullanilmistir [13]. Vignolo ve arkadaglar tarafindan 2013‘te yiiz
tanimada en etkin Ozniteliklerin se¢cimi amaciyla GA tabanli ¢cok amagh bir sistem
gelistirilmistir. Yapilan bu c¢alismada deneysel sonuglar i¢in, Essex yiiz veri seti tercih
edilmistir [14]. Kanan ve Faez tarafindan 2008 yilinda yapilan ¢alismada, yiiz tanimada
Oznitelik secimi amaciyla ACO tabanli bir yap1 gelistirilmistir. Yapilan bu ¢aligmada
deneysel sonuglar i¢in, ORL yiiz veri seti tercih edilmistir [15]. Harandi ve arkadaslar
tarafindan 2004 yilinda yapilan ¢alismada, yiiz tanimada 6znitelik secimi amaciyla, GA

tabanli bir model gelistirilmistir. GA” nin kalite fonksiyonu olarak PCA smiflandirici



tercih edilmistir. Bu ¢alismada da deneysel sonuglar i¢in, ORL yiiz veri seti tercih
edilmistir [16]. Abegaz ve arkadaslari tarafindan 2011 yilinda yapilan ¢alismada, yiiz
tanima i¢in genetik tabanli Oznitelik se¢cimi ve PCA tabanli agirliklarin

degerlendirilmesi sistemi gelistirilmis ve FRGC yiiz veri seti kullanilmigstir [17].

Son yillarda, yiiz tanimada 6znitelik se¢imi amaciyla ABC algoritmasi da etkin olarak
kullanilmaktadir. Subanya ve arkadaslar1 tarafindan 2014 yilinda yapilan calismada,
kardiyovaskiiler hastaliklarin goriintiileri iizerinden teshisi konusunda, siniflandirma
basarisinin artirilmasi amaciyla ABC tabanli 6znitelik se¢im sistemi gelistirilmistir.
Gelistirilen bu sistemde ABC algoritmasimin kalite fonksiyonu olarak destek vektor
makinast (SVM) tercih edilmistir [18]. Uzer ve arkadaslan tarafindan 2013 yilinda
yapilan ve Syarifah Adilah ve Rosni Abdullah tarafindan 2012 yilinda yapilan
calismalarda, medikal Oriintii tanimasinda Ozniteliklerin se¢iminde hibrit ABC+SVM
yaklasimi gelistirilmistir [19, 20]. Schiezaro ve Pedrini tarafindan 2013 yilinda yapilan
calismada, cesitli UCI veri setleri i¢cin ABC tabanli 0znitelik se¢im yaklagimi
gelistirilmistir [21].

1.2. DCYV Yonteminin Literatiirdeki Kullanimi

DCV yo6ntemi, parmak bogum tanima (FKP) ve yiiz tanima gibi biometrik Kimlik
dogrulama sistemlerinde diger Oriintli tanima sistemlerinde basariyla kullanilmaktadir
[11, 22]. Wen tarafindan 2012 yilinda, DCV ve SVM tabanli yiiz tanima yaklagimi
tasarlanmistir ve deneysel sonuglar igin ORL ve AR yiiz veri setleri tercih edilmistir
[23]. Liu ve arkadaglar1 tarafindan 2008 yilinda yapilan ¢alismada, AR, ORL ve COIL-
20 yiiz veri setleri lizerinde SSSP’ nin iistesinden gelmek i¢in, LDA tabanh {i¢ yontem
karsilastirilmistir. Bu yontemler: diizenlenmis diskriminant analizi (RDA), DCV ve
maksimum marj kriteridir (MMC) [24]. Jing ve arkadaslari tarafindan 2008 yilinda,
DCV tabanli bir yontem olan kernel DCV (K-DCV) yontemi, radyal temelli fonksiyon
aglar1 (RBF neural network) ile birlikte kullanilarak yiiz tanima i¢in 6znitelik se¢imi
yapilmistir ve AR yiiz veri seti tercih edilmis ve diger yliz tanima igin yapilan 6znitelik
secim ¢aligmalari ile kiyaslamalar yapilmistir [25]. Jing ve arkadaslar tarafindan yiiz ve
avug i¢i tanima igin gelistirdikleri sistemde K-DCV ve RBF siniflandirict yontemleri

kullanilmistir ve deneysel sonuglar i¢in, AR, FERET yiiz veri setleri ve avug i¢i veri seti



tercih edilmistir [26]. Giilmezoglu ve arkadaslarinin 2007 yilinda yaptiklar1 ¢alismada
tanima amaciyla ortak vektor yaklasimi kullanilmistir ve deneysel sonuglar igin, TI-digit
veri seti tercih edilmistir [27]. Lakshimi ve arkadaslari tarafindan yiiz tanima amaciyla
DCYV tabanli hiyerarsik siniflandirici olarak isimlendirilen bir sistem gelistirilmistir ve
deneysel sonuclar igin YALE yiiz veri seti tercih edilmistir [28]. Ko¢ ve Barkana
tarafindan 2011 yilinda yapilan ¢alismada, yiiz tanima i¢i 6znitelik se¢cimi ve boyut
indirgeme adina ortak vektér ve DCV yaklasimlar1 kullanilmis ve bu yontemler kendi
aralarinda karsilagtirilmistir. Yapilan bu calismada deneysel sonuglar icin AR ve
FERET yiiz veri setleri kullanilmis ve DCV nin ortak vektor yaklasimina gore daha
basarili oldugu vurgulanmistir [29]. Ko¢ ve Barkana tarafindan 2014 yilinda yapilan
diger bir ¢aligmada, yiiz tanima i¢in hesaplama maliyetlerinin azaltilmasi adina DCV
tabanli 6znitelik se¢im algoritmasi gelistirilmistir ve AR ve YALE yiiz veri setleri tercih

edilmistir [30].

1.3. Gelistirilen Sistemin Tanitilmasi

Bu tez calismasinda, yiliz tanima i¢cin ABC+DCV tabanli yeni hibrit bir 6znitelik se¢cim
sistemi gelistirilmistir. Tezin en 6nemli amaci, minimum Oznitelik alt kiimesi ile
maksimum tanima oranini elde etmektir. Gelistirilen sistemin ¢alismasi i¢in ikKi asama
bulunmaktadir. Bunlar: ABC algoritmasi ile 6znitelik se¢imi ve secilen bu 6zniteliklerin
DCV tabanl en yakin komsu (NN) siniflandirici ile degerlendirilmesidir. Yapilan bu tez
calismasinda deneysel sonuclar icin, AR, ORL ve YALE yiiz veri setleri kullanilmistir.
Ayrica gelistirilen sistemin basarisinin test edilebilmesi adina ayni sistem GA+DCV
seklinde de tasarlanmistir. Bu iki sistem kendi arasinda ve literatiirdeki diger ¢alismalar

ile kryaslanmstir.



2. BOLUM

GEREC VE YONTEMLER

Bu bolimde tez calismasinda kullanilan gere¢ ve yontemler detayli bir sekilde
tanitilacaktir. Kullanilan yontemler: DCV metodu, ABC ve GA algoritmalari ile NN
smiflandiricidir. Kullanilan geregler ise: veri setleri, deneylerinin yapildigi ve testlerinin

gerceklestirildigi, gelistirilen Matlab uygulamasidir.
2.1.  Ayirt Edici Ortak Vektor (DCV) Yontemi

DCV yontemi [11] de, ilk defa yiiz goriintiilerinden 6znitelik vektorlerini elde etmek
icin kullanilmistir. Bu tez calismasinda da DCV yontemi ayni amag gercevesinde
kullanilmigtir. Gorlintiiler, 6rnek uzay olarak isimlendirilen wh boyutlu uzaydaki
noktalar olan wxh piksel gosteriminde iki boyutlu Oriintiiler olarak modellenmektedir.
Yiiz veri setlerindeki gortintiiler de bu sekilde olduklarindan dolayi, 6nemli 6zellikleri
korunarak alt uzaylar seklinde kullanilabilmektedir. DCV metodu, yiiz goriintiilerindeki
Oznitelik vektorlerini elde etmek igin, tiim smiflarin smif i¢i sagilim matrisini
kullanmaktadir [11]. DCV’nin detayli formiilasyon gosterim ve agiklamalarda

Cevikalp’in 2007 yilinda yaptig1 ¢calisma temel alinarak yapilmistir.

Ortak vektor yonteminde, 6znitelik vektor, iki bilesenden olugsmaktadir. Bunlar: sinifin
ortak Ozelliklerinin oldugu bilesen ve ait oldugu sinifin ortak ozelliklerinden geriye
kalan farkliliklarin olusturdugu ve her 6znitelik vektorii i¢in farkli olan bilesendir. DCV
yonteminde, her smifa ait birbirinden farkli ortak vektorler, ait olduklar siniftaki biitiin
orneklerin sifir alt uzaya izdiistimleri ile elde edilmektedir. Egitim setinin M adet
ornekten olustugu, smif sayisinin C oldugu ve her siniftaki yiiz goriintiileri 6rnek

sayisinin N oldugu varsayildiginda, elde edilecek esitlik, M=N*C dir [29].



S » stiflar ici sagilim matrisidir. dxd boyutlu S, matrisinin sifir alt uzayim olusturan

birimdik vektori setini bulmak, d’nin biiyiik oldugu durumlarda oldukea giictiir. Buna

karsin, S, matrisinin erim alt uzaymi olusturan birimdik vektor seti ¢ok daha kiiciik
boyutlu olan A"A matrisi kullanilarak kolayca bulunabilmektedir. Buna gore ilgili

ifadenin gosterimi, S,, = AA' seklindedir. A matrisi dxM boyutlu olup, hesaplanmasi,

denklem 2.1°de gosterilmistir. AT matrisi ise A matrisinin transpozudur.

A= =t Xy = =t X =t |

S,, matrisinin hesaplanmasi ise denklem 2.2’de gosterilmistir.
C N
_ [ [ T
S, = ZZ(Xm — 1) (X, = 14) 2.2)
i=1 m=1
Denklem 2.2°de goriilen x! ifadesi, simf i olan m’inci gdriintii drnegini d-boyutlu
uzayda ifade etmek ig¢indir. Denklem 2.2°deki u; ifadesi, 1’inci smiftaki ortalama
vektorii; u ifadesi ise, egitim setindeki tiim Orneklerin ortalama vektoriini

gostermektedir.

v ve v degiskenlerinin sirasiyla S, matrisinin erim alt uzaymi ve sifir alt uzaymn

temsil eden uzaylar oldugu varsayilsin. v erim alt uzayinin gosterimi denklem 2.3’deki
sekilde; v* sifir alt uzayinin gosterimi ise, denklem 2.4’deki sekildedir. Bu iki uzayin
direkt toplami, d boyutlu ornek uzayr vermektedir. Bu ifade ise, denklem 2.5’de

gosterilmistir.
v=spa{e, |S,o, #0,k=1...,r1,, eRd} 2.3)
vt =span{e, |S, o, =0,k=r+1,..,d,a, eR‘} (2.4)

v®d VJ_ = Rd (2.5)



Denklem 2.3 ve Denklem 2.4°de goriilen r ifadesi S, matrisinin rankini1 gostermektedir.
r degerinin olmasi gereken kistas, d >= r dir. {o;...a4} ifadesi, S,, matrisine ait orta

normal set; {¢;..., } ifadesi ise, S,, matrisinin sifir olmayan 6z degerlerinden olusan

orta normal 6z vektorlerini gostermektedir.

Her simifi temsil eden ortak bir vektorii hesaplamak ic¢in denklem 2.6’dan

yararlanilmaktadir.

Xiom = X:n _QQTXrin :QQT Xrin’m =1..,N,i=1..,C (2.6)

Veri setindeki her 6rnek yiiz goriintiisii x| seklinde ifade edildiginde, bunun anlami
{’inci sinuftaki m’inci 6rnektir. ¥ ifadesi, d boyutlu bir siitun vektoriidiir. Bu siitun

vektoriinlin olusturulmast icin yiiz goriintiisiindeki piksel degerleri sirasiyla alt alta

yazilmaktadir. Bu ifade, denklem 2.7’de gosterilmistir.

i i i
Xm — ym + Zm (2.7)

Denklem 2.7°deki y! ve z. ifadelerinin gdsterimleri iizerinde durmak gerekirse:

Yy, =QQ"x! ev ve zi. :c_g(gT x! evt seklindedir. Bu ifadelerde, Q =[e,...«r, |,

Q =|«,,,...ty | VE T d& S, matrisinin rankidir.

Bu noktada S, = An ACOmT ifadesinin dogrulugu varsayildiginda; S, matrisinin
w, 0Oz vektorleri, A, 'A,, matrisi yardimiyla denklem 2.8°deki sekilde

hesaplanmaktadir.

1 C
A\‘,om — [Xcom — Heom '"Xcom o :ucom] (2.8)
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Sifirdan farkli 6z degerlerden olusan 6z vektorlerin maksimum sayisi, C-1 degerinde

olmaktadir. Bu  durumda, projeksiyon matrisi, W =[w,..w.,] seklinde

modellenmektedir. Projeksiyon matrisi, 6znitelik vektorlerinin elde edilmesi amaciyla
kullanilmaktadir. Egitim ve test veri setleri i¢in Oznitelik vektorleri sirasiyla denklem

2.9 ve denklem 2.10°da gosterilmektedir.

Q. =W'x' (m=1,..,N;i=1...,C) 2.9)

T
— W Xtest (2. 10)

Denklem 2.9°daki egitim veri setindeki her smif igin sonug 6znitelik vektorii olan €2

ve denklem 2.10’daki test veri setindeki her sinif i¢cin sonu¢ Oznitelik vektorii olan

Q

test » yuz gorlintiilerinin ¢ok yiiksek dogrulukla ayirt edilmesini saglayan

vektorlerdir. Bir bagka ifadeyle bu vektorler ayirt edici ortak vektorlerdir.

Egitim ve test veri seti i¢in her sinifa ait ayirt edici ortak vektorler elde edildikten sonra

bunlarin birbiriyle karsilastirilmasi ile yiliz goriintiileri siniflandirilmis olmaktadir.
2.2.  Yapay Arn Kolonisi (ABC) Algoritmasi

Yapay ar1 kolonisi algoritmas1 (ABC) siirii zekas1 prensibin temel alindig1 optimizasyon
algoritmalarindan bir tanesidir. Isminden de anlagilacag: iizere esinlenilen, ar
stirlisidiir. Algoritmanin ¢ikis mantigi, arillarin dogada yiyecek aramasi ve bulunan
nektar kaynaklarimin kovanda diger arilarla paylagilmas: sonucu en kaliteli nektar
kaynaklarina ait bilgilerin tespit edilmesidir [31]. Arilarin dogal diinyasindaki bu
yasam seklinin ABC algoritmasi ile modellenmesi, Sekil 2.1°de gosterilmistir. Sekilden
de goriilecegi lizere, arilar kovanin disinda nektar kaynaklarini arastirmakta ve bulunan
bu nektar kaynaklarinin lokasyon ve kaynak miktar bilgilerini kovandaki dans pistinde
diger arilara aktarmaktadir. Bu sekilde etkilesimler saglanarak en kaliteli nektar

kaynaklar tespit edilmeye ¢aligilmaktadir.
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N

EF1 ]EF!

TyBoak
gatriol an 1"..

Igin dane alam

‘\i. Izin dans alam

1 Kovan :r {’ b:i::m ""-..h

Sekil 2.1. ABC algoritmasinin arilarin dogal diinyasindan modellenmesi [31]

ABC algoritmasindaki popiilasyonda ii¢ ¢esit ar1 bulunmaktadir. Bunlar: is¢i arilar,
gdzcii arlar ve kasif arilardir. Is¢i ve gozcii arilar kovanim yakinlarinda yiyecek kaynag
tespit etmekle gorevliyken; kasif ar1 tim ¢6ziim uzayinda kesif yapmaktadir. ABC
algoritmasinda is¢i ar1 sayist ve gOzcl ar1 sayisi birbirine esittir. Nektar1 tiikenmis
kaynagm gorevli arisi, kasif ar1 olacak sekilde modellenmektedir [31]. Algoritmanin
giris parametreleri, ig¢i ar1 ve gozcii ar1 sayisina esit olan nektar sayisi, durdurma kriteri
ve nektar kaynaklarinin en fazla sekilde ziyaret edilebilecegi terkedilme limitidir. ABC
algoritmasinin durdurma kriteri parametresi, maksimum iterasyon sayist veya kabul
edilebilir basar1 veya hata orani degeri olabilmektedir. ABC algoritmasinin fazlarinin
kaba kod tasarimi, Sekil 2.2’de gosterilmistir [32].
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P = baslangic¢ nektar kaynaklarzi;
degerlendir (P) ;
while durdurma kriteri saglanmadikca
is¢iAriFazi (P);
gbzciAriFazi (P) ;
kasifAriFazi (P);
P = sirala(P);
end

enlyiDeJeriDséndir (P) ;

Sekil 2.2. ABC algoritmasi kaba kodu
Algoritmanin kaba kodu incelenecek olursa [33];

e Algoritma, baslangi¢c asamasinda, nektar kaynak sayisi parametresince rastgele
nektar kaynaklar tiretilerek baglamakta ve iiretilen her baslangi¢ nektar kaynagi
i¢in terk etme limitinin takip edilebilmesi adina birer gelistirilememe degiskeni

tanimlanmaktadir.

e Degerlendirme asamasinda, iiretilen bu nektar kaynaklarmin kalite degerleri

hesaplanmaktadir.

e Algoritmanin bundan sonraki kismi, belirlenen durdurma kriteri saglanana kadar
calisacak bloklar seklinde islemektedir. Her blok igerisinde, is¢i ar1 fazi, gozcii

an fazi ve kasif ar1 faz1 yer almaktadir.

e lsci ar1 fazinda, her isci ar1 yeni nektar kaynaklar tespit etmektedir. Tespit
edilen her yeni nektar kaynaginin kalite degeri hesaplandiktan sonra, eldeki
nektar kaynagmin kalite degeri ile kiyaslanmaktadir. Hangi nektar kaynaginin
kalite degeri daha iyiyse o nektar kaynagi ile devam edilmektedir. Bu yontem, ag
gozli  secilim olarak da adlandirilmaktadir. Kiyaslamalar yapilirken,
degistirilemeyen nektar kaynaklar i¢in gelistirilememe degiskenlerinin degerleri
birer artirilmaktadir. Ayrica bu agamada, tiim nektar kaynaklarinin toplam kalite

degerlerinin saklandig1 bir toplam kalite degeri hesaplanmaktadir.
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e Gozcl an fazinda, her gozcl an eldeki yeni nektar kaynaklarini bir olasilik
cercevesinde tespit etmektedir. Bu olasilik, rulet tekerlegi prensibine gore ilgili
nektar kaynaginin kalite degerinin toplam kalite degeri degiskenine oranlanmast
ile tespit edilmektedir. Literatiirde farkli olasilik hesaplama yontemleri de
kullanilmistir.  Tespit edilen her yeni nektar kaynagmin kalite degeri
hesaplandiktan sonra, eldeki nektar kaynagimin kalite degeri ile
kiyaslanmaktadir. Hangi nektar kaynaginin kalite degeri daha iyiyse o nektar
kaynagi ile devam edilmektedir. Kiyaslamalar yapilirken, gelistirilemeyen
nektar kaynaklari igin gelistirilememe degiskenlerinin degerleri birer

artirilmaktadir.

e Kasif an fazinda, is¢i ar1 ve gozcii ar1 faz1 sonucu nektar kaynaklarinin
gelistirilememe degiskenlerinin degerleri terk etme limiti parametresiyle
karsilastirilmaktadir. Terk etme limiti parametresine ulasan nektar kaynaklari
terkedilerek, yerlerine mevcut nektar kaynaklarindan farkli yeni rastgele nektar
kaynaklar1 iiretilmektedir. Uretilen bu yeni nektar kaynaklari icin
gelistirilememe degisken degerleri sifirlanmaktadir. Kasif arilar sayesinde
iterasyonlar boyunca algoritmanin belirli lokal en iyi degerlere takilmasi
engellenmekte ve global en iyi degerlere ulasilmaya calisiimaktadir. Eger
durdurma kriteri saglandiysa en yliksek kalite degerine sahip nektar kaynaklari

kiimesi, algoritmanin ¢éziimii olarak sunulmaktadir.

ABC algoritmasinda, kalite fonksiyonu, komsuluk tiretim mekanizmasi ve algoritma
giris parametreleri problemden probleme farkliliklar gostermektedir. Bunun sebebi
farkli problemleri ABC algoritmasi ile farkli farkli modellenmesidir [32]. Bizim
problemimizin ¢6ziimii adina yapilan modelleme ve segilen parametre degerleri

hakkinda detayl bilgilendirme, gelistirilen sistem boliimiinde yapilacaktir.

2.3. Genetik Algoritma (GA)

Genetik algoritma, dogada gozlemlenen gelisimine benzer bir sekilde calisan arama ve
eniyileme yontemidir. Karmasik ¢cok boyutlu arama uzayinda en iyinin hayatta kalmasi
ilkesine gore biitiinsel en iyi ¢oziim aranmaktadir. Genetik algoritma, problemlere tek

bir ¢oziim liretmek yerine farkli ¢oziimlerden olusan bir ¢6ziim kiimesi iiretmektedir.


https://tr.wikipedia.org/wiki/Evrim
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Boylelikle, arama uzayinda ayni anda birden ¢ok nokta degerlendirilmekte ve sonugcta
biitliinsel ¢oziime ulagma olasiligr yiikseltilmektedir. Coziim kiimesindeki ¢oziimler

birbirinden tamamen bagimsizdir. Her biri ¢ok boyutlu uzay tizerinde vektordiir [34].

GA’da diger eniyileme yoOntemlerinde oldugu gibi ¢o6ziim i¢in tek bir yapinin
gelistirilmesi yerine, boyle yapilardan meydana gelen bir kiime olustururlar. Problem
icin olas1 pek ¢ok ¢oziimii temsil eden bu kiime genetik algoritma terminolojisinde
popiilasyon adini alir. Popiilasyon, kromozom veya birey adi1 verilen say1 dizilerinden
olusmaktadir. Birey igindeki her bir elemana gen adi verilir. Popiilasyondaki bireyler

gelisim siireci iginde genetik algoritma operatorleri tarafindan belirlenirler [35].

Genetik algoritmanin problemin ¢6ziimiindeki basarisina etki eden en 6nemli faktor,
problemin ¢ozliimiinii temsil eden bireylerin gosterimidir. Popiilasyon icindeki her
bireyin problem igin ¢dziim olup olmayacagina karar veren bir kalite fonksiyonu vardir.
Kalite fonksiyonundan donen degere gore yiiksek degere sahip olan bireylere,
popiilasyondaki diger bireyler ile etkilesimde bulunmalari igin firsat verilmektedir. Bu
bireyler, c¢aprazlama islemi sonunda yeni bireyler iiretmektedirler. Yeni bireyler
caprazlama Oncesindeki bireylerin genlerinden ortak ozellikler tagimaktadir. Yeni
bireyler iretilirken diisiik kalite degerine sahip bireyler daha az secileceginden bu
bireyler bir siire sonra popiilasyon disinda birakilirlar. Yeni popiilasyon, bir dnceki
popiilasyonda yer alan kalitesi yiiksek bireylerin bir araya gelip ¢ogalmalariyla
olusmaktadir. Boylelikle, nesiller boyunca kaliteli 6zellikler, popiilasyon igerisinde
yayilirlar ve genetik islemler araciligiyla da diger 1iyi1 Ozelliklerle etkilesime
gecmektedirler. Kalite degeri yiiksek olan ne kadar ¢ok birey bir araya gelip, yeni
bireyler olusturursa arama uzay: igerisinde o kadar iyi bir ¢aligma alani elde edilir [36].

Probleme ait en iyi ¢dziimiin bulunabilmesi i¢in;

e Problemin genetik modellemesinin yani bireylerin gosterimi dogru bir sekilde

yapilmali,
e Kalite fonksiyonu, problemin niteligine uygun olarak belirlenmeli,

e Dogru genetik algoritma operatdrleri ve parametreleri se¢ilmelidir.
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Genetik algoritmanin kaba kod tasarimi, Sekil 2.3’de gosterilmistir [36].

P =

degerlendir (P) ;

while durdurma kriteri saglanmadikca

end

enlyiBireyiDéndiir (P) ;

baslangi¢ populasyonu;

P’

P’

mutasyon(P’) ;

deJerlendir (P’) ;

P

= iyiBireyleriSec¢(P);

caprazla(P’);

= p’;

Sekil 2.3. Genetik algoritma kaba kodu

Algoritmanin kaba kodu incelenecek olursa [36];

Baglangic popiilasyonu agsamasinda, modellemesi yapilan bireyler rastgele ve
birbirinden farkli bir sekilde olusturulmaktadir. Popiilasyondaki birey sayisi
genetik algoritmanin parametrelerinden olup sisteme giris olarak verilmektedir.
Degerlendirme asamasinda ise, olusturulan bu bireylerin kalite degerleri,

problemin kalite fonksiyonu ile belirlenmektedir.

Algoritmanin sonraki kismi, belirlenen durdurma kriteri saglanana kadar
calisacak bloklar seklinde islemektedir. Durdurma Kriteri, iterasyon sayisi veya
kabul edilebilir hata oran1 olabilmektedir. Durdurma kriteri de genetik
algoritmanin parametrelerinden olup sisteme giris olarak verilmektedir. Her blok
icerisinde, 1yi bireylerin segilmesi, ¢aprazlama ve mutasyon gibi islemler ile yeni

nesiller olusturulmaktadir.

Iyi bireylerin secilmesi asamasinda bir 6nceki nesildeki en kaliteli bireylerden
belirli bir sayida olanlar1 yeni nesle aktarilmaktadir. Bu say1 da algoritmanin

parametrelerin olup sisteme giris olarak verilmektedir.



2.4.

16

Yeni neslin kalan bireyleri, ¢aprazlama ve mutasyon islemlerinden
gecirilmektedir. Caprazlama asamasinda, popiilasyon ic¢indeki bireyler rastgele
bir sekilde secilerek birbirleriyle caprazlanmaktadir. Literatiirde ¢esitli
caprazlama yontemleri bulunmaktadir. Caprazlama sonucunda iki yeni birey

olusmaktadir.

Olusan bu iki yeni birey belirli bir mutasyon orani ihtimalince mutasyona
ugratilmaktadir. Mutasyona ugratilma ihtimali de genetik algoritmanin
parametrelerinden olup, sisteme giris olarak verilmektedir. Mutasyon islemi i¢in

literatiirde ¢esitli yontemler dnerilmistir.

Algoritma durdurma kriterinin saglanmasinin ardindan, son nesildeki en kaliteli

birey, problemin ¢6ziimii olarak sunulmaktadir.

En Yakin Komsu (NN) Siniflandirici

En yakin komsu (NN) algoritmasi, arastirmacilar tarafindan literatiirde makine

O0grenmesi ve Oriintli tanima alanlarindaki bir¢ok ¢alismada siklikla kullanilan oldukga

basit bir smiflandirma algoritmasidir. Algoritmanin orijinal hali k-NN seklindedir.

Buradaki k degeri parametrik olup; 6rnegin k=3 oldugunda en yakin ii¢ komsu ¢6ziim

olarak sunulmaktadir. Eger k=1 olursa algoritma, en yakin komsu algoritmasi formuna

donlismektedir. Algoritmanin siniflandirma asamasindaki en 6nemli operatorii mesafe

Olciim fonksiyonudur. Literatiirde ¢esitli problemler i¢in c¢esitli mesafe oOlgiim

fonksiyonlart kullanilmaktadir. Bu mesafe 06l¢lim fonksiyonlarindan en yaygin

kullanilani, Oklid fonksiyonudur. En yakin komsu siniflandirma algoritmasinin kaba

kod tasarimi, Sekil 2.4’de gosterilmistir [37].

for veri setindeki her wveri icin

for egitim veri setindeki her egitim kaydi icin

test.sinif = minimum(Mesafeler).sinif;

Mesafeler.temizle () ;end

Mesafeler.ekle(mesafe (veri, egitim)); End

Sekil 2.4. NN siniflandirici kaba kodu
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Algoritmanin kaba kodu incelenecek olursa [37];

2.5.

Algoritma test veri setindeki her test kaydi i¢in egitim veri setindeki her egitim

kaydinin karsilastirilmasi mantigina gére caligmaktadir.

Bu karsilastirmalarda, dongii igerisinde her test kaydinin biitiin egitim

kayitlarina olan mesafeleri hesaplanmakta ve saklanmaktadir.

Egitim kayitlarina olan mesafeleri hesaplanan test kaydi i¢in, en yakin
mesafedeki egitim kaydinin smifi ilgili  test kaydimin smifi  olarak

belirlenmektedir.

Kullanilan Yiiz Veri Setleri

Bu tez ¢aligmasinda deneysel islemler igin, literatiirde en ¢ok tercih edilen setleri AR

[38], ORL [39] ve YALE [9] veri setleri kullanilmistir. Kullanilan veri setleri hakkinda

0zet gosterim, Tablo 2.1’de ve bazi 6rnek yiiz goriintiileri Sekil 2.5’de gosterilmistir.

Tablo 2.1. Kullanilan veri setleri hakkinda 6zet gosterim.

S Normalizasyon
Egitim ve |Orijinal Yapilmi
. |Segilen Smif [Egitim |Test |TestSeti |Goriinti | Pr Oznitelik

Veri Seti | .0 . . : A Goriintii
Goriintiiler |Sayis1 |Seti Seti |icin Ornek |Boyutlar: Sayisi

Sayisi (Piksel) Boyutlari

(Piksel)
AR 300 30 150 150 |5 768x576 |115x85 9775
ORL 400 40 200 200 |5 112x92 112x92 10304
YALE 150 15 75 75 5 320x243  |64x64 4096
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Sekil 2.5. Kullanilan yiiz veri setlerinden bazi 6rnek goriintiiler

2.5.1. ARYiiz Veri Seti

AR yliz veri seti Aleix Martinez ve Robert Benavente tarafindan, Barcelona
Universitesi, Bilgisayar Goriintii Isleme Merkezi laboratuvarlarinda olusturulmustur
[38]. Bu veri setinde 126 farkli kisiye (70 erkek 56 kadin) ait 4000den fazla renkli yiiz
resmi bulunmaktadir. Veri setindeki yiiz goriintiileri farkli sartlar altinda kaydedilmistir.
Bu sartlar: karsidan goriintimler, farkli duygusal sekillerde goriintimler, farkl
isiklandirma  kosullar1  altindaki gorinimler ve farkli aksesuarlar ile olan
goriinlimlerinden olusmaktadir. Katilimcilara, hicbir sekilde goriintimlerinde degisiklik

konusunda bask1 yapilmadan kayitlar yapilmistir.

Bu tez calismasinda AR vyiiz veri setinden, 30 kisiye ait rastgele 300 tane gorilintii
secilmistir. Bu 300 goriintli egitim ve test islemleri i¢in 2 gruba boliinmiistiir. Bir baska
ifadeyle, her kisi icin 5 tane egitim verisi, 5 tane de test verisi alinmistir. Orijinal
goriintiiler, 768x576 piksel c¢oziniirliige sahiptir. Bu goriintiiler, 115x85 piksel
boyutuna normalize edilmistir. Normalizasyonu yapilmis olan goriintiilerdeki, 6znitelik

sayisi, 9775°dir. AR yliz veri setine ait bazi 6rnekler asagida Sekil 2.6’de gosterilmistir.
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Sekil 2.6. AR yliz veri setinden bazi 6rnek goriintiiler

2.5.2. ORL Yiiz Veri Seti

ORL yiiz veri seti, Olivetti-Oracle arastirma laboratuvari tarafindan olusturulmustur
[39]. Bu veri setinde 40 kisiye ait 400 goriintii bulunmaktadir. Veri setindeki yiiz
goriintlileri farkli sartlar altinda kaydedilmistir. Bu sartlar: karsidan goriintimler, farkli
duygusal sekillerde goriintimler, farkli 1siklandirma kosullar1 altindaki goriiniimler ve

farkli aksesuarlar ile olan goriiniimlerdir.

Bu tez calismasinda ORL yiiz veri setindeki 40 kisiye ait her bir kisiye ait bu 400
goriintli, rastgele 200 tanesi egitim; 200 tanesi de test islemi i¢in kullanilmak tiizere
secilmigtir. Bir bagka ifadeyle, her kisi i¢in 5 tane egitim verisi, 5 tane de test verisi
alimmustir. Orijinal goriintliler, 112x92 piksel ¢oziiniirliige sahiptir. Bir bagka ifadeyle,
goriintiilerdeki 6znitelik sayisi, 10304°diir. ORL yiiz veri setine ait baz1 6rnekler asagida

Sekil 2.7°de gosterilmistir.
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Sekil 2.7. ORL yiiz veri setinden baz1 6rnek goriintiiler

2.5.3. YALE Yiiz Veri Seti

YALE yiiz veri seti, YALE Universitesi tarafindan olusturulmustur [39]. Bu veri setinde
15 kisiye ait 165 goriintii bulunmaktadir. Veri setindeki yliz goriintiileri farkli sartlar
altinda kaydedilmistir. Bu sartlar: karsidan goriintimler, farkli duygusal sekillerde
gortiniimler, farkli 1siklandirma kosullar altindaki goriiniimler ve farkli aksesuarlar ile

olan goriinlimlerinden olugsmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda YALE yiiz veri setinden, 15 kisiye ait rastgele 150 tane goriintii
secilmigtir. Bu 150 goriintli egitim ve test islemleri i¢in 2 gruba boliinmiistiir. Bir bagka
ifadeyle, her kisi i¢in 5 tane egitim verisi, 5 tane de test verisi alinmistir. Orijinal
goriintiiler, 320x243 piksel ¢oziiniirliige sahiptir. Bu goriintiiler, 64x64 piksel boyutuna
normalize edilmistir. Normalizasyonu yapilmis olan goriintiilerdeki, 6znitelik sayisi,

4096°dir. YALE yiiz veri setine ait bazi 6rnekler asagida Sekil 2.8’de gosterilmistir.
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Sekil 2.8. YALE yiiz veri setinden bazi 6rnek goriintiiler

2.6. Kullanilan Fiziki Makina

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda uygulamanin gelistirildigi, uygulamanin test edildigi ve

sonuglarin yorumlandig bilgisayarin 6zellikleri asagidaki sekildedir:

e Intel® Core ™ {7-840QM Islemci,

o lslemci hz1 1.86 GHz., Intel® Turbo Boost Teknolojisi ile 3.20 GHz'e
kadar, 8MB Intel® Akill1 Bellek,

o Intel® HMS55 Chipset,
o Kablosuz Ag Baglantis1 802.11 b/g.
e Orijinal Windows® 7 Home Premium (64 Bit),
e 8 GB DDR3 1066 MHz Bellek,
e 640 GB SATA Harddisk,
o 15.6" WXGA (1366x768) HD LED Ekran,
e 2 GB DDR3 Nvidia Geforce GT335M Ekran Kart1 (1GB Ayrilmis Bellek),

e 1.3MP Webh Camera,



DVD + RW DUAL,
Bluetooth,

PCIl-e Mini Card,
Multi Card reader,

3X USB 2.0 port, 1X eSATA Combo, 1X HDMI.
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3. BOLUM

GELISTIRILEN SISTEM VE BULGULAR

Bu boliimde gelistirilen sistemin detayli agiklamasi yapilacaktir. Yapilacak olan bu
detaylandirmada izlenecek olan yol, genel sistem diyagraminin sunulmasi, tasarlanan
sistemin GA ve ABC algoritmalar1 ile modellerinin sunulmasi, ABC algoritmasinin
adimlarinin ve operatorlerinin sistem iizerinde uygulamasinin agiklanmasi, GA’nin
adimlarinin ve operatorlerinin sistem tizerinde uygulamasinin agiklanmasi, GA ve ABC
algoritmalarinin sistem i¢in uygulanan giris parametre degerlerine deginilmesi ve elde

edilen bulgularin paylasilmasi seklinde olacaktir.

Oncelikle gelistirilen sistemin blok diyagrami, Sekil 3.1°de sunulmustur. Blok diyagram

incelenecek olursa;

e Oncelikle giris olarak alman yiiz goriintiisii sayisallagtirilarak vektdrel forma
dontstiiriilmektedir. Matris form yerine vektorel form kullanilmasinin sebebi,
sonraki adimlarda yapilacak olan hesaplamalarin maliyetlerinin minimize

edilmesidir.

e Sayisallastirilan yiiz goriintiilerinden egitim ve test veri seti i¢in rastgele
Oznitelikler se¢ilmektedir. Secilen bu Oznitelikler indirgenmis vektorel formda

saklanmaktadir.

e Secilen bu 0Ozniteliklerle, DCV tabanli NN smiflandirici sayesinde test yiiz
goriintlileri i¢in siniflandirma basar1 oranlar1 hesaplanmaktadir. Bir bagka
ifadeyle DCV tabanli NN siniflandirici, kullanilacak olan optimizasyon

algoritmasinin kalite fonksiyonudur.
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e Simiflandirma basar1 oranlarinin elde edilmesinin ardindan, sonuglar durdurma
kriteri parametresine bagli olarak kullanilacak olan optimizasyon algoritmasina

geri besleme olarak sunulmaktadir.

e Nihai olarak, en basarili ¢oziim kiimesi olan maksimum smiflandirma basari
oranina ve minimum boyuta sahip 6znitelik alt kiimesi sistemin ¢dziimii olarak

sunulmaktadir.

v Sayisallagtirma

Baslangig Populasyonu

o
I

¥ o
Rastgele Oznitelik |4
Giris Yiiz Segimi)

G orintisu

| Optimizasyon Algoritmasi (ABC veya GA)

= ‘ EnBasanli Oznitelik
Y ent Durdumma

s Kim esinin Sumilmas
Populasyon i Knteri /' _
Hawr / Lve .
- ;
| A

—4 [ DCV Tabanlh NN Tapins
Sinsflandirta ——— QOram
(Oriintii Tamm a)

g2

R [ oy Goaige
gitim Seti | Test Seti

Sekil 3.1. Gelistirilen sistemin genel diyagrami
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3.1.  Sistemin ABC Algoritmasi ile Modellenmesi

Goriintis tabanh yliz goriintiilerinin siniflandirilmasinda verimliligi artirmak i¢in, ABC
algoritmas1 ve DCV tabanli NN siniflandirict sisteminin modellemesi yapilmistir. Bu
modelleme kapsaminda, rastgele se¢ilen ve siralanan her 6znitelik indeks alt kiimesi,
ABC algoritmasinin nektar kaynaklari olarak modellenmistir. Bundan sonraki boliimde,
Oznitelik indeks alt kiimesi, 6znitelik kiimesi olarak adlandirilacaktir. Segilen her
Oznitelik kiimesinin bir nektar kaynagi olarak modellenmesinin sebebi, ABC
algoritmasinin her iterasyonunda yeni Oznitelik kiimeleri olusturmak ve cesitliligi
artirmaktir.  Secilecek Oznitelik  kiimelerinin, ABC algoritmasi ile yapilan

modellemesine ait 6rnek gosterim, Sekil 3.2’de goriilmektedir.

Nektar Kaynagt Kalite Degeri
3 8 121 235 | 393 | 0.87
1 J
Oznitelik Indeksleri

Sekil 3.2. Oznitelik kiimelerinin ABC algoritmas1 ile modellenmesi

Oznitelik kiimelerinin boyutlar1 (iginde bulunduracaklar1 6znitelik indeks sayisi); bir
bagka ifadeyle, ABC algoritmasinin nektar kaynaklarinin boyutlari, rastgele ve dinamik
olarak belirlenmektedir. Bu belirleme islemi, yiiz goriintiilerinden segilebilecek
maksimum Oznitelik sayis1 kriteri altinda yapilmaktadir. Bu kriter, kullanici tarafindan
sisteme giris parametresi olarak verilmektedir. Farkli boyutlardaki nektar kaynaklariin

ornek gosterimi, Sekil 3.3’de goriilmektedir.

Nektar Kaynagi-1 3 8 121 | 235 393

Nektar Kaynagi-2 48 06 248 | 565

Sekil 3.3. Farkli boyutlardaki 6rnek nektar kaynaklarinin gosterimi
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Nektar kaynaklarinin kalitesinin hesaplanmasi adina ABC algoritmasmin kalite
fonksiyonu olarak, DCV tabanli NN siniflandiric1 kullanilmaktadir. Buna gore, segilen
Oznitelik kiimesi igin, goriiniis tabanli test ve egitim yiiz goriintiilerinin siniflart DCV
yontemi ile indirgenmekte ve NN siniflandiricr ile siniflandiriimaktadir. Siniflandirma
basar1 orani, nektar kaynaginin kalite degerini ifade etmektedir. Kalite fonksiyonu
yapisi, Sekil 3.1°deki DCV tabanli 6znitelik se¢cimi ve NN smiflandirict ile oriinti

tanima kisminda gosterilmistir.

3.2.  Sistemin GA ile Modellenmesi

Gortiniis tabanli yiliz gorlintiilerinin siniflandirilmasinda verimliligi artirmak i¢in, GA ve
DCV tabanli NN smiflandirict sisteminin modellemesi yapilmistir. Bu modelleme
kapsaminda, rastgele se¢ilen ve siralanan her Oznitelik indeks alt kiimesi, GAnin
bireyleri olarak modellenmistir. Oznitelik indeks alt kiimesindeki her indeks degeri ise,
bireyin genleri olarak modellenmistir. Bundan sonraki bdliimde, 6znitelik indeks alt
kiimesi, 6znitelik kiimesi olarak adlandirilacaktir. Secilen her 6znitelik kiimesinin bir
birey olarak modellenmesinin sebebi, GAnin her neslinde yeni &znitelik kiimeleri
olusturmak ve genetik ¢esitliligi artirmaktir. Segilecek olarak 6znitelik kiimelerinin, GA

ile yapilan modellemesine ait 6rnek gosterim, Sekil 3.4°de goriilmektedir.

Gen Bi'ey Kalite Degeri
A
| |—|—| | ILI
5 13 155 274 412 (.89
1 ]
Oznitelik Indeksieri

Sekil 3.4. Oznitelik kiimelerinin GA ile modellenmesi

Oznitelik kiimelerinin boyutlar1 (iginde bulunduracaklar1 6znitelik indeks sayisi); bir
baska deyisle, GA bireylerinin boyutlar1 (i¢inde bulunduracaklar1 gen sayisi), rastgele

ve dinamik olarak belirlenmektedir. Bu belirleme islemi, yiiz goriintiilerinden
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secilebilecek maksimum Oznitelik sayisit kriteri altinda yapilmaktadir. Bu kriter,

kullanici tarafindan sisteme giris parametresi olarak verilmektedir.

Bireylerinin kalitesinin hesaplanmasi adina GA kalite fonksiyonu olarak, DCV tabanl
NN siniflandirict kullanilmaktadir. Buna gore, secilen Oznitelik kiimesi igin, goriiniis
tabanl test ve egitim yliz goriintiilerinin siniflart DCV yontemi ile indirgenmekte ve
NN smiflandirict ile smiflandirilmaktadir. Siniflandirma basar1 orani, bireyin Kkalite
degerini ifade etmektedir. Kalite fonksiyonu yapisi, Sekil 3.1’deki DCV tabanl

Oznitelik se¢cimi ve NN siiflandirici ile 6riintii tanima kisminda gosterilmistir.

3.3. ABC Algoritmasi ile Uygulanmasi

Sistem igin gelistirilen ABC algoritmasi ile ¢6ziim isleminin kaba kod tasarimi, Sekil
3.5’da verilmistir. Kaba kod detaylandirilacak olursa, baslangi¢c nektar kaynaklarinin
iiretilmesi asamasinda, sisteme giris olarak verilen nektar kaynak sayisi parametresi
degerince, birbirinden farkli rastgele nektar kaynaklar1 iiretilmektedir. Degerlendirme
asamasinda, tiretilen bu nektar kaynaklarinin kalite degerleri DCV tabanli NN

siniflandiric ile belirlenmektedir.

Baslangi¢c nektar kaynaklarinin tretilmesi ve degerlendirilmesi asamalarindan sonra
kullanic1 tarafindan sisteme giris olarak verilen durdurma kriteri parametresi
saglanincaya kadar dongii icerisinde ABC algoritmasi operatorleri islenmektedir.
Durdurma kriteri saglandiginda ise son iterasyondaki en kaliteli nektar kaynagi ¢éziim
olarak sunulmaktadir. Durdurma kriteri maksimum iterasyon sayist olabilecegi gibi

kabul edilebilir bir basar1 oran1 da olabilmektedir.



P = baslangicNektarKaynaklariniUret (nektarKaynakSayisi);
degerlendir (P) ;
while durdurma kriteri saglanmadikga
% isci ari fazi
for k in nektarKaynakSayisi
p = komsulukUret (P(k)) ;
degerlendir (p) ;
if p.kaliteDegeri > P (k) .kaliteDegeri
p.terkedilmeLimiti=0;
P(k) = p;
else
P(k) .terkedilmelLimiti ++;
end if
end;
% gbzci ari fazi
k=0
While (k<nektarKaynakSayisi)
if random() < olasilik of P(k)
k++
p = komsulukUret (P(k));
degerlendir (p) ;
if p.kaliteDederi > P(k).kaliteDegeri
p.terkedilmelLimiti =0;
P(k) = p;
else
P(k) .terkedilmeLimiti ++;
end if;
end if;
end;
% kasif ari fazi
for k in nektarKaynakSayisi
if P(k).terkedilmeLimiti == kaynakTerkedilmeLimiti
P(k) = yeniNektarKaynagiUret();
end if;
end;
eniyiyiKaydet (P) ;
end;

return eniyiNektarKaynagi (P) ;

Sekil 3.5. Sistem i¢in gelistirilen ABC algoritmasinin kaba kod tasarimi
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ABC algoritmasiin her iterasyonunda, sirasiyla is¢i ari, gozcii ar1 ve kasif ar1 fazlar
islenmektedir. Komsuluk tiiretme mekanizmasi bu modelde asagidaki gibi

uygulanmustir.

Isci ar1 ve gozcii an fazlarindaki her nektar kaynag: icin komsu nektar kaynag: iiretimi
0zel bir yontemle uygulanmaktadir. Bu yontem, tez calismasindaki deneysel ve
gozlemsel ¢alismalar sonucu belirlenmistir. Buna gore; komsuluk {iretme mekanizmasi
iic asamadan olusmaktadir. Ilk asamada nektar kaynagi boyutunun maksimum %20 si
kadar olan kismi rastgele baska Oznitelik indeksleri ile degistirilmektedir. Bu asama
kesin olarak islenmektedir. Ikinci asamada, nektar kaynagi boyutunun maksimum %20
si kadar olan yeni rastgele se¢ilmis 6znitelik indeksleri nektar kaynagina eklenmektedir.
Bu asama, %350 oran kistas1 altinda islenmektedir. Ugiincii ve son asamada ise, nektar
kaynagi boyutunun maksimum %20 si kadar olan rastgele Oznitelik indeksleri nektar
kaynagindan ¢ikarilmaktadir. Bu asamada ikinci asamada oldugu sekilde, %50 oran
kistast altinda islenmektedir. Gelistirilen bu komsu nektar kaynagi iiretme mekanizmasi

ile ilgili 6rnek bir sunum, Sekil 3.6’de goriilmektedir.

Nektar Kaynag 3 8 121 | 235 | 393
Adim-1 (Kesin Islendi) 3 13 121 | 235 | 393
Adim-2 (%50 Ihtimal 3 13 121 | 235 | 393

Sonucu Islenmedi)

Adim-3 (%50 Ihtimal 3 13 121 | 235 X
Sonucu Islendi)
Komgu Nektar Kaynag: 3 13 121 | 235

Sekil 3.6. Gelistirilen ABC algoritmasinin 6rnek komsuluk iiretme mekanizmasi

Isci ar1 fazinda, her nektar kaynagi icin yeni komsu bir nektar kaynagi, yukaridaki
komsuluk {iretme mekanizmasi ile iiretilmektedir. Uretilen bu komsu nektar kaynaginin

kalite degeri hesaplandiktan sonra, eski nektar kaynaginin kalite degeri ile kiyaslama
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yapilmaktadir. Eger yeni iiretilen komsu nektar kaynagi daha kaliteli ise eski nektar
kaynag terkedilmektedir. Eski nektar kaynagi daha kaliteli ise, onunla devam edilmekte

ve nektar kaynaginin gelistirilememe degiskeninin degeri bir artirilmaktadir.

Gozci ar1 fazinda, her nektar kaynagi i¢in rulet tekerlegi yontemine gore bir olasilik
degeri hesaplanmaktadir. Bu olasilik degeri kistas1 altinda, her nektar kaynagi icin yeni
komsu bir nektar kaynagi, is¢i ar1 fazindaki ayni komsuluk liretme mekanizmasi ile
iiretilmektedir. Uretilen bu komsu nektar kaynagini kalite degeri hesaplandiktan sonra,
eski nektar kaynaginin kalite degeri ile kiyaslama yapilmaktadir. Eger yeni iiretilen
komsu nektar kaynagi daha kaliteli ise eski nektar kaynagi terkedilmektedir. Eski nektar
kaynagi daha kaliteli ise, onunla devam edilmekte ve nektar kaynaginin gelistirilememe

degiskeninin degeri bir artirilmaktadir.

Kasif ar1 fazinda, her nektar kaynagi i¢in gelistirilememe degiskenlerinin degerleri ile
sisteme giris olarak verilen kaynak terk etme limiti parametresi karsilastirilmaktadir.
Limite ulasan nektar kaynaklar terkedilerek yerlerine rastgele yeni nektar kaynaklar

uretilmektedir.

3.4.  GAle Uygulanmasi

Sistem icin gelistirilen GA ile ¢oziim isleminin kaba kod tasarimi, Sekil 3.7°de
goriilmektedir. Baslangi¢ popiilasyonunun iiretilmesi asamasinda, sisteme giris olarak
verilen birey sayis1 parametresi degerince, birbirinden farkli rastgele bireyler
tiretilmektedir. Degerlendirme asamasinda, iiretilen bu bireylerin kalite degerleri DCV

tabanlt NN siniflandirici ile belirlenmektedir.

Kullanic1 tarafindan sisteme giris olarak verilen durdurma kriteri parametresi
saglanincaya kadar dongii igerisinde GA operatorleri islenmektedir. Durdurma kriteri
saglandiginda ise son iterasyondaki en kaliteli birey ¢0ziim olarak sunulmaktadir.
Durdurma kriteri maksimum nesil sayisi olabilecegi gibi kabul edilebilir bir basar1 orani

da olabilmektedir.
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P = baslangicPopiilasyonulret (bireySayisi);
degerlendir (P) ;
while durdurma kriteri saglanmadikca
P’ = yeniBosPopiilasyonUret () ;
P’ .add(enElitBireyleriSec (P,elitizmKriteri));
while P’ bireySayisi kadar dolmadikca
ebeveynler = rastgeleSec¢ (P);
cocuklar = caprazla (ebeveynler);
mutasyon (¢cocuklar) ;
genProblemleriniCoz (¢cocuklar) ;
degerlendir (¢ocuklar) ;
P’ .add (kaliteliCocuk (¢cocuklar)) ;
end;
kotiiBireyleriTemizle (P') ;
P =P';
end;

return enKaliteliBirey(P);

Sekil 3.7. Sistem icin gelistirilen GA kaba kod tasarimi1

Algoritmanin her iterasyonunda, elit bireylerin yeni nesle aktarilmasi, ¢aprazlama islemi
sonucunda yeni bireylerin iretilmesi, yeni bireylerin mutasyona ugratilmasi, yeni
bireylerde olusabilecek muhtemelen gen hatalariin giderilmesi ve hangi bireylerin bir

sonraki nesle aktarilacagina karar verilmesi islemleri yapilmaktadir.

Elit bireylerin yeni nesle aktarilmasi asamasinda, kullanici tarafindan sisteme giris
olarak verilen elitizm kriteri parametresi degerince popiilasyondaki en kaliteli bireyler
yeni nesle dogrudan aktarilmaktadir. Bu sayede yeni nesilde mutlaka bir Onceki

nesilden miras kalan kaliteli bireylerin bulundurulmasi saglanmis olacaktir.

Caprazlama asamasinda, popiilasyondaki rastgele ve birbirinden farkli iki birey
caprazlanmak {izere secilmektedir. Bu bireyler ebeveyn olarak adlandirilmaktadir.
Caprazlama islemi tek noktali olarak yapilmaktadir. Her ebeveyn ig¢in rastgele
caprazlama noktalar1 belirlenmekte ve bu noktalardan bu iki birey ¢aprazlanarak yeni

cocuk bireyler {iretilmektedir. Bu c¢ocuk bireyler, ebeveynlerden ve birbirinden
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tamamen farkl1 fakat ebeveynlerin genlerini ihtiva etmektedirler. Ornek bir ¢aprazlama

islemi Sekil 3.8’da goriilmektedir.

Ebeveyn-1 5 13 I 155 274 412
X

Ebeveyn-2 56 112 I 128 550

Cocuk-1 5 13 128 550

Cocuk-2 56 112 155 274 412

Sekil 3.8. Sistem igin gelistirilen GA 6rnek ¢aprazlama mekanizmasi

Mutasyon asamasinda, iiretilen yeni ¢ocuk bireyler, kullanici tarafindan sisteme giris
olarak verilen mutasyon oranit parametresi degeri olasiliginca ayri ayr1 mutasyona
ugratilmaktadirlar. Mutasyon islemi tek noktali olarak yapilmaktadir. Buna gore;
mutasyona ugratilacak bireyden rastgele bir gen belirlenmekte ve bu gen, gen havuzu
yani 6znitelik indeksleri kiimesinden rastgele bir gen ile degistirilmektedir. Ornek bir

mutasyon iglemi, Sekil 3.9°da goriilmektedir.

Birey 56 12 155 | 274 | 412
|
Mutant Birey | 56 12 168 | 274 | 412

Sekil 3.9. Sistem i¢in gelistirilen GA 6rnek mutasyon mekanizmasi

Caprazlama ve mutasyon asamalarindan sonra iiretilen yeni ¢ocuk bireylerde bir takim
gen tekrarlar1 olusabilmektedir. Bu tekrarlarin olugsmasinin sebebi, farkli problemlerin
genetik algoritma ile farkli sekillerde modellenmesinden kaynaklanmaktadir [36]. Bu

tarz gen hatalarim1 biinyesinde barindiran bireyler, dogal siireglere benzer sekilde
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oldiiriilmektedir yani silinmektedir. Oldiiriilen bu bireylerin yerlerine rastgele ve

popiilasyondaki diger bireylerden farkli yeni bireyler tiretilmektedir.

Iterasyon igindeki ¢ocuk bireylerle ilgili asamalarin tamamlanmasindan sonra, bu ¢ocuk
bireylerin kalite degerleri hesaplanmaktadir. Kalite degeri yliksek olan ¢ocuk birey, yeni
nesle aktarilmaktadir. Bu agamalar ile popiilasyonun eksik kalan diger bireyleri de ayni

sekillerde iiretilerek tamamlanmaktadir.

Yeni nesildeki popiilasyonun iiretilmesinin ardindan, kalite degeri diisiik olan
bireylerinin yerlerine popiilasyondaki diger bireylerden farkli ve rastgele yeni bireylerin
tiretildigi temizlik operatorii tanimlanmistir. Bu operatdr genetik algoritmanin klasik
operatorleri arasinda yer almamasina karsin, tez ¢aligmasindaki deneysel ¢alismalar ve

bulgular sonucunda sisteme doping etkisi yaratmasi amaciyla tanimlanmustir.
3.5. ABC Algoritmasinin Sistem i¢in Kullanilan Parametreleri

Sistem ¢oziimi igin gelistirilen ABC algoritmasmin parametre degerleri, deneysel

caligsmalar sonucu belirlenmistir. Buna gore;

e Nektar kaynak sayis1 (ayn1 zamanda is¢i ar1 ve gdzcii ar1 sayisi da bu degere

esittir) i¢in, 100-300 aras1 degerlerin uygun oldugu,
e lterasyon sayisi i¢in, 500-1000 aras1 degerlerin uygun oldugu,

e Nektar kaynaklarimin terkedilme limiti i¢in, 100-400 arasi degerlerin uygun

oldugu gozlemlenmistir.
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GA nin Sistem I¢in Kullanilan Parametreleri

Sistem ¢6zlimii i¢in gelistirilen GAnin parametre degerleri, deneysel ¢alismalar sonucu

belirlenmistir. Buna gore;

3.7.

Popiilasyon biiyiikliigii i¢in, 100-300 aras1 degerlerin uygun oldugu,
Iterasyon sayis1 igin, 100-1000 aras1 degerlerin uygun oldugu,
Mutasyon orant i¢in, 0.05-0.1 aras1 degerlerin uygun oldugu,

Elitizm kriteri i¢in, %5-%10 aras1 degerlerin uygun oldugu sonuglarina

varilmistir.

Elde Edilen Deneysel Bulgular

Boliim 2.5°de, tez ¢alismasi i¢in kullanilan goriiniis tabanl farkl yiiz veri setlerindeki

egitim ve test yliz goriintiilerinin nasil belirlendigi, her siniftaki 6rnek sayisi, 6znitelik

sayist ve sinif sayisi gibi konular hakkinda bilgilendirme yapilmisti. Bolim 3.5 ve

Bolim 3.6’da ise ABC algoritmasi ve GA ig¢in kullanilan parametre degerlerinin

belirlenmesi ve degerleri verilmistir.

AR, ORL ve YALE yiiz veri setleri icin ABC algoritmasi ile gelistirilen sistemin

deneysel bulgulari, Tablo 3.1°de; GA ile gelistirilen sistemin deneysel bulgular ise,

Tablo 3.2°de verilmistir. Iki ydntem ile gelistirilen sistemlerden elde edilen deneysel

bulgularin karsilagtirmali gdsterimi, Tablo 3.3’de; AR, ORL ve YALE yiiz veri setleri

igin literatiirdeki yapilan diger ¢alismalarda elde edilen deneysel bulgular ise, Tablo

3.4°de verilmistir.
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Biitiin - . Secilen . oL
. |Oznitelik |Ozniteliklere ]}utl}n . S.egll.en. Ozniteliklere §eg:1l.en. OZI}ltehk
Veri . Ozniteliklerle |Oznitelik . Ozniteliklerle |Se¢cim
. |Sayisi Sahip Ornek | .. Sahip Ornek | ..
Seti . Yiiz Tammma |Sayisi . Yiiz Tamma |Oram
(X) Yiiz Oram ) Yiiz Oram (YIX)
Goriintiisii Goriintiisii
—
<
AR  |9775 - 0.780 902 0.940 0.092
ORL {10304 0.955 357 1.000 0.035
YALE |4096 0.867 148 0.960 0.036

Tablo 3.1 de goriildiigli iizere AR yiiz veriseti icin ABC algoritmasi ile gelistirilen
sistem kullanilarak 9775 oznitelikten 902 tanesi secilerek tanima orani 0.940 olarak
bulunmasiyla hesaplanmistir. Biitlin 6znitelikler kullanildiginda hesaplanan tanima
orani, 0.780 dir. 0.092 lik bir 6znitelik se¢im orani ile tanima oran1 0.780 den 0.940 e
cikmigtir. ORL yiiz veriseti i¢cin ABC algoritmast ile gelistirilen sistem kullanilarak
10304 6znitelikten 357 tanesi segilerek tanima orani 1.000 olarak hesaplanmistir. Biitiin
Oznitelikler kullanildiginda hesaplanan tanima orani, 0.955 dir. 0.035 lik bir 6znitelik
se¢im orant ile tanima orani 0.955 den 1.000 a ¢ikmistir. YALE yiiz veriseti i¢in ABC
algoritmasi ile gelistirilen sistem kullanilarak 4096 Oznitelikten 148 tanesi secilerek
tanima orani 0.960 olarak hesaplanmistir. Biitiin 6znitelikler kullanildiginda hesaplanan
tamima orani, 0.867 dir. 0.036 lik bir 6znitelik se¢im orani ile tanima oran1 0.867 den
0.960 a c¢cikmustir. Tablo 3.1 deki degerlerle ilgili kiyaslama ve sonug¢ ¢ikarimlarina

Boliim 4.1°deki Tartisma, Sonug ve Oneriler bashig altinda yer verilmistir.
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Biitiin - . Secilen . oL
. |Oznitelik |Ozniteliklere ]}utl}n . S.egll.en. Ozniteliklere §eg:1l.en. OZI}ltehk
Veri . Ozniteliklerle |Oznitelik . Ozniteliklerle |Se¢cim
. |Sayisi Sahip Ornek | .. Sahip Ornek | ..
Seti . Yiiz Tammma (Sayisi . Yiiz Tanmmma |Oram
(X) Yiiz Oram ) Yiiz Oram (YIX)
Goriintiisii Goriintiisii
AR  |9775 0.780 902 0.920 0.092
ORL {10304 0.955 582 0.985 0.056
YALE |4096 0.867 395 0.960 0.096
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Tablo 3.2 de AR yiiz veriseti igin GA algoritmasi ile 9775 Oznitelik ile hesaplanan

tanima orani 0.780 iken 902 tanesi segilerek tanima orani1 0.920’ye artirilmigtir. ORL

yiiz veriseti i¢in 10304 ile tanima orani 0.955 den Ozniteliklerden 582 tanesi segilerek

tanima orani 0.985 e artirtlmistir. YALE yiiz veriseti i¢in 4096 6znitelik ile hesaplanan

tanima oram1 0.867 den Ozniteliklerden 395 tanesi segilerek tanima orani 0.096 a

artirllmistir. Tablo 3.2 deki degerlerle ilgili kiyaslama ve sonug¢ ¢ikarimlarina Boliim

4.1°deki Tartisma, Sonug ve Oneriler baslig altinda yer verilmistir.



37

Tablo 3.3. ABC algoritmas1 ve GA ile gelistirilen sistemlerden elde edilen deneysel
bulgularin karsilagtirmali gésterimi

Veri Seti GA ile Secilen GA ile Yiiz ABC ile Secilen |ABC ile Yiiz
Oznitelik Sayis1 |Tanima Oram |Oznitelik Sayis1 (Tanima Orani

AR 902 0.920 902 0.940

ORL 582 0.985 357 1.000

YALE  |395 0.960 148 0.960

Tablo 3.4. Literatiirdeki yapilan diger ¢alismalarda elde edilen deneysel bulgular

Secilen Oznitelik

AR Yiiz Veri
Seti Uzerinde

ORL Yiiz Veri
Seti Uzerinde

YALE Yiiz Veri
Seti Uzerinde

Makale Sayisi Not Yiiz Tanima Yiiz Tanmima Yiiz Tanima
Oram Oram Oram
AR i¢in 16384 IDCV+SVM
Wen (2012) |6znitelik Y 6ntemi
[23] ORL i¢in 10304 Her sinif igin 5 0.82 0.9775 i
Oznitelik Ornek
. AR i¢in 3168 DCV Yontemi
Liu ve .
arkadaslar1 Ozmte.hk (Sonuglar 0.8182 0.8834 -
(2008) [24] QRL igin 10304 ort:allama .
Oznitelik degerlerdir)
KDCV+RBF
Jing ve - Y o6ntemi
arkadaslari ’.l.\R.lclll.l 3600 (Sonuglar 0.8536 - -
(2008) [25] Oznitelik ortalama
degerlerdir)
AR i¢in eliptik
kesim 8000 ile

2000 aras1 Oznitelik
AR i¢in T-Sekil
kesim 4000 ile
2000 aras1 Oznitelik

DCV Yontemi
(Farkli
Oznitelik se¢cim

Kog ve mekanizmalar1 |Eliptik: 0.95-0.96 Eliptik: 0.93-0.95
Barkana .. ... |icin minimum |T-Sekil: 0.97- - T-Sekil: 0.90-
014) [30] |YALE icin eliptik | 0oy Gimum 0,98 0.91

kesim 3200 ile

11200 aras1 z;lazntlilrlllma

Oznitelik lmmistir)

YALE icin T-Sekil [*''8

kesim 3200 ile

9200 aras1 6znitelik
Cevikalp ve |AR igin DCV Yo6ntemi
arkadagslar1  |belirtilmemis (Sonuglar )
(2005) [11] |YALE i¢in 19152 |ortalama 0.99 0.973

Oznitelik

degerlerdir)
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AR, ORL ve YALE yiiz veri setleri icin ABC algoritmasi ile gelistirilen sistemin,
iterasyonlar boyunca gelisimi sirasiyla: Sekil 3.10, Sekil 3.11 ve Sekil 3.12’de; GA ile
gelistirilen sistemin nesiller boyunca gelisimi ise, sirasiyla: Sekil 3.13, Sekil 3.14 ve
Sekil 3.15°da gosterilmistir.

| 1000 -
\ _
0% ] o
05 : 600
08 ' A0
T ’ L m m " T
d

Sekil 3.10. AR yiiz veri seti i¢in ABC algoritmasi ile gelistirilen sistemin, iterasyonlar
boyunca gelisimi: (a) iterasyonlar boyunca yiiz tanima orani degisimi, (b) iterasyonlar

boyunca secilen 6znitelik sayis1 degisimi

1.01 ——— 1500
1
1000
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5]
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0 A0 M0 0 80 1000 0 00 40 B0 B0 1000

9 (b

Sekil 3.11. ORL yiiz veri seti igin ABC algoritmasi ile gelistirilen sistemin, iterasyonlar
boyunca gelisimi: (a) iterasyonlar boyunca yiiz tanima oran1 degisimi, (b) iterasyonlar

boyunca secilen dznitelik sayis1 degisimi
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Sekil 3.12. YALE yiiz veri seti icin ABC algoritmasi ile gelistirilen sistemin,
iterasyonlar boyunca gelisimi: (a) iterasyonlar boyunca yiiz tanima orani degisimi, (b)

iterasyonlar boyunca secilen 6znitelik sayis1 degisimi

0495 - - - - 4000

09 — ] 1000 |

085 - 2000 -
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0 X O & 810 0D 40, & 8 10

Sekil 3.13. AR yiiz veri seti i¢in GA ile gelistirilen sistemin, nesiller boyunca gelisimi:
(a) nesiller boyunca yiiz tanima oran1 degisimi, (b) nesiller boyunca segilen 6znitelik

say1s1 degisimi
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Sekil 3.14. ORL yiiz veri seti i¢in GA 1ile gelistirilen sistemin, nesiller boyunca gelisimi:
(a) nesiller boyunca yiiz tanima orani degisimi, (b) nesiller boyunca secilen 6znitelik

sayis1 degisimi

0B 250
0% 2000
094 i
092 i
0 I
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(a) (b]

Sekil 3.15. YALE yiiz veri seti i¢in GA ile gelistirilen sistemin, nesiller boyunca
gelisimi: (a) nesiller boyunca yiiz tanima orani degisimi, (b) nesiller boyunca secilen

Oznitelik sayis1 degisimi



4. BOLUM

TARTISMA, SONUC VE ONERILER

4.1. Tartisma, Sonuc ve Oneriler

Bu tez calismasinda goriinlis tabanli yiiz tanima i¢in hibrit 6znitelik se¢im sistemi
gelistirilmistir. Bu sistem, ABC algoritmas1 + DCV tabanli NN siniflandirict ve GA +
DCV tabanli siniflandirict seklinde iki ayri varyasyonda kurgulanmistir. Gelistirilen
sistemin en 6nemli amaci, maksimum yiiz tanima oranin1 minimum Oznitelik sayisi ile
elde etmektir. Gelistirilen sistemin asamalari, optimizasyon algoritmasi ile 6znitelik
se¢imi  ve se¢ilen bu Ozniteliklerin DCV  tabanli NN smiflandiric1  ile
degerlendirilmesidir. Sistemin deneysel bulgularini elde etmek i¢in, AR, ORL ve YALE
yiiz veri setleri kullanilmistir. Gelistirilen sistem ile, 0.92-1.00 arasinda oldukca yiiksek
yiiz tanima oranlar1 0.035-0.096 arasinda oldukg¢a diisiik 6znitelik se¢cim oranlari ile elde
edilmistir. Bu sonuglar, gelistirilen sistemin ilgili yiiz veri setleri i¢in ne kadar basarili

oldugunu gostermektedir.

Yiiz tanima sistemlerinde, yiiziin karakteristik noktalarindan olusan seklin yiize
uydurulmasini amaglayan aktif sekil modeli (ASM), 6znitelik se¢imi igin Onceden
tamimlanmis ve statik karakteristige sahip bir metottur (Sekil 4.1-a) [40]. Kog ve
Barkana (2014) [30] ASMyi temel alarak yapmis olduklari ¢alismalarinda, yiiz resmini
eliptik ve T seklinde kirparak statik Oznitelik secimi yapmistir. Se¢mis olduklar
Oznitelikleri, DCV tabanli NN siniflandirict ile test etmistir (Sekil 4.1-b) [30]. ASM
yonteminin kullanildigr ¢aligsmalarin aksine, bu tez ¢alismasinda optimizasyon

algoritmalar1 kullanilarak dinamik 6znitelik se¢cim mekanizmasi olusturulmustur.
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(d)

Sekil 4.1. (a) ASM yiiz modelleme, (b) AR yiiz veri setinden kirpilmis eliptik ve T sekil

Oznitelik se¢imi

Gelistirilen ABC algoritmasi temelli sistemden elde edilen sonuglar ile literatiirdeki

diger ¢alismalardan elde edilen sonuglar, Tablo 3.1 ve Tablo 3.4’de verilmisti.

AR yiiz veri seti i¢in, yliz tanima orani bazinda ABC temelli elde edilen sonug, Wen
(2012) [23], Liu ve arkadaslar1 (2008) [24] ve Jing ve arkadaslar1 (2008) [25] tarafindan
elde edilen sonuglara gore daha basarilidir. Fakat yiiz tanima orani bazinda, Kog¢ ve
Barkana (2014) [30] ve Cevikalp ve arkadaslari (2005) [11]’nin g¢alismalarina gore
nispeten daha basarisiz sonuglar elde edilmistir. Bu fark, 0.01-0.03 arasinda degisen
oldukea diisiik bir orandir. Buna karsin tez ¢alismasi kapsaminda segilen 6znitelik sayisi
902 iken karsilastirma yapilan bu c¢aligmalarda secilen minimum O&znitelik sayisi
2000’dir. Bu kapsamda, karsilastirma yapilan diger ¢aligmalara gore %50°den daha az
Oznitelik se¢imi yapilarak, yalnizca 0.01-0.03 araliginda daha az yiiz tanima orani
degerlerinin  elde edilmesi tarafimizca olduk¢a kabul edilebilir seklinde

degerlendirilmektedir.

ORL yiiz veri seti i¢in, hem yiiz tanima oran1 hemde 6znitelik se¢imi bazinda ABC
temelli elde edilen, Wen (2012) [23] ve Liu ve arkadaslar1 (2008) [24] tarafindan elde
edilen sonuglara gore daha basarili olmustur. Oyle ki, yaklasik 0.035 gibi oldukga diisiik
bir Oznitelik secim orantyla 1.00 gibi olabilecek en yiiksek yiiz tanima orami elde

edilmistir.

YALE yiiz veri seti i¢in, yiiz tanima orani bazinda ABC temelli elde edilen sonu¢ Kog
ve Barkana (2014) [30]’ya gore daha basarili; Cevikalp ve arkadaslar1 (2005) [11]

tarafindan elde edilen sonuglara gore nispeten daha basarisiz sonuglar iiretmistir.
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Basarisiz olarak degerlendirilen fark, yaklasik 0.01 gibi oldukca diisiik bir degerdir. Bu
farkin olugsmasindaki degerlendirmemiz, ilgili calisma ve bizim ¢alismamizdaki test ve
egitim yiiz veri setlerinin normalizasyon islemindeki farkliliklar olabilir. Fakat yine de
gelistirmis oldugumuz ABC algoritmasi temelli sistem, 0.036 gibi oldukca diisiik
Oznitelik se¢im oraniyla 0.96 gibi oldukea yiiksek bir yiiz tanima orani1 elde etmistir. Bu

sonug, tarafimizca oldukca basarili olarak kabul edilmektedir.

GA temelli gelistirilen sistem ile ABC algoritmasi temelli gelistirilen sistem, Tablo
3.3°deki sonuglar neticesinde karsilastirildiginda genel olarak ABC algoritmasi temelli
geligtirilen sistemin kullanilan tim yiiz veri setleri i¢in daha basarili oldugu

goriilmektedir.

AR yiiz veri seti i¢cin GA temelli gelistirilen sistem ile ABC algoritmas: temelli
gelistirilen sistem ayn1 sayida 6znitelik segmistir. Ama yiiz tanima oran1 bazinda ABC
algoritmas1 temelli gelistirilen sistemin daha basarili oldugu goriilmektedir. Bunun
sebebi, ABC algoritmasi temelli gelistirilen sistemin Tablo 3.1’deki sonuglarda da
goriilecegi tlizere daha etkili 0znitelikleri segmesidir. Nihai degerlendirmede AR yiiz
veri seti igin ABC algoritmast temelli gelistirilen sistemin daha basarili oldugu

rahatlikla soylenebilmektedir.

ORL yiiz veri seti icin ABC algoritmas1 temelli gelistirilen sistem, GA temelli
gelistirilen sisteme gdre hem daha az sayida 6znitelik se¢gmis hem de 1.00 yiiz tanima
orantyla olabilecek en basarili sonucu elde etmistir. Oyle ki dznitelik se¢im oran1 0.035
gibi oldukca diisiik bir degerdir. Nihai degerlendirmede ORL yiiz veri seti i¢in ABC
algoritmas1  temelli  gelistirilen sistemin daha basarili  oldugu rahatlikla

sOylenebilmektedir.

YALE yiiz veri seti icin GA temelli gelistirilen sistem ile ABC algoritmasi temelli
gelistirilen sistem, 0.96 gibi oldukga yiiksek bir deger olan ayni yiiz tanima oranini elde
etmistir. Ama secilen Oznitelik sayis1 bazinda ABC algoritmast temelli gelistirilen
sistemin daha basarili oldugu goriilmektedir. Segilen 6zniteliklerin oran1 Tablo 3.1’de

de goriilecegi iizere, 0.036 gibi oldukca diisiik bir degerdir. Nihai degerlendirmede
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YALE yiiz veri seti icin ABC algoritmasi1 temelli gelistirilen sistemin daha basarili

oldugu sonucuna varilabilir.

Tim bu sonug, tartisma ve karsilastirma sonucu degerlendirmelerden sonra gelistirilen
ABC algoritmasi temelli DCV tabanlt NN siniflandirict sistem ile oldukca basarili
sonuglar elde edilmistir. Literatiire, bu yontemle daha farkli yiiz veri setleri ile daha
detayli deneysel ¢alismalar yapilmasi onerilmektedir. Bu oneri ¢ergevesinde gelecekte
farkl1 yiiz veri setleri ile gelistirilen sistemin denenmesi de gelecekte yapilacak

caligmalar kapsaminda planlanmaktadir.
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