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OZET

YUZ TANIMA PROBLEM INE KARMA YONTEMLER IN UYGULANMASI

Insan ayirt etme problemi uzun slredir Uzerindesi@h ve One slrllen yeni
yontemlerle hala gelnekte olan bir konudur. GUnimiuze kadar bu problemin
¢6zimine yonelik olarak biyolojik 6zelliklerin ayedici yonlerini inceleyen pek ¢ok
yontem One sUrllmiir. Bu yontemler gunumuzde ihtiyaclarinsicdi gine gore
gumrikler, havaalanlari, bankaciliglemleri, 6zel guvenlik 6nlemleri gerektiren
kurumlara gir§ gibi cesitli uygulamalarda kullaniimaktadir.insan tanima problemi,
genel olarak iris tanima, parmak izi tanima, yimre, el veya ylz damarlari ile tanima
seklinde kagimiza ¢ikmaktadir. Bununla birlikte, yiz taningkemi, diger yontemlere
nazaran gereksinim duygu veri kimesinin daha kolay elde edebilmesi nedeniys
yerine girgte personel tanima ve suclularin givenlik kamendhr teshisi gibi
konularda yayginlikla kullaniimaktadir.

YUz Tanima glemi temel olarak, eldeki giiverisinden aranacak olan yiz resminin
cikarilmasi (Yuz Algilama), cikarilan resmin ortaand kaynaklanan ve tanimayi
gUclestirecek ds etkilerden arindirilmasi, kalan veri kimesindemrtg glemi icin bu
ylize ait 6zgun Ozellik vektorlerinin cikariimasi zglik Cikarma) ve bu ozellik
vektorlerinin mevcut ger resimlere ait vektorlerle kalastirilmasi (Siniflandirma)
basamaklarindan ajmaktadir.

Bu calsmada literatiirde iyi bilinen yiiz tanima yontemlden PCA tabanli Ozyuzler
Yontemi, Ozellik Cikarma sleminde uygulanntir. Diger temel basamak olan
Siniflandirma gleminde, 2 farkl siniflandirici olarak Yapay Sinkglari (NN) ve
Destek Vektor Makineleri (SVM) yontemleri kullanignve yiz tanimasleminde
karma yontemlerin tanima performansina etkileristamémistir. Karma ydntemlerle
elde edilen sonuclar, Ozyiizler yontemi ile bulusanugclarla kanlastiriimis ve PCA-
SVM karma yonteminin, @tim kimesindeki artan poz sayisiyla beraber Ompiz!
yontemine gore daha iyi tanima oranlari vgrdjorilmistiir.  Ozyizler yontemi igin
Ozyluz uzay! boyutunun, 1. karma yontem (PCA-NN) igapay sinir ginin sakli
katmanindaki ndron sayisi vgim hatasindaki d&simin ve 2. karma yontem (PCA-
SVM) icin de siniflandirmada kullanilan Kernel Feijonlarinin tanima performansina
etkileri incelenmgtir.

Tezde, yuz tanimglemi icin gelgtirilen uygulama programinda sisteme verilen ham
ylz resmi gri tona cevrilerek yiz algilangeemi gerceklennstir. Bu islemlerden sonra
cikarilan yiz resmi Gzerinde kullanici segiminglbalarak sadece Ozyizlerle ya da
diger karma yontemlerle (PCA-NN veya PCA-SVM) ylz taal glemi
uygulanmaktadir.



Bu calgsmanin ilk béliminde, biyometrik sistemler ve yunitaa hakkinda genel
bilgiler; ikinci bdlimde, yiz tanima konusunda radirde genel kabul gorml
teknikler; tglincii bélumde bu gahaya konu olan Ozyiizler, Yapay Siniglari ve
Destek Vektor Makineleri yontemleri; dordinct botlen yuz tanimasiemi icin
geligtirilen uygulama programi ile elde edilen sonuclaginci bolimde ise, varilan
sonugclarin yorumu ve ileriye yonelik gahalar konusunda bilgi verilmektedir.



SUMMARY

APPLICATION OF HYBRID TECHNIQUES TO FACE RECOGNITIO N
PROBLEM

Human distinguishing problem is a long term studyal is still developing with newly
proposed methods. Till present day many methods uba distinguishing aspects of
biological features are stated in order to solvis firoblem. Today some of these
methods are used at customs, airports, bankingabges and places that require
security measures according to variety of their essities. Generally, human
recognition problem is processed with methods like recognition, fingerprint
recognition, face recognition and hand/face veaogaition. By the way, in comparison
to other stated methods face recognition methodyaannecessary input data set easier,
allowing it to be commonly used in subjects likegmmnel or criminal identification
with security cameras.

In general definiton face recognition process mgn&on of sub-processes. These sub-
processes are; extraction of face image from rgwtinmage which is going to be
searched (Face Detection), removing the physiciskenshich hardens recognition from
extracted image, calculation of face image’s deteistic features (Feature Extraction)
and comparison of calculated features with detestinfeatures of existing face data
set (Classification).

In this study, Eigenfaces method which is basedPGA and one of well known face

recognition methods in literature, is used in Featxtraction. At following basic step,

Classification, Neural Networks (NN) and Supportcite Machines (SVM) are used as
2 different classification methods and effects sihg these hybrid techniques in face
recognition process are examined. Results of hyteahniques are compared with
results of Eigenfaces method and due to increasinmgber of poses in training set
better recognition rates with PCA-SVM hybrid teaque are obtained against
Eigenfaces technique. For Eigenfaces method difteren eigenspace dimension, for
first hybrid technique (PCA-NN) difference in numlb neurons in hidden layer and
difference in training error and for second hyledhnique (PCA-SVM) difference of

used Kernel Functions are studied with their effext recognition performance.

In prepared application software, the input rawefanage is converted into grayscale
format and processed in face detection step. Aftese steps, user can choose to use
only Eigenfaces method or other hybrid technigu&SA-NN or PCA-SVM) for face
recognition.

Xi



In first part of this study, general informationoaib biometrical systems and face
recognition are given. In second part commonly egrmethods in literature for face
recognition, in third part information about thisudy’s main subjects Eigenfaces,
Artificial Neural Networks and Support Vector Makhs, in fourth part results that are
obtained with application software, in fifth padroments on results and consideraton

about future work are explained.
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1. GIRIS

Insan ayirt etmede kullanilan biyometri anlaminii &knancadaki “bios” (hayat) ve
“metron” (6lcim) kelimelerinden alir ve temel olkrancelenen @enin fiziksel

Ozelliklerinin 6lcimu yontemiyle der drneklerden ayirt edilebiligine dayanir.

Baslarda yontem ormancgh da iceren ggtli konularda topluluklarin nicel
Ozelliklerinin toplanmasi, sentezi, analizi yeenmesi icin kullaniimgtir ve bir biyoloji
bilimi dali olarak bu konuda yapilan armmalar nesiller boyunca temel olarak

“biyolojik istatistik” ¢ikarimi ¢algmalari olarak goralmgiar [1].

Biyometri, 19. yuzyilda kriminoloji agtuirmalarinda insanlarin fiziksel ve karakteristik
Ozelliklerinin suca gillimlerine etkisini belirlemek amaciyla yapilan gimemalar ile
yeni bir boyut kazanmgir. Yapilan argtirmalar sonucunda insanlarin biyolojik
Ozelliklerini 6lcmek maksadiyla pek ¢cok dlgiim alétetiimistir. Elde edilen dlgim
yontemleri icerisinde parmak izi kalastirma yontemi genel kabul gorsive
gunumize kadar yaygin kullanim alanlari bularaknggir. Bu yonteme dayanak olarak
da her insanin parmak izinin sadece kendisine Eitiga ve dinyada l&a bir

benzerinin olmagh gosterilmgtir.

Insanlarda biyometrik Ozellikler temelde iki ana ifsan incelenmektedir. Bunlar
fizyolojik ve davrangsal dzelliklerdir. Fizyolojik 6zellikler vicuttakizuvlarinsekil ve
Olculerine dayanir ve en c¢ok bilinen oOrnekleri pakmzi tanima, yuz tanima, el
geometrisi ile tanima, el ve yuz damarlarigekilleri ile tanima, iris tanima ve DNA
tanimadir. Davragsal Ozellikler ise insanin zamanla geh davramiarindan yola
cikarak elde edilen ayirt edici nitelikler olupsbea ornekleri el yazisi ve imza ile
tanima, ses ile tanima vestuurwlari ile tanima yontemidir. Bu yontemlerdens tu
vuruglari ile tanima yontemi telgraf doneminde operatdml vury hizlariyla birbirlerini
tanimasinda, 2. dinya sawala mors kodu ile habeglen askerlerin dost ile dthani

ayirt etmesinde kullanilrgtir [2].



Gunumuzde biyometrik sistemler farkl turleriyleariéh tlkelerde cgtli alanlarda
(gumrukler, havaalanlari, interaktif bankacihk &TM islemleri, 6zel guvenlik
Onlemleri gerektiren kurumlara giriglvenlik kameralari ile zanl/suclu tespiti vb.)

kullaniimaktadir.

Avustralya, 2001 yih Temmuz ayinda kurulan ve &éraci gitmeyen bir kurujwlan
Biyometrik Enstitist ile ortak bir camaya girerek “Biyometrik Gizlilik Kodu”
(Biometrics Privacy Code) uygulamasina gegmolup Ulkeye gelen turistleri bu
uygulama ile biyometrik dgrulamaya tabi tutmayi planlamaktadir. Japonya, aarik
islemleri icin ATM cihazlarinda avug¢ i¢i damar golama sistemine gecgtir.
Almanya, icinde sahibinin sayisal yiz resmi ve délerden birer parmak izi bulunan bir
yonganin kullanildii “ePass” adinda pasaportlar Gretmeyi kasaraistir. Israil
hiakumeti, dlkesine ¢gimaya gelenstileri tanimak igin kontrol noktalarinda iginde bu
iscilerin parmak izi, yiz ve el geometrisi bilgilekiayitll bulunan Smart Card’lar
kullanmaktadir. 11 Eylul 2001 tarihinde ggmanlardan sonra Amerikan hukimeti
havaalanlarinda ylz tanima sistemine gecmeylragtir [1]. Turkiye’de de suglularin
eskalinin ¢ikarilmasi ve aranmasi maksadiyla mevéan MOBESE (Mobil Elektronik

Sistem Entegrasyonu) sistemine yiiz tanima modiiteeklenmesi planlanmtir [3].

Biyometrik yontemler “Ksizlik” (6lciilen biyolojik 6zellgin bir 6rnesi digerinden ne
kadar iyi ayirabildii), “Kalicihk” (6lgtlen biyolojik 6zelligin yaslanmaya kagi ne
kadar iyi kagl koyabildigi), “Toplanabilirlik” (Karsilastirilacak biyolojik 6zellgin ne
kadar kolay olculebilgi), “Performans” (Kullanilan tekgin dogruluk, hiz ve
guvenilirligi), “Kabul Edilebilirlik” (Kullanilan teknolojinin onaylanabilirlik derecesi)
gibi baliklar altinda birbirleriyle kiyaslanabilir. Bunadge bazi biyometrik yontemlerin
bu kistaslara gore kalastirmali sonuclari [4] Tablo 1.1'de verilgtir.

Sayilan biyometrik sistemler icinden bu galaya konu olarak secilen yontem “Yiz
Tanima” yontemidir. Bu sec¢imin amaci yuz tanimatgomnde kullanilan tekniklerin
genel kabul gormilolmasi ve 6zellikle bu yontemde kullanilacak olemi kiimesinin
diger yontemlere nazaran daha kolay elde edilebilnresid



Tablo 1.1 : Bazi biyometrik yontemlerin kiyaslanmas

Biyometrik o o Kabul
Essizlik Kalicilik Toplanabilirik  Performans o
Yoéntem Edilebilirlik
Yiz Dustik Orta Yuksek Dgiik Yuksek
Parmakizi Yuksek Yiksek Orta Yiksek Orta
El Geometrisi Orta Orta Yuksek Orta Orta
El Damarlari Orta Orta Orta Orta Orta
Iris Yiiksek Yiiksek Orta Yiiksek Biiik
Retina Tarama Yuksek Orta Rk Yuksek Digik
Imza Digik Dustik Yuksek Digik Yuksek
Ses Dilk Dustik Orta Diguk Yuksek
Yiz
] Yiksek Disik Yiksek Orta Y iksek
Termografi
DNA Yuksek Yuksek Diik Yuksek Digik

Sosyal hayatimizda yiiz, duygu ve kimlik belirlemgni bizim birincil dikkat
noktamizdir. Fiziksel gorinimden zekéa ve karaktbr mpktalarin ¢ikarilmasgipheli

yontemlerken ylz tanima kaydagee bir bgaridir.

Yuz Tanima glemi temel olarak eldeki giiverisinden aranacak olan ylz resminin
cikarilmasi (Yuz Algilama), ¢ikarilan resminin on@dan kaynaklanan ve tanimayi
gUclsstirecek dsg etkilerden (gik kaynainin siddeti ve yonu, arka plan goruntuleri, yiz
protezleri, gorunttdeki bulaniklik vb.) arindirilmave kalan veri kiimesinden tanima
islemi igcin bu yuze ait 6zgun 6zellik vektorlerinimkarilmasi basamaklarindan glu.

Bu 0zellik vektorlerinin mevcut ger resimlere ait vektorlerle kiyaslanmasi ile de yu

tanima glemi gerceklstirilmis olur.

Bir insan ayirt etme problemi olarak ylz tanimagehsel agidan bakimizda 1888
yilinda Sir Francis Galton tarafindan insanlarinzikBel &zelliklerine gbre
siniflandiriimasina dair bir ¢caba sarf ediidi goriruz [5]. Yakin zamanda ise 1980’li
yillar ylz tanima konusunda yapilan galalarin buyik 6lctide durgun okluw yillarken
1990'li yillar gergcek zamanl yiliz tanima icin geeekdonanimin elde edilmesi ve
sivil/askeri alanlarda bu konu icgin gatilan ARGE cakmalarina verilen desie
artmasi nedeniyle bu konuya duyulan ilginin kattakaarttg yillardir.



YUz tanima problemi, goruntgléeme konusunda ¢alin uzmanlari bugtine kadar en ¢ok
ugrastiran 6runtt tanima problemidir. Bir insanin birkegz gordgu bir yluzi aradan
gecen zamana, ylanmaya bgl olarak ylzdeki dgisimlere, farkh sgiklandirma
kosullarina ve dgisik pozlara rgmen daha sonra tekrar taniyabilmesi bu yeiene
bilgisayarlara da kazandirilabilegefikrine yol agmstir. Boylece mevcut bilgisayar
goruntu gleme teknikleriningiginda cgitli yontemler geltirilmistir. Ancak gelstirilen

bu yontemlere @men insan beyninin ylz tanima problemini nasil ¢gadtam olarak
aciklanamaggindan bu problem igin insan temelli bir bilgisayaodeli kurmak oldukca
zordur ve ne yazik ki ginimuzde bu konu i¢in tasah bilgisayar sistemleri hentiz
insanin gosterdi basariyr gosterememektedir.

Tezin; ikinci bolimde, yiz tanima konusunda litérde genel kabul gormiieknikler;
Uclinct bolumde bu cainaya konu olan Ozyiizler, Yapay Sinirglari ve Destek
Vektor Makineleri yontemleri; dordinctu bélimde, ytanima glemi igin gelktirilen
uygulama programi ile elde edilen sonuglagima bolimde ise, yiz tanimada karma

yontemlerin performansina gkin sonuglar ve ileriye yonelik ¢camalar verilmgtir.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. BIlYOMETR iK SISTEMLERDE ORUNTU TANIMA

Oriintu §leme, tanim olarak veri icindeki desenleri taniraakaclyla yapilan ¢aina ve
tasarlanan sistemler battinuddr. Bu sarena konusu diskriminant analizi, 6zellik
cikarimi, hata tahmini, kimeleme ¢6ztumlemesi, ldjisel ¢cikarim ve hecelere ayirma
gibi alt disiplinlerden olgur. Bu konunun ginimizdeki uygulamalari goruntilizina
karakter tanima, ses analizi, insan ayirt etme re¢ini bantlarinin denetlenmesi gibi

alanlarda ortaya ¢ikmaktadir.

Biyometrik sistemlerde oruinti tanima defidde akla insan ayirt etme probleminin
¢6zimine yonelik olarak tasarlanan uygulamalar gkiedir. Basit bir biyometrik

sistemdeki 6runtt tanima basamakfgekil 2.1'de gosterilnytir.

KAYITLI
SABLOHLAR

Test

R GZELLIK SABLON | fest
OGN ISLEME |——| cikaric1 [ TloLUSTURUCY[ | ES BULUCU

UYGULAMA
AYGITI

SEHSOR

Sekil 2.1 : Biyometrik Sistemde Oriintii Tanima Basklara

Bu sistemde yerine getirilen temgleimler kayit etme ve test etmedir. Kayit etglemi
sirasinda sisteme verilen ginerisinden elde edilen ve sadece o veriye 6zgi@tlikz
kimesi biyometrik veri olarak saklanir. Testemi esnasinda ise sisteme verilen



girdinin 6zellik kimesi ile sistemde kayith girdiin 6zellik kimeleri kanlastirihir. Bu
turde bir glemin yapildg! sistemlerin “guvenilir” olarak nitelenebilmesingkaydetme
ve kayit cekmeslemlerinin guvenli olmasi gerekmektedir. Bu sisterbilesenleri ve
gbrevlerisu sekildedir :

a. Sensor : Gergek diunya ile tanima sistemi arasirgigd noktasi olan ve gorevi
gerekli olan girdiyi elde etmek olan aygittir. Uygmnada sensoér genellikle bir
resim kazanim aygitidir ama sistemin tasarim araagyire dgisiklik
gOsterebilir.

b. Onisleme : Bu blok gerekli tim érgleme §lemlerini yerine getirir. Gorevi
sensdrden alinan girdideki gurultiyu (gorsellen ipulaniklik, gik patlamasi,
arka plan vb.) temizlemek ve girdiyi normalize fa@ta sokmaktir.

c. Ozellik Cikarici : Bu blok gereken ozellik kiimesgirdiden en verimlisekilde
cikarmasi gereken kisimdir. Burada amag, girdidamdisine 6zgun ayirt edici
veriyi mumkin oldgunca cok ama kiyaslanagadiger kayith oOrneklerle
karstiriilmasina neden olmayacak kadar da az ¢ikartektim

d. Sablon Olgturucu : Bu blokta 6zellik ¢ikarici modulden alingindiye 6zgin
veri, sayllardan okan bir vektdr yardimiyla s6z konusu girdiyi tangkcbir
sablon haline getirilir.Sablon girdiyi tanitan karakteristik Ozelliklerin tgeli
tanimaya imkan verecek kadarlik kisminin saklgriapsuldur.

e. Es Bulucu : Ber bir kaydetmeslemi yapilmakta ise ¢ikarilagablonlar “Kayitli
Sablonlar” blggunda saklanir ancak bir kadastirma glemi yapilacaksa &
Bulucu Unitesi devreye girer. Bu Unite mevcgablonlarla girdi sablonu
arasindaki mesafeyi secilen algoritma (Hammingadist, Euclidian distance
vb.) ile hesaplayarak girdsablonunun kayith herablondan farkini ortaya
cikarir. Ortaya cikan fark derleri kullanici segimine gore gigen bir gik
deseriyle kiyaslanarak girdiye olan farki kabul edilebsinirlar icinde kayitli

sablon taninan 6runtu olarak segilir.



2.2. TEMEL YUZ TANIMA S ISTEMI

Sekil 2.2’'de biyometrik driintl tanima esasina dayamia temel yiiz tanima sisteminin

semasi verilmgtir.

Yiiz Resmi Nomalize Yiiz Resmi Ozellik Vektari

|

Ozellik Cikaric T

A

Kazang I
Modiilii

h 4

On Isleme

h J

Yiiz Ver1 Tabani Egitim Kimeler:

h 4

A

h 4

F

Smuflandricy

|

Tanmma ya da Tanimama

Y

Sekil 2.2 : Temel Yluz Tanima Sistemi

Bu sistemde Kazang¢ Modull giniesmini sisteme alan sensordir. Buradan alinamres
On Isleme basamandan gegcirilip arka plan etkisi ve giriltiden telendikten sonra
Ozellik Cikarici modiiliine verilerek girdiyi ayirtneekte kullanilacak 6zellik vektorii
elde edilir. EBer bir kayit eklemesglemi yapilmaktaysa bu vektorgiEim Kiameleri
moddiliinde sistemin tasariminda kullanilan yiiz tantekngine gore, kayith dier yuz
resimlerine ait Ozellik vektorleriyle beraber sakita Ancak bir tanima siemi
yapilacaksa cikarilan 6zellik vektorgittm kimelerindeki her vektorle Siniflandirici
isimli es bulma modilinde Onceden secilen bir kiyaslama risgasina gore
karsilastirilir. Aranana en yakin (genellikle 6nceden betfien bir gik degerinin
sinirlari icinde kalan) Ozellik vektorunin hesaplgn yiz resmi Yz Veri Tabani
modulinden cekilerek kullaniciya “taninan yiz” alasunulur. Ancak ¢ikarilan 6zellik
vektoru itim kiimelerinde kayitli 6zellik vektorlerine dnc=d belirlenen gk degeri
dahilinde benzerlik gostermiyorsa Siniflandirici didti tarafindan kullaniciya girdi

resminin taninamagh bildirilir.



Iyi bir yliz tanima sistemi igin 6nemli Gic basamatdwa Bunlar :
1) Yuz Algilama (Face Detection)
2) Onisleme (Pre-Processing)
3) Yuz Tanima (Face Recognition)

basamaklaridir.

2.2.1. Yuz Algilama

Yuz algilama, yiz tanima sistemleri icin illgaanada gerekli olan ve amaci bir
resimdeki yuzi konumlandirip arka plan verisindernt&mak olan birslemdir. Diger
bir tanim olarak yiiz algilamalémini 6zel bir tir nesne tanimalemi olarak da

isimlendirebiliriz.

Gunumuzde kullanilan ytz algilama teknikleri kebatirlemeye dayali yontemlerden
gelismig 6runtd tanimaslemine dayali yontemlere kadarsitklik gostermektedir. Bu
yontemlerin tumi “Ozellik Temelli” ve “Gorunti Tedlig yontemler olarak iki sinifa

ayrilabilir [6].

Ozellik temelli yontemler, yiiz algilamaléminde bilgiye dayali analize @i olarak
cikarilan dguk seviyeli 6zelliklerden yararlanan klasik tespibntemleridir. Bu
yontemlerde tipik olarak deri rengi ve yuz geonsetgibi 6zelliklerin mesafe, aci ve

alan 6lcimune gore irdelenmesiyle yiz bulghani yapilir.

Gorunta temelli yontemler ise 6runtd tanima alaakidson gelmeler ile 6n plana
cikmistir. Yuzlerin goéruntt temelli algilanmasinda yuzogeometrik Ozelliklerden
faydalanilmaz, bunun yerine yiz resmi pikselgatéerinin tamamini iceren sayi
vektorleriyle ifade edilir. Daha sonra bu vektori@pay sinir glarindaki gibi &itim

algoritmalariyla glenir.

Ozellik temelli ve Gorintii temelli yakiamlarin literatiirde gecen 6rnekl&ekil 2.3'de

verilmistir.



Diigiik Seviveli

Kenarlar

Grilik Sevivesi

Analiz

dzellik Temelli
Yaklagimlar

Renk

Hareket

Genellestirilmisg
Olgiim

dzellik Tarama

dzellik Analizi

Yiiz Algilama

Aktif Sekil

Hokta Adi
Analizi

"Vilanlar™
Yontemi

Modelleri

Bigim Dedigtiren
gablonlar

Hokta Dadnlinm
Modelleri

Dodrusal Akuzay
Yontemleri

Goriintii Temell
Yaklagimlar

Yapay Sinir
Adlan

istatistiksel
YVaklagimlar

Sekil 2.3 : YUz Algilama Teknikleri

Bilgisayar goruntu sieme teknikleri icerisinde siklikla kaurulan kenar belirleme
yontemi ylz algilama problemine yuz ait karaktécigizelliklerin ¢ikariimasi igin
uygulanmgtir. Kenar belirleme yontemi ayni zamanda go6zliki giiz protezlerinin
algilamasinda da kullanilabilmektedir [7]. Siklikl&ullanilan kenar belirleme

operatdrleri Sobel, Kirsch, Robinson, Laplace var@eoperatorleridir.
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Yuz algilama probleminde gri bolgelerin tespiti dge yarar bir yontemdir.
Yuzumuzdeki kg g6z bebgi ve dudak gibi kisimlar ger bolgelere gore daha koyu bir
renk tonuna sahiptirler ve bu nedenle yuz algilaghemi icin kullanilabilirler. Bu
yontem, yluzamdiizdeki bolgelerin birbirlerine gérenkanlarini iceren ytzablonlari ile
kullanildiginda g6z gibi hem yuz algilamaya hem de yuz@gmmi belirlemeye

yardimcli olabilecek organlar tespit edilebilir [8].

Hareketli goruntilerde nesne algilama tgknide yliz algilama probleminde
kullanilabilir. Arka planda hi¢ ya da ihmal edilduek kadar az bir ggimin oldusu
videolarda ardik iki frame arasinda yapilan incelemelerde vicubareketli kisimlari
ayirt edilebilir. Bu hareketin belirlengli bolgede bir yizin bulunup bulunmgdun
algilamak icin sinirlari ¢ikarilan hareketli bolgeglips uydurma tekgi uygulanabilir.

Yuz algilamada kullanilan bir ger yontem de Yapay Sinir @arr’dir. Bu yontemde
yapay sinir &I icinde yuz bulunana ve bulunmayan girdilerigtiép daha sonraki test
girdileri icin denenebilir. Yapay sinirgéar yonteminde sistemin karisi gir ve gizli
katmanlardaki noron sayilarinagbair. Bu noronlarin sayisindaki aytgirdi verilerini
daha iyi ayirt etmeye ancak sister@itien siresinin de uzamasina neden olur. Bu
nedenle bu tur sistemlere verilecek yuz resimlerindicekleme yontemine
gidilmektedir. Busekilde yapilan ilk caymalardan birinde [9] tasarlanan sinigia
resimde 20x20 boyutundaki (400 piksel) pencereledii resmi gizli katmanindaki
26 noronla glemigtir. Taranan alanda dnceden secilen kik eegerinden fazla sayida

yuz algilandginda o bdlgede bir yizin var ofglukabul edilmgtir.

2.2.2. Onisleme

Bir yliz tanima sisteminde 0gleme basania, sensor tarafindan alinan giresmindeki
arka planinin ve senstrden kaynaklanabilecek diimiitt etkilerinin - mamkin
oldugunca aza indirgengi basamaktir. Bu samada yapilabilecekslemler sunlardir
[10]:

a. Resim Boyutu Normalizasyonu : YUz resminin taninséesninin kabul edegg
boyutta yeniden Olgeklenmesislamidir. Genellikle yiz maskesinin
kullanilmadgi uygulamalarda bu yéntem kullanilir.



11

b. Histogram EKitlemesi : Yuzdeki ayrintilarin daha iyi c¢ikarilabesi igin
resimdeki g1g1n siddetinin yeniden diizenlenmegiemidir.

c. Medyan Filtreleme : Kameradan kaynaklanan gurultynizdeki ayirt edici
Ozellikleri kaybetmeden ¢ikarmglemidir.

d. Yuksek Gegili Filtreleme : YUz hatlarina dayal 6zellik ¢ikermoduller kenar
belirleme glemine ihtiya¢ duyabilirler. Bu samada yuksek gedi filtreleme,
yuzdeki sinirlart belirginkgirerek kenar belirleme sleminin performansini
artirabilir.

e. Arka Plan Verisinin Kaldiriimasi : Resimde sadec¢e yerisiyle ilgilenildgi
durumlarda arka plan etkisinin kaldirilmasglemidir. Ancak bu glemi
yapabilecek 6nsleme modualinin resimdeki yuz sinirlarini belirleymbsi
gerekmektedir.

f. Dondurme Normalizasyonu : YUz tanima sistemlen igzerinde ¢cajmasi en
kolay veri cepheden cekilen ve sba dik durdgu resimlerdir. Ancak gisi
verisinin bu kgulu s&lamadgl durumlarda tanima performansini artirmak icin
ylz, dongum matrisleri yardimiyla istenilen konuma gelincdyelar Z ekseni
etrafinda dondurdlebilir. Busamada yizun @mini bulmak icin genellikle
gOzlerin konumundan faydalaniimaktadir.

g. Aydinlatma Normalizasyonu : Farkh aydinlatma sldtari altinda c¢ekilen
resimler Temel Bilgen Analizi (Principal Component Analysis) gibi yiz
verisindeki tim pikselleri kullanarak tanimgemini gerceklgtiren yontemler
icin sorun olgturabilir. Bu gibi yontemlerde ideal olan ylzun Hajlgesinin
aynisiddette aydinlatiimasidir. Bu nedenle taniglaminden dnce bu basamak

uygulanabilir.

2.2.3. YUz Tanima

Yuziun algilanmasi ve yliz resminde tanima performamglestirmek icin yapilan 6n
islemlerden sonra yiuz tanima bas@ma gecilebilir. Bu noktada iki yakdam
secilebilir. Bunlar “Ozellik Temelli Yz Tanima” vé&Temel Bilesen Analiziile Yz

Tanima” yaklaimlaridir.
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2.2.3.1. Ozellik Temelli Yiiz Tanima

Ozellik Temelli Yiiz Tanima yontemi ylizdeki orgamfedzelliklerinin ve bu organlarin
birbirlerine gore konumlarinin esas al@dibir yaklgimdir. Bu yaklgim igin
kullanilabilecek olan etkin 6zelliklewu sekildedir :

a. Birincil Ozellikler : Bunlar yiiz izerindeki orgamia birbirlerinden bgimsiz
olarak sahip olduklari nicel 6zelliklerdir. Bururemsligi, agiz yayl uzunlgu
gibi.

b. ikincil Ozellikler : Birincil 6zelliklerin de kullanmasiyla elde edilen
Ozelliklerdir. Bu Ozellikler ytzdeki organlarin birleri ile iliskilerini inceler.
Go0zlerin ve gzin birbirlerine olan uzakliklari gibi.

c. Ucuncil Ozellikler : ifade ve yslanma gibi §lenmesi daha zor olan
Ozelliklerdir. Bu 6zelliklerle ilgili bilgi birincl ve ikincil 6zellikler kullanilarak
elde edilemez. Guvenilir bir yiz tanima igin gdg&en olmayan o6zellikler
gerektginden bu sinifa giren 0Ozellikler genelde tanimaemlerinde

kullaniimazlar.

Ozellik temelli yuz tanima yonteminde esas olar&kdil 6zellikler kullanilarak
yuzdeki organlarin bulunduklari bolgeler bgikedegserinin yardimiyla kabaca belirlenir
ve sonrasinda birincil 6zelliklerin yardimiyla ayetme glemine gecilir. Bu amacla
kullanilabilecek yontemlegu sekildedir :

1) Aktif Hatlar Modeli (Yilanlar) : Yuzdeki k@ ve burun gibi bolgelerin
uzunluklari dgisken oldgundan bu bolgelerin c¢ikarilmasinda Aktif Hatlar
Modeli kullanilir [11][12]. Bu yontemde araggdmiz bdlgenin burun oldiunu
varsayalim. Burnun sinirlarini bulabilmek icin bargevresindeki bir boélgeden
tarama bglatilir. Sonrasinda yilan burun kenarlarina ygnlek burunseklini
ortaya cikarir. Bir yilan hattinin ggimi bir enerji fonksiyonunun (&axd

minimizasyonu ile sganir.

Esnake= Einternait Eexternal (2.1)
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Einternal, Yilan'in kendisine has Ozelliklerine dayananibienerji fonksiyonudur.
Bir yilan’in tipik evrimi kisalmak ya da uzamak tirme kuruludur. Bxermaytlan
hattinin sahip oldiu i¢ enerjiye zit yonde etkiyerek 2.1 denklemininge

durumuna getirir ve burnun hatlarinin belirlenmespardimci olur.

Bicim Degistiren Sablonlar : Bigim dgistiren sablonlar yuzden gorintisu
cikarilmak istenen organigekli hakkinda énceden bilgi edinilmesiyle gali
Her biri ylzin bir organini simgeleyen fablonlar boyutlari ve gder geometrik
deserleri degistirilerek kendini organ modeline uydurabilir. Yizdg06z ve &1z
gibi bolgeler bu yontem ile belirlenebilir. Bu bélgrdeki dgik isiklandirma
kenar belirlemesiemini sorunlu hale getirir. Bu nedenle Yuille [18ktif hatlar
modelini bir adim daha ilerleterek g6z bolgesinimeasel bilgisini kullanma
yoluna gitmgtir. Calismasinda sekil desistirebilen bir g6z sablonunu 11
parametre ile ifade etmive g6z bblgesinin yakininda datilan bir goz
sablonununsekil desistirerek uygun sinirlara uagini gostermitir. Bu goz
sablonu vadi (E), kenar (E), doruk (E) ve resim parlak@iina (E) bagl olan 2.2
denklemi ilesekil desistirmektedir.

E=E+ E+ Ep+ Ei + Enternal ( 2.2 )

Bicim desistiren sablonlar yonteminde dikat edilmesi gereken bir gola @e
vardir.Orngin bir sablonun evrimi bgatildigl nokta ile yakindan gkilidir.
Agiz bblgesinin Ustlne yesgrilen bir sablon burun bdlgesine, gbz bdlgesinin
Ustuine yerlgirilen bir sablon da ke bdlgesine dgru gengleyebilir. Bu yontem
sirali kKlemeli bir evrim algoritmasina dayali oglundan gleme suresi uzundur.
Ayrica bahsi gecen enerji terimlerinirgidiklandiriimasi da deneme yanilma
yontemine dayanir. Bu zorluklarigibnasi igin bazi d&siklikler de yapiimstir.
G0z bolgesini dier bolgelerden daha iyi ayirmak icin Welsh [14] gaklonunu
yerlestirirken gbzdeki beyaz alanlarla skili yeni parametreler kullanrgtr.
Chow [15] da iris bolgesini tespit ederek g6z kofamdirma yoluna gitngtir.
Isleme zamanindan tasarruf icin de daha lzasilonlar kullanilmgtir.

Sekil 2.4'de bicim dgistiren sablonlar yontemiyle @&z ve g6z bblgesinin

konumlandirilmasi [13] gOsterilgtir.
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Sekil 2.4 : Bigim dgistiren sablonlar yontemiyle géz ves& konumlandirma

3) Nokta Da&ilimi Modelleri : Nokta dgilim modellerisekil tabanl istatistiksel
yontemlerin bir formudur. Bu yOntemde tarama yagaka alanin sinirlari
Oncedengaretlenmg noktalar ile belirlenir. Bu noktalarin gaumi farkli boyut
ve pozlardan okan bir &itim kimesi Uzerinden belirlenir. Temel Bjén
Analizi yontemi ile d@rusal esnek bir model hazirlanir. Bu modgitien
setindeki tim resimlerin Ozelliklerinin ortalamagam elde edilen noktalardan
olusur. Bu noktalar beraberlerinde gosterebileceklegigmin limiti hakkinda
da bilgiye sahiptir.Sekil 2.5’'de Lanitis’in cagmasinda [16] gecen bir nokta
dagilim modeli 6rngi gorulmektedir.

) amny i L _—
N 5 <:-ﬂ> TN A2 oy &> L
1 / ! | [ |
\ ) / | Q J"' | / '@ i
e & / \ oe—» |
", ® ,é ﬁ\ ® 2
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& —&

Sekil 2.5 : Nokta dgilim modeli 6rngi

a=a+Pv (2.3)
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2.3 denkleminde a, gdim modelindeki bir noktayi,a, bu nokta icin gitim
kimesindeki ortalama 0zdllj P, eitim kiumesinden edinilen kovaryans
matristen c¢ikarilan yiksek gerli vektorlerden olgan bir matrisi ve v de bir
agirliklandirma vektoériuni ifade etmektedir.

Bu yontem kullandii noktalar ile yuzdeki gbz, kaagiz, burun gibi varii
desismez organlari konumlandirmaktadir. Bir nokt&itleni modelini bir yize

oturtmak icin oncelikle a deserlerinden olgan ortalama dalim maskesi
resmin Uzerine yerg#rilir. Sonra bu maskedeki her nokta gri seviy@rama
yontemiyle resimde g olan bdlgeye tanir. Bu glem sirasinda maskenin,
sadece @tim kumesinden edinilen bilgiyle tutarli birsekilde bigim

desistirmesine izin verilir.

Gunumuzde nokta @dimi modelleri yaklaimi yuz verisinden ayirt edici
kodlarin ¢ikarilmasi (Hashing), yiz algilamgemi icin istatistiksel verilerin
hesaplanmasi veya yuzdeki ifadenin yorumlanmasi i gkonularda
kullanilabilmektedir.

2.2.3.2. Temel Biken Analizi/le Yiiz Tanima

YUz tanimada kullanilan ikinci yontem ise “Temeldgen Analizi” (TBA) adiyla anilan
ve yayginlkla kullanilan bir alt uzay yontemidit7]. Temel bilgen analizi yéntemi
¢cok boyutlu veri kiimelerini kolay analiz etmek igaha digiik boyutlu veri kiimelerine

indirme glemidir. Bu yaklgimda yizi en az ama 6z bilgi ile ifade etmek esaBt

Baslarda Sirovich ve Kirby [18] insan yuzlerini o zamkadar dnerilen yontemlerden
daha etkili birsekilde ifade edebilmek icin temel bikn analizi yontemini kullanngtir.
Yontem farkli ytzlerden okan bir ylz setinden elde edilen kovaryans matrisi
kullanarak mevcut yuzlerin gdimini 6zvektorler ile ifade etmekteydi. Bu kimé&de
her yuz uygun @rliklandirma katsayilari ile en buyik 6zvektonredasrusal birlgimi

ile ifade edilebilmekteydi. Turk ve Pentland [173§] bir adim ileri g6turerek temel
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bilesen analizini yiz tanimglemi icin kullanmslardir. Calsmalarinda her resim igin
hesaplanan 6zvektorlerden elde edilen Ozyluzleginidarinin yizleri ayirt etmeye
yarayan Ozgun derler oldgunu gostermgierdir. Ozylzleri kullanarak yeniden
olusturulan yiz resimlerinin orijinal resimle arasindédki “yiiz uzayina olan mesafe”
(distance-from-face-space) DFFS olarak isimlendilerdlir. Bu calsmalari, takip eden
argtirmalara sadece yuz tanima konusundgildeyni zamanda hesaplanan DFFS
deseri ile yuz algilama ve yuz organlarinin 6zellilen cikarilmasi [19] (6zg6z,

O0zburun, 6zgz gibi) konularinda dagik tutmustur.

Bu tez caymasi kapsaminda da Turk ve Pentland’in éne giirdbzyuzler ile Yiiz
Tanima yonteminden faydalanignr. Yontem UGglnct bolumde detaylh olarak

anlatiimaktadir.

2.3. BASLICA YUZ TANIMA YONTEMLER 1

Gunlimize kadar yuz tanima problemine c¢O6zum olaredttlic yontemler 0One

surdlmigtar. Bu yontemlerin en sik kullanilanlari [2G§ag1daki gibidir.

1) LDA (Dogrusal Diskriminant Analizi)

2) EBGM (Elastik Salkim Grafij Eslestirme)

3) 3 Boyutlu YUz Tanima

4) Genetik Algoritmalaile Yiz Tanima

5) Yapay Sinir Aslariile Yiz Tanima

6) PCA (Temel Bilgen Analizi — Ozyiizler Yontemi)

7) Destek Vektor Makineleri (DVM) Yardimiyla Yiz Tanam

Bu yontemlerden son gl olan Yapay Sinjlaki, PCA (Ozyuzler) ve DVM ile yiiz
tanima yontemleri bu tez ¢ginasina konu olarak segildiklerinden galanin 3. kismi

olan malzeme ve yontem bolimiinde detayli olara&tdataklardir.
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2.3.1. LDA (Dgerusal Diskriminant Analizi)

Dogrusal diskriminant analizi (Linear Discriminant Apsis — LDA) yontemi 1936
yilinda R.A. Fisher tarafindan bir kiimedeki 6rnek&niflandirma amaciyla kullanilan
bir yontem olarak ileri strtlniilir. Yontemin yiiz tanima problemine uyarlamasinda

yontemin mucidi Fisher’in adi kullanilgwe “Fisherfaces” ismi kullaniingtir.

Dogrusal diskriminant analizi yontemi de temel bda analizi yontemi (PCA) gibi veri
siniflandirma ve boyut kigultmglemleri icin kullanihr. Bu yontemde test kiimesini
olusturan veriler birbirlerine benzerlikleri acisindaartak siniflarda gruplanir.
Sonrasinda 6nemli olan siniflar arasigilen matrisinin determinantinin sinif igi
dagilim matrisinin determinantina oranini maksimizenektir. Busekilde test kiimesini
olusturan veriler, kendi igcinde varyansi glik ama birbirlerine gbre varyansi buyuk
siniflar halinde ifade edilirSekil 2.6(a)’'da test kimesindeki verilerin herharigi
izdisumu ile sglanan “kotd sinif dalimi” ve Sekil 2.6(b)'de noktalarin LDA

izdUsumu ile sglanan “iyi sinif dgilimi” goértlmektedir.

(2) (k)

Sekil 2.6 (a,b): Bir grup noktanin projeksiyonu

Konunun yliz tanima problemine uygulanan hali olashérfaces yonteminde amag
benzer yiz resimlerini veya ayni yuzun farkiklandirma, arka plan vb. durumlarda
cekilen resimlerini ortak bir sinifta ve farkl yuzsimlerini de bgka siniflarda

gruplayarak en iyi ayirt etmeyiamaktir.
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Sinif i¢i dggihm matrisi S,,, ve siniflar arasi galim matrisi §, denklem 2.4 ve

2.5’deki gibi elde edilir.

N.

S, =23 - ) - a) (24)
S =i(u,— — 1) (u; — )" (2.5)

BuradaT/' , j. sinifin i. 6rngini, t;, J. sinifin ortalamasini, Y sinif sayisini; Nj.

siniftaki drneklerin sayisini ve son olarak gda tim siniflarin ortalamasini ifade

etmektedir. Sinif ici ve siniflar arasi g@am matrisleri, LDA uzayini geren

.
H = [Hi, Ha, ... , Hy vektor kiimesinin hesabinda kullangdida ama&;‘% yi

w

olabildigince buyuk dgerli kilmaktir. H vektc‘jrleri,SW’lSb isleminden ¢ikan matrisin

Ozvektorleridir.

Fisherfaces yontemi “Malzeme ve Yontem’shainda anlatilacak olan “Ozyuzler”
yontemiyle biyutk benzerlik gostermektedir. Her ¥bntem de veri kiimesinden
kovaryans matrisler elde edip bunlarin 6zvektdmiekullanarak bazi ayirt edici 6zellik
vektorleri olgturmak tzerine kuruludur. Ancak dzyizler yonteminde yuzler tek bir
sinifta slenirken Fisherfaces yontemindegiosal diskriminant analizi ile odturulan
farkl siniflarda glenir.

2.3.2. EBGM (Elastik Salkim Grafigi Eslestirme)

Elastik Salkim Grafii Eslestirme (Elastic Bunch Graph Matching — EBGM) yontemi
Ozellik tabanli glestirme yontemlerinin en Barililarindan biridir. Yontem ytzdeki goz
bebei, agiz kenarlari, burun ucu, kulaklarin alti ve Ustii gibi bir kisim temel
bblgedeki dgumlerden olgturulan &in yiz resmine konumlandiriimasi esasina gore

caligir.
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EBGM yonteminde kullanilan yizsanda N adet dgiim ve bu dgtmleri birlestiren E

adet kenar oldtunu varsayalim. Bu diiimlerin her biri 4 , n = 1,...,N jetleri ile
kenarlar daAZ = Z—xT e = 1,...,E ile gosterilen mesafeler ifaretlidir (Burada e

kenari n ve n' dglimlerini birlegtirmektedir.). Bir jet bir dgimuin etrafindaki gri

bblgeleri tanimlayan Gabor dalgaciklari kiimesidir.

Yizdeki temel bolgelerle #kili noktalarin jet'lerinin  kiimesi “salkim” olarak
adlandirilir. Ornek olarak birsa salkimi mevcut resimlerden elde edilen acik,akap
duz, yuvarlak vb. gizlarin jet’lerini icerebilir. Bu salkimdan eldeith jet deggerlerinin
kullaniimasiyla bir ytiz resmindekgain konumu ve durumu bulunabilir (Yuz ifadesi
algilama). Dgumler arasindaki kenarlarin uzunluklarindan da yéaima glemi

yapilabilir.

Olusturulan bir yiz ginda ylzin ayirt edici temel noktalarini yizdeki bélgeden gt
sayida se¢mek esastir. Ama amaca gore istenenld@élggaha fazla sayida glim
yerlestirilebilir. Ylz algilama glemi icin kafanin dy hattina, ytz tanimglemi igin de i¢
hattina daha fazla sayidagiim konabilir [21]. Bu durungekil 2.7°de gorulmektedir.

Yiiz Algilama igin Ag Yapisi Yiiz Tamima igin Ad Yapisi

Sekil 2.7 : EBGM yuz g1 modelleri
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EBGM yontemi, yuzdeki temel bdlgeler glimlerle karetlendginden dolayi farkl
acilardan verilen pozlarda dahishali olabilmektedir. Ayrica sadece yuz tanimgitle
ayni zamanda yuz ve yuz ifadesi algilama gibi kardd da kullanilabilmektedir. Ancak
bu avantajlarina kanik test kiimesindeki yuzler icin gim da&iliminin elle yapilmasi

ve yontemin performansinigiklandirmadan etkilenmesi dezavantajdir.

2.3.3. Uc Boyutlu Yiiz Tanima

Uc boyutlu yiiz tanima, tanimglémi icin insan yizinin 3 boyutlu geometrisinin
kullanildigi bir yontemdir. Ug boyutlu yiiz tanimgléminin diser yontemlere gére en
Onemli avantaji ylizdeki kati noktalarin sadece gignre yikseklik dgil ayni zamanda
derinlik bilgisine de sahip olmasidir. Béylece bantem dgerleri gibi siklandirma,
makyaj, yuz protezleri ve kafanin konumu gibi elketen etkilenmeden tanimayi
sglayabilmektedir.

Bu avantajlarina kadik 3 boyutlu yiz tanima sistemlerinin en buylkzaeantaji
kazan¢ modulunin karm&hgidir. Ylzun U¢ boyutlu goéruntusinid elde etmek igin
“range imaging” adi verilen ve yuz Uzerindeki nd&tan yukseltilerini belirleyen bir
yontem kullaniimalidir. Yizin tam ¢ boyutlu hasita ¢cikarmak yerine 6n cepheden
ve profilden alinan pozlari da tanimay igtieebilir [22]. Pratik uygulamalarda 2
boyutlu gorinti elde eden kameralar kullagiddan ve maliyetinden dolayr bu
yontem Uzerinde daha az gata yapilmaktadir.

Bu konuda yapilan ¢cgmalardan birinde [23] sabit yiiz ifadesi we&klandirma altinda
yuziun farkh acilardan resimleri cekilghr. Sonrasinda c¢ekilen resimlerden, yizlerin
ylz sinirlari, goz bebekleri, burun sinirlari gyizii karakterize eden 83 kilit noktasi
yardimiyla t¢ boyutlu modeller afturulmustur. Bu modellerin bir 6rng Sekil 2.8'de
goOrulmektedir. Son olarak da modelin tGzerine cephedekilmg ytiz resmi dokusu
yerlestirilmistir. YUz tanima gleminde de 6nceden glurulan modeldeki test noktalari
mevcut modellerinkiyle kiyaslanarak performans tiguyapiimgtir. Sonug¢ olarak da
cepheden c¢ekilmeyen pozlara dayall bu sisteminceackepheden ¢ekilen pozlara dayali

klasik uygulamalara gore dahashali oldusu belirlenmgtir [24].
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Sekil 2.8 : Farkh acilardan alinan pozlarlagiuulan ¢ boyutlu yiz modeli
(1. ve 3. siralarda gekilen gercek pozlar, 2. verélarda bunlara Bh olarak hazirlanan tg¢ boyutlu
model gorulmektedir.)

2.3.4. Genetik Algoritmalar ile Yiiz Tanima

2.3.4.1. Genetik Algoritmalar Hakkinda

Evrim teorisine gore dgadaki tim tirler surekli bir gglim icindedir. Bu gekime ayak
uyduranlar hayatta kalmayi gairken ayak uyduramayanlar yok olmaktadirlar. 1960
yilinda aratirmaci John H. Holland bu geggebilgisayar programlari Gzerinde denedi
ve kendilerini belirtilen bir fonksiyona adapte bden “Genetik Algoritmalart”

gelistirdi.

Genetik algoritmalar yontemi ¢ézimin optimizasyaglemi igin tanimlanan iteratif
dongulerden okur. Bu yontemde temel olarak, secilen uygunluk &ydnu bir
¢6zUmin probleme uygurgunu Olcer. Problem icin One surtlen her ¢6zim
“parametre” ismi verilen sayi kiimeleriyle gosteriBu parametrelere “gen” adi verilir.

Genlerin birlgimiyle genotipler olgur. Sekil 2.9'da bir genotip 6rrig gérinmektedir.

Cézlmuin genotipi = N parametre

Sekil 2.9 : N parametreli bir genotip
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Bu parametre kimeleri (genotiplegekil 2.10'daki gibi “fenotip” adi verilen seg¢im
fonksiyonlarindan gegcirilerek en iyi genotipler elddilmeye c¢ajilir. Burada 6nemli

olan her problem i¢in probleme uygun fenotiplemgisnesidir.

Fenotip

/—H

Kadetgkdi”ﬂ Fonksiyon }H » P adet ¢kt

TTTTTITITITITITITITTT
Probleme ait N adet parametre = Genotip

Sekil 2.10 : K adet parametrenin bir fenotipten gégi

Bu samadan sonra fenotip fonksiyonu ile secilen geteatipygunluk fonksiyonu ile
elenerek en uyumlu genotipler elde edilir. Genetipl ¢coziime uygunfiu arttikca
genetik algoritmadaki evrim dongusunin tekrarlanssyisi da artar. Bu dongu
sirasinda genotiplerin genlerinde gdgklikler meydana gelir. Bu dgsiklikler iki

sekilde olabilir :

1) Mutasyon : Bu glem bir genotipteki rasgele secilen bir ge§iekil 2.11'deki
gibi dezistiriimesiyle elde edilir.

Rasgele segilen bir gen

l

Rasgele degisim
NENNNEEE B ENEEE EEN JUNNNNNEE"N ENENE BEN
. A
> v o e
Mutasyon éncesi genotip Mutasyon sonrasi genotip

Sekil 2.11 : Mutasyonsiemi

2) Caprazlama (Crossing — Over) : Bglemde rasgele secilen iki genotip yine
rasgele secilen bir bélgeden sonraki genle§ekil 2.12'deki gibi dgistirirler.
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Crossing-Over dncesi genotipler

EENSEEES W BEEEN  EES
(T T LTI

Rasgele secilen 2
genotip

'
Crossing bélgesinin rasgele segimi

Gen takasi

(I TT A WTTTT T

T
Crossing-Over sonrasi genotipler

Sekil 2.12 : Crossing - Oveglemi

Genetik algoritma déngusundeki tim basamakékil 2.13'deki gibidir.

P adet ¢ikti icin beklenen degerler I][l
Fenotip

K—H

Fonksiyon ]“I:‘I> P adet ¢cikti ﬂ”l:>

Kadetgirai [

Her genotip icin yeniden
Uretim sayisi

UYum

>

Emssssnsssnnnnnnnnss!

Probleme ait N adet parametre = Genotip

Yeniden Uretim

i. nesildeki genotipler

Capraziama
(Crossing Over)

-
/——H

(i+1). nesildeki genotipler
(T T T TTTTTT T
s _ENE 5N EEEESEE su]

CNTTETENTTTTITETT]

.
.
S [EEEENEEESENEEENEEEEEE)
N ]
'
'

i
]
;
]
:
;
Mutasyon E
:
:
\
:
]
:

P

Sekil 2.13 : Genetik Algoritma Dongusu
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2.3.4.2. Genetik Algoritmalarin Karakteristik Ozigliéri

Genetik Algoritmalarin karakteristik 6zellikleyu sekildedir :

a. Bir problem icin pek ¢ok sayida “¢cozum” ( ¢ok sayidenotip ve fenotip )
bulunur.

b. Cok sayida ¢6zUm caprazlama (crossing-ovgemii ile bir araya getirilir.
Boylelikle sadece gakalan ¢bzimlerin parcalarini iceren yeni genotipleaya
cikar. Bu yeni genotiplerin probleme uyumiglurasgele secilen genotiplerdeki
rasgele dgisimlerden elde edilen sonuclardan daha yiksek ofacakncak
probleme daha iyi uyum glkayan genlerin ¢caprazlama ile giurulabilmesi icin
genler arasinda “topoloji” 6zedi bulunmalhdir. Bunun anlami birbirine yakin
genotiplerin ¢aprazlama sonuclarinin yine birbiryekin olmasi gerelgidir.
Aksi takdirde yapilansiem, uyum fonksiyonu tarafindan elenecek olan rigsge
yeni bir genotipin olgmasina sebep olacaktir.

c. Fenotipleri probleme ¢ok iyi uyum @adigindan yeniden Uretinglemi sonucu
birebir ayni pek ¢cok genotipin almmasi miumkuindur. Bu genotipler ¢aprazlama
islemi ile desisemeyecginden daha yawabir yontem olan mutasyon ile
degisirler.

d. Genotiplerde bg deserli genler (wild cards) kullanmak muamkundir. Boyle
genler mevcut tim gerleri alabilir. Bg deserli gen iceren bir genotip,
uyumluluk hesaplamasinda s6z konusu genin ala@dilégsm deserler goz 6niine

genotip 6rngi verilmistir.

: ]
|

Bos degerli gen

Sekil 2.14 : Bg deserli gen iceren bir genotip
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2.3.4.3. Genetik Algoritmalarin Ytz Tanima Probleniygulanmasi

Genetik algoritmalar yontemi ile yuz tanima konugmerine yapilan en guncel
calsmalardan biri yuzleri ifade etmek igcin en iyi Ozdkrin sec¢imine dayanan
“Evrimsel Arays” (Evolutionary Pursuit) [25] yontemidir.

Evrimsel araw (EA) yontemi tanimlanan PCA alt uzaylarindaki sytan eksenleri
boyunca yapilan bir aramalémine dayanir. Yontemin amaci Ozyuzler yonteminde
yuzlerin izdigimunidn alinaga uzayin baz vektdrlerini en iyi 6rintd tanima veriv
sikistirma s&layacak sekilde genetik algoritma dongusu ile segmektir. iSpaddaki
evrim Ozellgi performans, dgruluk ve siniflandirma indeksi terimlerine dayaran
uyumluluk fonksiyonu ile sdanmstir. Dogruluk, 6srenme gleminin o ana kadarki
basarisini gosterirken, siniflandirma indeksi de geltéeki denemelerde elde edilmesi
beklenen uyumlulgu gostermektedir. Buylk @ere sahip bir siniflandirma indeksi
gelecek denemelerden elde edileceksabain yiksek olmasi igin ek ggenme
adimlarina yol a¢gmaktadir. Bu indeks ilgrénme gleminin miktari ve ne zaman

sonlandirilacgs belirlenebilmektedir.

Yontemde m boyutlu uzayda baz vektoér ciftleriniméearalarinda (0 £1/2) arasinda
desisen acilarla dondurilerek en uygun bazlarin buluminegeflenmgtir. Her baz cifti
arasindaki dongl agist 10 bitlik bir sayr ile ifade edilgtir. Bu acilar ok ile
gosterilmektedir. Toplamda m.(m-1)/2 adet baz gfiz konusudur. Bunun yaninda
hangi eksenlerin dondirmglamine tabi tutulagani belirtmek igin de m adet 1 bitlik
yapi kullaniimgtir. Eksenler aile gdsterilmektedirSekil 2.15’'de yontemde kullanilan
bir genotip yapisi gérulmektedir.

o, o] ... 74 a la, | ... a

il -1 2 1

L]

Her agicin 10 bit Her eksen icin 1 bit

Sekil 2.15 : Evrimsel Arayiyonteminde kullanilan bir genotip

Bu genotip evrim dongusiinde mutasyon ve capraziglamlerine tabi tutulup uyum

fonksiyonundan gecirilerek uygun rotasyon agisi-ggnin bulunmasinda kullanilir.
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3. MALZEME VE YONTEM

Bu calsma kapsaminda hazirlanan uygulama programi Vistiadi® 6.0 IDE’sinde
Visual Basic ile yazilmtir. Program Pentium D 2.8 GHglemcili ve 1 GB RAM’li bir
sistem Uzerinde gatirilip test edilmtir.

3.1. YAPAY SINIR AGLARI

Yapay sinir glari karmgik problemlerin ¢6zimuinde kullanilabilen ve “noroati
verilen basit glem elemanlarinin kendi aralarinda ggen etki katsayilari ile
olusturdusu sistemlerdir. Bu yontem ilham kayfial merkezi sinir sistemi ve néronlar
Uzerine yapilan camalardan alngtir. Bu sayede yapay sinirglari ile problem
¢6zimine yonelik olarak kimseden yardim almad&erien, yeni veriler okturan ve
bilinen veriyi giincelleyebilen bilgisayar sistenmfeén tasarlanmasi hedeflengtir.

Gunumuzde yapay sinirgkari ¢6zumu igcin ¢ok karme& algoritmalarin tasarlanmasi
gereken, maliyetli problemlerin ¢6zumui icin kullmmaktadir. Paralel bilgi sleme
yetenekleri, kolay tasarlanabilir olmalari, fazlaegdtiriimeden farkh tarlerde
problemlere uygulanabilmeleri nedeniyle yapay sadlari ¢cok ¢aitli alanlarda hayata
gegcirilebilmektedir. Orngin bir sistemin bilinen bir girdiye nasil tepki weesi
gerektgini 6grenen bir sinir g1 ariza analizinde, EEG gibi tibbi sinyallerin anaicgin
egitilen sinir glari tibbi cihazlarda, belirli nesneleri tanima fize esitilen sinir gslari
nesne takibi ve oriintl tanima sistemlerinde, letitdr bandindan gam ¢ikan trdnleri
tanimak Uzere gtilen sinir glari da fabrikalarda otomasyon sistemlerinde
kullanilabilir.

Yapay sinir glarinin en 6nemli yapi §aolan ndronu anlayabilmek i¢in bolim 3.1.1'de

konunun kokeni olan biyolojik sistemler verilmekired
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3.1.1. Yapay Sinir Aglarinin Kokeni

Bilgisayarda uygulanan yapay singlar1 yonteminin kayng biyolojik sinir sistemidir.
Biyolojik sinir sistemi ¢cevreden gelen etkileri digyan duyu organlari, beynin Urgiti
elektriksel sinyalleri yorumlayarak cevap veren amobrganlar ve duyu organlari ile
motor organlar arasinda ileri ve geri beslemelekiler Greten beyinden agiur. Duyu
organlarindan alinan veriler merkezi sinir sistedeki beyinde mevcut verilerle
karsilastirilir ve gelstirilir. Beyinin Urettisi cevaplar da elektriksel sinyaller ile motor
organlardaki alici sinirlere iletilerek istenen raakk hareket gercelderilir. Bu
islemler sirasinda motor organlar geri besleme y&p#eyine o anki durumlarini

bildirirler. Sekil 3.1’de bir sinir sistemindeki bilgi ajugoriulmektedir.

—>
Beyin I
- organlar

\/

Geri Besleme

Duyu
organlar

Motor

Sekil 3.1 : Sinir sistemindeki bilgi ag

Bu sistemde en yuksek o6ng@i sahip kisim etkilere kgrtepkiler tGreten beyindir.
Beyin her biri kendi bgna bir slem birimi olan “ndéron” adi verilen hicrelerin
olusturdusu bir g5 sistemidir. Bir néron hiicre govdesi (soma), akgerdendrit’lerden
olusur. Dendrit’ler bir gac¢ gibi dallanarak ¢ok sayida néronglbairlar ve gorevleri
nérona komngu noronlarin aksonlarindan gelen mesajlari almakksonlarin gorevi ise
bir ndrondan kogu ndronlara mesaj iletmektir. Bir noronun aksone diger bir
noronun dendriti arasinda bir temas organi olanafss” bulunur. Sinaps’larda bir
norondan dierine mesaj aktarimi gergekile Bir néronun akson kolu boyunca mesaj
elektriksel sinyal olarak iletilir. Ancak bu mesdjger néronun dendrit’ine sinaps
bblgesinde elektro-kimyasal bir surecle iletifekil 3.2'de biyolojik bir néron yapisal

elemanlariyla birlikte verilngtir.
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Sekil 3.2 : Biyolojik Noéron

3.1.2. Yapay Sinir Aglarinin Gelisimi

Yapay sinir glarinin gelsiminin miladi 1943 yili olarak kabul edilir. Bu ik
McCulloch ve Pitts hesaplamglamleri igin temel bir ndéron tanimlaghardir. Model
aritmetik-lojik igslemleri yerine getirebileceksekilde tasarlanngti ve bir c¢ikti
verebilmesi igcin hesaplaglietkiyi bir eik degeri ile kiyaslamasi gerekmekteydi. Ancak
modelin  hayata gecirilmesi o gunlerdeki teknolojiletersizlikten dolayi
gerceklgememitir. Bu modelSekil 3.3'de gorulmektedir. Noronun tetikleme kurda
denklem 3.1’de verilngtir.

w1
X1
w.? \
X-_, > =
. \@ﬁ 0
e w, /

W;=%x1,i=1,2,..,n

Sekil 3.3 : McCulloch ve Pitts néron modeli

n
1, eger > w,x =T
k+1 i=1

0 = ] (3.1)
0, egery w,.x <T
i=1
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1949 vyilinda Donald Hebb no6ronlarin gdentilarindaki  &irlik  katsayilarini
guncellatirmek icin ilk yontemi 6ne surmsitir. Bugin bu yontem Hebbiargi@nme
metodu olarak bilinmektedir. Bu metot yapay sinflaai alaninda yapilacak yeni
arggtirmalarin tetikleyicisi olmgtur.

1954 yilinda ilk norobilgisayar Minsky tarafindanetiimistir. 1958 yilinda da Frank
Rosenblatt tarafindan néron benzeri bir makine dfaarceptron” gelktirilmistir. Bu
makine istenen Oruntuleri siniflandirmak Gzergitilebilen bir makine olarak

tasarlanmgti. Bu fikir ginimuzdeki uygulamalara da 6rnek ogbow.

1960’ yillarin bglarinda Bernard Widrow ve Marcian Hoff tarafindaeny bir

ogrenme yontemi olan Widrow-Hoff ggenme kurali dne sirildi ve ADALINE
(ADAptive LINEar combiner) isimli yapay sinir ga temelli bir makine tanitildi.
ADALINE’In sonraki surimu olan MADALINE (Many ADALNES) ile 6ruanti tanima,
hava durumu tahmini ve uyarlamali kontrgémleri gerceklgtirildi.

1965 yilinda Nils Nilsson o donemde kullanilagrénme makineleri Gzerine detayli bir
calsma hazirladi. Nilsson ¢amasinda mevcut makinelerin kdastigi dar b@azlardan
bahsetmitir. Ancak 1960l yillarda bu c¢amada bahsedilen sorunlarin Gzerine
gidilmediginden, gunun ihtiyaclarini katamada yetersiz kalangtenme kurallarinin
yerine yeni kurallar getiriilmegdinden ve o zamanlarda bilinen ¢ok katmargrehme
modelleri uygulanmagdindan yapay sinir @ari tGzerine yapilan agarmalar sekteye

ugramstir.

1960’ yillarin sonlarinda daha az kaynakla gl hesaplama platformlari ortaya
cikmaya bgladigindan yapay sinir@ari konusu 1986 yilina kadar uzun bir duraklama
doneminde kalmgtir. Bu strec¢ icerisinde bu alandaki galalarin bir kismi “yapay
zekd” konusu bgia olmak Uzere B&a alanlara kaydirilingtir. Ancak bu donemde de
konu (zerinde Oncilik edecek bazi gahlar yapilmgtir. Ornesin 1980 yilinda
Fukushima ve Miyaka “neocognitrons” adi verilen retina goruntilerinin drinta
tanimasi icin kullanilan yeni bir sinigamodeli dnermglerdir. Bu model ¢ok katmanli
noéronlardan olgmaktadir.
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1982 ve 1986 yillari arasinda yapay sirglaa Uzerine yontemin potansiyelini gosteren
pek cok makale hazirlangtwr. 1984 yilinda John Hopfield gkili bellek konusunda
yinelemeli bir sinir & modeli 6ne surmgftr. Bu calymasinda Hopfield ndronlari
birbirleriyle timuyle bgli sinir aslarinin hesaplama 6zelliklerini formalize etgm.

Yapay sinir glari konusu Uzerine yapilan birgdr calsma da 1986 yilinda James
McClelland ve David Rumelhart tarafindan gercgiidgmisti. Bu calsmalarinda
McClelland ve Rumelhart yenigéenme kurallari 6ne sirerek c¢ok katmanli sinir
aglarinin hesaplama potansiyellerini gostegterdir. Yeni @renme kurallari, EEG ve
ECG gibi tibbi sinyallerin analizi ve otomasyontsmlerinin gelgtiriimesine katkida

bulunmutur.

1986 yihindan ginimize kadar yapay sirlaa tzerine pek ¢cok agarma programi
baglatiimistir. Cok sayida yayin yapilmakla berabeglémagicta ¢ok kisith bir uygulama
alani olan sinir glarinin artik daha ¢ok konuya uyarlagdgoriulmektedir. Uygulamaya
yonelik olarak yapay sinirgdari iceren VLSI yongalari gstirilmistir. Bu hizli gelsime
ve donanimsal Uretime gmen norobilgisayarlarin klasik bilgisayarlarin yeralmasi
beklenmemektedir. Cunku klasik bilgisayarlar ile tematiksel hesaplamalar, (¢
boyutlu tasarim, yazilim getirme islemleri hem ¢ok ucuza hem de ¢ok hizh gakilde
yapilabilmektedir. Buna kaulik yapay sinir glar1 sistemlerinin buyik boyutlu paralel
islemeye dayali problemlerin ¢Oziminde kullaniimasahad olasidir.  Klasik
bilgisayarlarin yeterli olamagh siniflandirma, ikki kurma ve sonug¢ cikarma gibi
konulari iceren ses ve 6runtu tanima problemlerinden dgasina benzegi nedeniyle

yapay sinir glarina dayalh sistemler kullanilabilmektedir.

3.1.3. Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

Yapay sinir glar1 yontemi, insan beynindeki néronlarin gala seklini 6rnek alarak
tasarlandiindan dgal olanin sahip oldiu bazi 6zelliklere sahiptir. Bu Ozellikleu
sekilde siralanabilir :

1) Gergekleme Kolay# : Yapay sinir glari, her biri kendi tGzerine gén gorevi
yapmakla yikimli c¢ok sayida ndrondan stlgundan tasarimlari klea

sistemlere gore daha basittir. Her ndronun probilegiziimine katkisi az olsa



2)

3)

4)

5)

6)

7

31

da toplamda elde edilen paralgdkeime gucuyle karngk problemler ¢ozulebilir.
Ayni zamanda bir sinir @nin fazla dgistiriilmeden farkh problemlere de
uygulanabilmesi yapay sinigkarinin tasarim kolaygini gostermektedir.

Paralel Cabma : Klasik bilgisayarda yapilargslemlerin ¢gu seridir ve bir
algoritma dahilinde basamaklar halind¢emnir. Yapay sinir glari ise her biri
kendi bgina, tim sistem acgisindangdiatildiglinde paralel ¢agan ndronlardan
olusur. Dolayisiyla bir néronun yaya&alsmasi yapilansiemi sekteye gratmaz.
Hatay! Tolere Etme : Serleme esasina dayanan sistemlegteam sirasinda bir
fonksiyon gorevini yerine getiremezse ondan cevagkldyen ardiuk
fonksiyonlar da cajamaz veglem tamamlanamaz. Ancak paralgéme esasina
dayanan yapay sinirgiarinda, néronlarin ¢cok sayida olmasi ve bir néronu
birden fazla ndrona eanabilmesi nedeniyle Uretilecek sonug boyle bir
durumdan etkilenmez.

Dogrusal Olmama : Bir f, fonksiyonunun gasal olmasi igin hem
f(x+y)=f(x)+f(y) kosulunu (toplanabilirlik) hem de f(a.x)=a.f(x) kolunu
(homojenlik) sglamasi gerekmektedir. Yapay singlarini olusturan néronlar
bu 6zelliklere sahip dgidir. Dolayisiyla tim sinir g modeli dgrusal dgildir.
Genelleme : Yapay sinirgtari esitildikleri test kimelerine uygun ciilari
verdikten sonra daha 6nce kdasmadiklari yeni test verileri icin de cgar
uretebilmektedirler. Orunti tanima bu duruma o6rnelarak verilebilir.
Genelleme yetege ile yapay sinir & tanimasi igin gitildi gi bir parmak izini
bagka parmak izleri ile katlastirabilir.

Calsma Hizi : Yapay sinir @ar, VLSI donanimsal tasarimlari
gerceklendiinde paralel dlemenin gicund de kullanarak ¢ok hizl bilgeme
yetengine kaviabilmektedir. Uretim bantlarinda defolu Grin tespie
kullanilabilen yapay sinir@ sistemleri bu konuya bir 6rnektir.

Dinamik Gsrenme : Klasik hesaplama yontemlerinde ¢oziimiibgiralgoritma
hazirlanmayan bir problemin ¢ézimi yapilamaz. Yapayr &glarinda ise
sistemin, probleme istenen ¢ozimiglagabilmesi icin rasgelegarliklandirma
kullanilabilir. Sinir & egitim dongusiu boyunca algl girdiyi vericesi ¢iktiyla
eslestirecek katsayilari kendi hesaplayabilmektedir.
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3.1.4. Yapay Sinir Aglarinin Uygulanisi

Yapay sinir glarina bir girdi kimesine kar vermesi istenen ciktilar sunulur. Sinir
aginin gorevi deneme yanilma yontemi ilegitéem” adi verilen bir dongi kullanarak
binyesindeki néron Iggantilarinda bulunangarhk katsayilarini ayarlamaktir. ggim
isleminde sinir §inin benzer girdi setleri icin ayni c¢iktlyr Gretmésgka bir deysle
“‘genelleme” yapmasi beklenir. Bu nedenle buna uy@grenme algoritmalarinin

kullaniimasi gerekir.

Bir yapay sinir &I egitim dongusu suresince sirastyla;
1) Ciktilar tretir.
2) Urettigi ciktilari hedef ciktilar ile kiyaslayarak hatashplar.
3) Agirhk katsayilarini dgistirerek eitim dongiisiine devam eder.

Egitim, agin Urettgi ¢ikti ile Uretilmesi istenen c¢ikti arasindakikaihata) dnceden
belirlenen gik degerinin (hata toleransi) altina gtigtinde sonlanir.

Sekil 3.4’de katmanli bir yapay sinigadrnesi verilmistir.

Niron

Girig Katmam Gizli Katman Cikig Katmanm

Sekil 3.4 : 3 katmanli yapay sinigaornesi



33

Sekil 3.4'de y ile gdsterilen dgerler sinir & sisteminin girdileri, xile gosterilen
degerler ise bu girdilere karik sinir aginin Urettgi ciktilari ifade etmektedir. Bu
modelde sadece tek bir gizli katman gostegtmiama probleme gore gizli katman
birden fazla alt katmandan g&bilr. Bu modelde katman ciftlerindeki noronlar
birbirlerine tamamiyla Qi (fully-interconnected) durumdadirlar. Noronlarasindaki
her bglantida girg bilgisini agirliklandiran bir de g@rhk katsayisi bulunur. Bu
katsayilar sistemgilmeden 6nce genelde 0-1 agahdan rasgele sayilar olarak secilir.
Sekil 3.5’'de yapay bir néron modeli ve denklem 3e€’du néronun calma yapisi

verilmektedir.

n — Wy P/

N X
o= Z “.'j_uj X:f(G) =
WyW—a W — =1
Uy ——r Wy [—
Sekil 3.5 : Yapay N6éron Modeli
N
o=>wu ,x=f(o) (3.2)

Il
=

Burada w deserleri noronun girdi kiimesini, ;wdeserleri bu girdilere uygulanacak
agirliklandirma katsayilaring néronun girginde tretilen toplam net etkiyi, f( ) néronun
tetiklenip tetiklenmeyeggni belirleyen aktivasyon fonksiyonunu ve x =c)( de
noronun uretfii ciktlyr ifade etmektedir. Bir noronda kullanilgdmek aktivasyon
fonksiyonlarina 6rnek olarak @ousal, sigmoid ve tanjant hiperbolik gibi fonksiyan

verilebilir.
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3.1.4.1. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu yapay sinirgaile ¢6zulmek istenen problemin yapisina gore
degisiklik gosterir. Orngin bir azin modelin ortalama davrammi Ggrenmesi igin
sigmoid, ortalamadan sapma davgani 6grenmek icin de hiperbolik tanjant
fonksiyonu kullanilabilir. Aktivasyon fonksiyonlargenellikle [0,1] veya [-1,1]
aralgindan dgerler Ureteceksekilde secilirler. Yapay sinir @arinda kullanilabilen
aktivasyon fonksiyonlargu sekildedir :

a. Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu : f(x) = a.xeklinde tanimlanabilen ve
dogrusal karakterli problemlerin ¢6zumu i¢in kullartilen fonksiyonlardir.

b. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu ik dénemlerden beri kullanilan aktivasyon
fonksiyonlaridir. Bu fonksiyonlar sinirli ve tarewlinabilir fonksiyonlardir.
Genelde unipolar (tek kutuplu — [0,1] arasindarB)rwe bipolar (¢ift kutuplu -
[-1,1] arasinda sinirhekilleri kullanilir. Denklem 3.3 ve 3.4'de sirasytek

kutuplu ve c¢ift kutuplu sigmoid fonksiyon 6rneklgidrilmektedir.

Unipolar fonksiyon f(x) = (3.3)

+ehx

Bipolar fonksiyon :f(x) =

-1 3.4
1+e#* ( )

c. Tanjant Hiperbolik Fonksiyon : Bipolar sigmoid fasikona benzeyen bir
eX _e—x B eZX

fonksiyondur. f (X) = ——— = 2x_1 seklindedir.
€ +e e’ +1

Sekil 3.6'da sirasiyla dgrusal, unipolar ve tanjant hiperbolik fonksiyonfagrafikleri
verilmistir.

I T -

14 - : 1

=)
e

(@) {b} fc}

Sekil 3.6 : Aktivasyon Fonksiyonlari
(a) Dggrusal , (b) Sigmoid , (c) Tanjant Hiperbolik
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3.1.5. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandiriimasi

Yapay sinir glar1 a1 olugsturan ndronlar arasindaki gantilarin yapisi ve@n urettgi
sonuclarin glenmesi gibi iki baliga gore siniflandirilabilir. Bunlardan ilki yapaynsi
aglarinin yapisina gore siniflandiriimasi, ikinci® gapay sinir g@arinin kullanilan

O0grenme tekrdine gore siniflandirilmasidir.

Yapay sinir glar1 yapilarina gorelteri Beslemeli Sinir Alar1” (Feed-Forward Neural
Networks) ve “Geri Beslemeli Sinir @ar1” (Feed-Back Neural Networks) olarak ikiye

ayrilir.

3.1.5.1./leri Beslemeli Sinir Aari

Bu tip sinir a&larinin ilk 6rneklerinde tek katman kullanigtr. Ancak genellikle cok
katmanl yapida kullantlirlar. Noronlar birbirleartek yonli bglantilar ile bghdir ve
ayni katmandaki noéronlar kendi aralarindglaati kuramazlar. Bu tip @arda &itim
dongusu sirasinda dretilen ara sonucun siginaayeniden girdi olarak verilmesi s6z
konusu dgildir. Cunki bu tip &larin dinamik hafizalari yoktur. Bu nedenle
gunuimuizdeki uygulamalari da donanimsal tasarimadnbggisayar yazilimi olarak
gerceklgtiriimektedir. Sekil 3.7'de ileri beslemeli bir sinir ganin blok diyagrami

gorulmektedir.

x(t) :‘# F(Wx) I—I}ﬂ{t}

Sekil 3.7 :lleri beslemeli sinir & icin blok diyagram

Ileri beslemeli sinir glarinin ilk ornegi 1943 yilinda tanimlanmiolan “Tek katmanli
Algilayici” (Single Layer Perceptron) tipi siniglaridir. Bu &lar tek katmanl cilg
noronlarindan okan ve girglerin belirlenen girlik katsayilarinin etkisiyle cika
yansitildgl aglardir. Her ndron igin gigsi degerleri bu dgerler i¢in belirlenen @rlk
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katsayilari ile carpildiktan ve alan carpim dgerleri toplandiktan sonra elde edilen
sonu¢ bir gik degeri (genellikle 0) ile kiyaslanir. g&r sonug gk degerinden blyutkse
noron tetiklenir ve yiksek derli ¢ikti olan 1'i verir. Sonug¢ gk degerinden bluyuk
desilse noron tetiklenmez ve ciktisi gik deser olan -1 olur. Bu deerler uygulamadan
uygulamaya fark gosterebilir. Bgekilde bir aktivasyon fonksiyonuna sahip néronlar

Sekil 3.3'de gosterilen McCulloch-Pitts tipinde natar olarak da bilinir.

Genel kullanim alani bulan ileri beslemeli sinigi amodeli ise “Cok Katmanh
Algilayici” (Multi Layer Perceptron) tipi sinir@dir. Bu yapida ndronlar birden fazla
katmana datilmis ve aralarinda yonlt B&antilar belirlenmgtir. Ayni katmandaki
noronlarin arasinda panti bulunmamaktadir. Bu tipteki siniglari icin genellikle
Sigmoid tipte aktivasyon fonksiyonlari kullaniimakr.

Cok katmanli algilayici @ar csitli 0grenme teknikleriyle kullanilabilir ancak
yayginhkla kullanilan gtim modeli “Hatayr Geriye Yansitma” (Error Back
Propagation)'dir. Bu modelde Uretilen sonuglaginavermesi gereken sonuclarla
kiyaslanarak gdaki gsirlik katsayilarinin dgru deserlerinden ne kadar uzakta ofilu
cikarihr. Sonrasinda bu hata 6nceki katmanlarssydarak daha iyi @tim sonuclari
alinmasi hedeflenir. Boylece sinigiain dgsru ¢iktilara yakinsamasidanir.

3.1.5.2. Geri Beslemeli Sinirghari

Geri beslemeli sinir @ari, néron ¢ikginin sisteme yeniden girdi olarak verilebddi
aglardir. Bu tip bir &da veri akgi hem ileri hem de geri yonde gercelkieBu Ozellge

sahip olabilmeleri icin bud@ar dinamik bellek yapisina ihtiya¢c duymaktadirn@&nik
bellek Unitesinin bu gdaki gorevi bir néronun t aninda urgttciktiyr A gibi bir stre
boyunca saklayip sisteme tA+aninda yeniden girdi olarak vermektir. Bu tiflaa sahip
olduklari bellekli yapi nedeniyle donanimsal olarg&rceklenebilmektedirlerSekil

3.8'de geri beslemeli bir siniganin blok diyagrami gortlmektedir.
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 I—

Gecikme

Sekil 3.8 : Geri beslemeli sinirgaicin blok diyagram

Geri beslemeli sinir@arinda geri besleme ayni katmandaki néronlar adasolabildgi
gibi katmanlar arasindaki néronlar arasinda dailelaBu sekilde ba&lantilara sahip
aglara “Yinelenen Sinir Alar1” (Recurrent Neural Networks) adi verilir. Hagdfl,
Elman ve Jordangdari bu tip &lara drnek olarak verilebilirSekil 3.9 (a)'da EIman&

ve Sekil 3.9 (b)’'de Jordang verilmistir.

Cikiglar

Geri Besleme

Cikig
Néronlari

Geri Besleme
Gizli Tabaka

Girigler

Durum Néronlan Girig Néronlar

Durum Néronlari Girig Néronlar
{a) (b)

Sekil 3.9 : Yinelenen Sinir Alari
(a) ELMAN AGl , (b) JORDAN AGI

Yapay sinir glari kullandiklari @&renme tekrine goére “Darmgmali Qsrenme”
(Supervised Learning) kullanan ve “Damasiz (grenme” (Unsupervised Learning)

kullanan sinir glari olarak ikiye ayrilir.
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3.1.5.3. Dangmali Qgrenme Kullanan Sinir gari

Dangmali Ggrenme ydntemi verilen gggim kimesinden bir fonksiyon odturmayi
amaclar. Bitim kiimesi vektor bazinda ggriverisini ve bu giglere kagilik gelen
istenen ¢iky kiimesini (@renme Sinyali) icerir. Sisteme arzu edilen gda bildiren
kisiye “dangman” denir. Bu yontemi kullanan bir sinigi@ain gorevi verilen gig-cikis
ciftlerine gore &irlik katsayilarini ayarlamaktir. gg&im dongisiunin i. basar@eada
agin urettgi cikis ile istenen ¢ilg arasindaki fark hata olarak isimlendirilir ve aniag
hatay! “hatayi geriye yansitma” (error-back propmga gibi yontemlerle azaltmaktir.

Boylece sistemin vergi ¢ciktilar arzulanan ¢iktilara yakinsayabilir.

Bir dangmali Gsrenme yapisinin kurulabilmesi igin :

1) Egitim kiimesini olgturacak orneklerin tipi belirlenmelidir. Orgim bir yiiz
algilama problemi icin gigiverisi yuz resmi iken, yliz tanima problemi icinigi
verisi yiz resminden elde edilen ayirt edici 0keliektorleri olabilir.

2) Girig verisinin ve bu giglere kagilik gelen arzu edilen ¢iktilarin belirlenmesi
gerekir.

3) Girig verisinin &itimi gereksiz uzatmayacak kadar ki¢uk boyutta krgghkisin
dogru tahmin edilebilmesini $gayacak kadara da buyik boyutta ifade edilmesi
gerekmektedir.

Sekil 3.10 (a)’da dagmali Ggrenme yonteminin blok diyagrami verilgtir.

~.| Yapay ~.| Yapay
. ‘:’> Sinir AGH [ >° X ‘:} Sinir AGl Jumm  pum g® ©
Girig Cikis Giris Cikis
. Ogrenme
L | Ferk Oreticl Sinyali L
ark Uretici
Pldel| | Fonksiyon ‘b d % R
Olgtlen Fark
(a) (b)

Sekil 3.10 : Yapay Sinir Alarinda &renme yontemleri
(a) Dangmali Ggrenme , (b) Dagmasiz grenme
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Bir yapay sinir gindaki i. néronun k aninda ureiticikistan, k + 1 aninda kullanaga

agirlik katsayilarinin hesaplamidenklem 3.5’de goruldiii gibidir.
W, (k+1) =W, (k) +c. f (g, (o (k). d; (K))U (k) (35)

Burada WKk) = [Wii(k), Wia(K), ... , Win(k)] vektorl, i. néronun m adetgelik
katsayisinin k anindaki gerlerini, c, [0-1] araiindan dger alan @renme katsayisini,
U(k) = [U1(k), Ua(K), ... , Un(k)] vektorl, k aninda sinirgana uygulanan m adet giim
deserlerini, d(k), i. néronun k aninda tretmesi istenen ¢ikyk), i. nGronun k aninda
Urettigi net etkiyi, g(oi(k)), i. néronun k aninda uretticiktiyi ve f(.) fonksiyonu da fark
uretici fonksiyonunu gostermektedir.

Simdiye kadar One surilengienme kurallart yukarida adi gecen f(.) fark Gietic

fonksiyonunun davragina gore farklilik gésterrglerdir. Buna gorer = f(g,(c;),d, )

esitli gi g6z dninde bulundurulmak tzere i. néron igin wEMsmal Gsrenme kurallari

su sekilde verilebilir :

a. Perceptron @enme Kurali :
r=d -g(o) (3.6)

b. Widrow - Hoff Osrenme Kural :

r=d —o, (3.7)
c. Correlation (grenme Kurali :
r=d (3.8)
d. Outstar @renme Kurali :
cru=4.(0D,-W,), D =[d,d,..d], >0 (3.9)
LR G

m...adet

e. Delta Gsrenme Kural :

r=(d -9(0)).9'(0) (3.10)
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0,'(.) aktivasyon fonksiyonunun tlrevini simgelemektedifiirev glemi
oldugundan sadece surekli aktivasyon fonksiyonlari idakilabilir. Denklem
3.3'deki Unipolar fonksiyon ile kullanilginda g,'(c,)=9,(c,).0-g,(c;))
seklinde, denklem 3.4'deki Bipolar fonksiyon ile lanildginda da

2
g,'(c,) = w seklinde ifade edilebilir.

3.1.5.4. Dargmasiz grenme Kullanan Sinir gari

Dangmasiz @renme yonteminde arzu edilen ¢iktilarin ne gldyapay sinir gina daha
Onceden belirtimez. Sadece girkiimesi verilir. Bu @renme modeli bazen olasi
kullanim alani olmasa da kiimelemgminde kullanilabilir. Boyle bir kullanimdagan
cikiglarindan elde edilen derler “tetiklik parametresi” (vigilance parameteadi
verilen bir sabit ile kiyaslanarak gigm kumesindeki girdilerin birbirlerine
benzerliklerine gore kiimelenmesigtmnabilir. Gail Carpenter ve Stephen Grossberg
tarafindan gegtirilen ART (Adaptive Resonance Theorylari dangmasiz grenme
kullanan &lara o6rnek olarak verilebilir.Sekil 3.10 (b)de dasmasiz &renme

yonteminin blok diyagrami verilrgtiir.

Denklem 3.5'den ¢ikartilam = f (g, (o;),d, ¢sitligi g6z 6ntnde bulundurulmak tzere
I. n0ron icin bazi dagmasiz grenme kurallarsu sekilde verilebilir :
a. Hebbian @renme Kural :
r=g(o;) (3.11)

b. Winner — Take - All @renme Kurali : Bu grenme kuralinda n adet noron
icinden Uretii net etki @) en buyuk olanin @rlik katsayilari gincellenir.

Diger ndronlarin grhk sayilari gincellenmez.

(CrU)azanan = - U =Wiaznuan) » @ >0 (3.12)
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3.1.6. Hatay! Geriye Yansitma Algoritmasi

Hatay! geriye yansitma algoritmasi ¢ok katmanlri ieslemeli glarda yayginlikla
kullanilan bir gitim yontemidir. Yontem 1974 yilinda Paul Werbosafendan 6ne
surtlmigtar [26]. Algoritma delta grenme kuralini kullanan bir dggmali Gsrenme
yontemidir. Bu nedenle ndronlarda tirevi alinabileitivasyon fonksiyonlarinin
kullaniimasi gerekmektedir. Amag¢ ggkkatmanlarinda hesaplanagiten hatasindan
faydalanarak her katmandalgidik katsayilarini giincellemektir.

Algoritmanin gledigi 6rnek ¢cok katmanli@n blok diyagram8ekil 3.11'de verilmgtir.

> | W “

~ G
(K x J)
J adet ara ¢ikh K adet cikig

Sekil 3.11 : Cok katmanl sinirgaicin blok diyagram

| adet girig

Sekil 3.11 de gosterilensen Z = {z1, 2, ... 7} ile gbsterilen P adet ( Ix1 ) boyutlu giri
veri vektord, U = {4, W, ... W} ile gosterilen P adet ( Jx1 ) boyutlu ara ¢ikériv
vektort, G = {g, &, ... g} ile gosterilen P adet ( Kx1 ) boyutlu ¢skveri vektori ve
D = {d1, o, ... dj} ile gosterilen P adet ( Kx1 ) boyutlu istenen igl&r tutan veri
vektort bulunmaktadir. p girivektort indisini, E bir dongudekiggim hatasini, kax

A

ulagiimasi hedeflenengéim hatasini, f gizli katmanin aktivasyon fonksiyonunt,

cikis katmaninin aktivasyon fonksiyonund; gizli katmanda Uretilen net etkiyig
cikis katmaninda dretilen net etkiy¢ gizli katmandaki @renme katsayisini¢c cikis
katmanindaki grenme katsayisini, My matrisi gizli katmanin @rhk katsayilarini,
Wikxy) matrisi ¢ciks katmaninin girhk katsayilarini,og ¢ikis katmanindaki hatayr ve
ou gizli katmandaki hatayr gostermek Uzere hataylygeyansitma algoritmasinin gki

diyagramiSekil 3.12°de goruldgu gibidir. 4. basamaktau; degerinin hesaplamasinda

turev lemi olduzu gézden kacgiriimamahdir.
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Adim 1

T owe Voagirlik katsayilanm rasgele seg
By belirle , E=0 ,p=1

ol L[

Zp girizinl uygula ve katmanlarn gictilarim hesapla
-~ J-ir ‘5 i3
oL = = k.= o
S zglvﬂzl S fJ( J:]
oif
T = ’,%1“’;@-'”3 = =49 _fk(gk)

Adim 3 J/

Hatayi { E) hesapla

2
d —_
H r %p “2

2
Adim4 \\/

&z we du degerlerini heszapla

@, —g,).0- o)

Adim 5 J/

S ve W oagirhik katzayvilanm gincelle

wj:_;‘ = wj:j +c.c%k.uj

v.=v . +&4 .z
gt ST g1

!

Adim 6

AdimT
E=0.p=

Sekil 3.12 : Hatayi geriye yansitma algoritmasi igks diyagrami
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3.1.7. Yapay Sinir Aglarinin Yiiz Tanima Problemi I¢in Kullanimi

Yapay Sinir Aslari, bu ¢camanin uygulamasinda da gorulgicéizere ylz tanima
problemi icin “OzYiizler’ (Eigenfaces) yontemiyle raber kullanilabilir. Buna gore
tanima sisteminde her yiz resmi igin Ozylzler yonyée Onceden hesaplanarak
kaydedilen 6zellik vektorleri yapay sinig@a girg olarak verilebilir. Busekilde sinir
agl her yuzin ozellikleri igin @tilebilir. Bu yontemin literatirdeki adi PCA-NN
(Principal Component Analysis-Neural Networks)'dir.

Bu gibi bir sistemin gitiminde her yiz resmi icin bir sinirga olusturulabilecgi gibi
tim yiizleri kapsayan tek bir sinigiada olyturulabilir. Ornek olarak her §ii icin bir
sinir a1 kullandgimizi ve k. ksiyi digerlerinden ayirt etmek Uzere birga
hazirladgimizi diglinelim. Bu durumda yapay sinirg@ain k. kkinin resminden
cikarilan Ozellik vektorleri igin yuksek derli ¢ikti olan 1'i, ve bunun haricindeki
yuzlerden edinilen 6zellik vektorleri icin de @ik deserli ¢ikti olan 0’1 verecekekilde
egitiimesi gerekir. Buglemi mevcut tim kayitlar icin tekrarlagimizda her gda o ga
ait olan yuzun karakterigi kabul edilip yiksek dgerli ¢iktilar oluturulurken, farkl
karakteristie sahip yuzler reddedilerek dahasiaki cikis deserleri Uretilir. Boyle bir
yapiSekil 3.13'de verilmgtir.

| 1. Yiz |

| 2. Yiiz |

— — Yiiz Uzayma
| k. Yiiz |—.| On Igleme |—P Projeksiyon

[ M viz |
A4
Ozellik
Velktorler
Cikis Giris

Sekil 3.13 : Aranan k. yuz i¢in 0zellik vektori telinsinir aglarinin calsmasi

Yiiksek Sinir Ag k

Diistik Sinir A1 M«
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3.2. OZYUZLER YONTEM i

Insan yiizu goruntuleri tim goruntl uzayinin alt uzdg bulunur. Bu alt uzay ifade
etmek icin kullanilan yontemlerden biri de “Temelilegen Analizi” (Principal
Component Analysis — PCA )'dir.

Temel Bilgen Analizi yontemi, 80’lerin sonunda Sirovich verls§r [18] tarafindan
insan yuzlerini ifade etmek icin 6ne suriktir. Yontem verilen 6rnek kiimesi icinde
Once yuzlerin temel bifenlerini yuz dgihmindan elde edilen kovaryans matrisin
Ozvektorleriyle ifade edileceksekilde c¢ikarir. Yuz kumesindeki her yuz resmi
hesaplanan en buylk 0Ozvektorleringdesal birlgimiyle ifade edilir. Bu birlgim
vektoriine “Ozyuz” ad verilir. Sonrasinda Turk venBand [17] bu yontemi yiiz tanima
problemi i¢in kullanmglardir.

3.2.1. Ozyizler Yontemiicin Calisma Basamaklari

Ozyiizler ile yuiz tanima yonteminin sistegitini basamaklarsu sekildedir :

1) Sisteme verilen resimlegleme alinmadan 6nce normalizéemine tabi tutulur.
Bu basamakta girilen resimdeki yizun algilanmagkaaplan etkisinin
azaltiimasi (maskeleme vb.), hatgliklandirma etkisinin azaltiimasi (6rgia
renkli resmin gri tonlu yapiya dostiirilmesi), ¢ikarilan yiz resminin sistemin
kabul edecg sekilde yeniden boyutlandiriimasi gibi ¢gteimler gerceklgtirilir.
Sekil 3.14'de yuz tanima sistemine verilebilecek pmp 0Ornek yiiz resmi
gorulmektedir.

Sekil 3.14 : Bir grup 6rnek ylz resmi
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2) Sisteme N adet ve her biri m satir ve m sutundagaal yiiz resmi verilgini
kabul edelim. Bu yiiz resimlerini d&, I'», ... ,I'n seklindeki (nf x 1) boyutlu
sutun vektorleri ile gosterelim. Bu resimlerin pksdeserlerinden denklem
3.13'de hesaplangh gibi bir ortalama yuz resminin ¢ ) cikarilmasi gerekir.
Hesaplanan ortalama ytz resgekil 3.15'de gorulmektedir.

P = T (3.13)

1

Sekil 3.15 : Sisteme verilen N adet yiz resmindéarglan ortalama yiz resmi

™Mz

1
N

3) Sisteme verilen her yiiz resminin 2. adimda hesaplantalama ylz resminden

farkini gosterem; stitun vektori denklem 3.14’deki gibi hesaplanir.
@, = (I} -Y) (3.14)

4) D = [@1, Oy, ... , Dy] seklindeki (nf x N) boyutlu matristen denklem 3.15'de
goruldigu gibi bir kovaryans matris ( C ) elde edilir. Buaimsten dek
Ozdeserleri ve v 6zvektorleri ¢ikartiir. Ancak burada dikkat edilsngyereken
bir nokta C kovaryans matrisinin ¢nx nf) boyutunda olmasidir. Béyle bir
matrisin 6zdger ve Ozvektorlerini hesaplamak kolay olmayandan denklem
3.15'de gosterilensiem C = D'.D seklinde yeniden diizenlenerek C matrisinin
boyutu (N x N)’e indirilebilir. Bu matrisirk, 6zdeerleri ve y 6zvektorleri 5.
basamakta 6zyuzlerin ghwrulmasinda kullanilacaktir.

C=D.D’ (3.15)

5 V =]vi, V,, ..., W], C kovaryans matrisinin 6zvektorlerinden g@n yeni bir
matrisi ve D = {1, @y, ... , dy] her ylz resminin ortalama yuzden farkini

gosteren vektorlerden afan matrisi simgelemek tizere U = [up, ... , ] ile

gOsterilen ve N adet 6zyuzu barindiran 6zyliz matlenklem 3.16’daki gibi



hesaplanabilir. Buslemden sonra hesaplanan 6zyuzler kendileringllkagelen
Ozdeserlerin buyukluklerine gore siralanir. Bir 6zyluzardlik gelen 6zdger ne
kadar buyikse o 6zyuzin ayirt edici 6zelliklerialkadar fazladir. Uygulamaya
bagl olarak bu siralama sonucu elde edilen ilk M ailgtiiz sistem @timinde

kullanilabilecgi gibi hesaplanan tum O6zylzler de sistengitiminde

kullanilabilir. Sekil 3.16'da sisteme verilen N adet yiz resminiadésinde
kullanilacak olan 7 adet 6zyuz gérulmektedir.

U=VD' (3.16)

-
=
o —

Sekil 3.16 : Eitim kiimesinden elde edilen 7 6zylz

6) W = [wi, Wy, ... , W] ile gosterilen (M x N) boyutlu matris N adet yi@n
hesaplanan (M x 1) boyutlu situn vektorlerindensiduW matrisinin ¢ikarimi
denklem 3.17'deki gibidir.

W=U.D (3.17)

Ozyiizler ile yuiz tanima yonteminin taningieimi basamaklar isgu sekildedir :
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1) Sisteme taninmasi igin verilen yiz resmi tipkiesistgitiminin 1. basamg@nda
oldugu gibi tanimayi kolaylgtirmak amaciyla drglemlerden gegirilir.

2) Taninmasi istenen yiiz resminify ile gosterilen (hix 1) boyutlu bir siitun
vektoru ile ifade edildini dustnelim. Bu gamadalt vektorinin sistemde
kayith yizlerden elde edilen ortalama ylz bilgien farkinin denklem

3.18'deki gibi hesaplanmasi gerekir.
o, =T;-Y) (3.18)

3) 2. adimda cikarila®y fark vektoriinin U = [y W, ... , w]' 6zyliz matrisi ile
carpiimasiyla taninmasi istenen yuzir @zellik vektori denklem 3.19'da

goruldigu gibi hesaplanir.
w; =U.0, (3.19)

4) Hesaplanan wozellik vektoranin W = [w, Wy, ... , Wy] matrisini oluturan w
Ozellik vektorlerine yakingi veya uzakigl taninmasi istenen ylzun, o an 6zellik
vektort ile kiyaslamasi yapilan kayith yize behgeri goOsterir. Sistemin
taninan ylz olarak Uretegie yanit, denklem 3.20'de hesaplanan Fark(i)

degerlerinden en kigtunu Ureten i. resimdir.
M

Fark()=>|w. () -w,() |, i=1,2,...,N (3.20)
j=1

3.2.2. Ozyiizler Yonteminin Dger Yontemlerle Karsilastiriimasi

Ozyiizlerle yiiz tanima yontemi 6zellik temelli yiantma ve yapay sinirgiariyla yiiz
tanima gibi yontemlere goresigm hizi acisindan daha ustiun bir yontemdir. Bunda
Ozellik temelli yiz tanima yontemlerinin yiz hattan sinirlarini bulmak icin arama
algoritmalar1 kullanmalarinin ve yapay siniglar1 ile ylz tanima ydnteminin de

yakinsamasiemi icin bir eitim déngusu kullanmasinin rolt buayuktar.

Ozellik temelli yiiz tanima yontemleri tipki yapaipis aglarinda oldgu gibi operator
destgine ihtiya¢c duyan yontemlerdir. Bu yontemlerde amagapilacak yuz boélgesi

veya sinir &inin dretmesi istenen ¢iktl bir operattr tarafinbalirlenir. Ancak dzytzler
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yontemi bu konuda operatore ihtiya¢c duymaz. Ozyligsteminde operatére sisteme

yeni ylzlerin eklenerek yenidegigimesi gibi durumlarda ihtiya¢ duyulabilir.

Ozyiizler yontemi sisteme verilen yiiz resminin hisglini isleyerek o yiize ait bir
Ozellik vektort cikardgindan yidz resmindeki istenmeyen bdlgelerin en aza
indirgenmesi tanimada buyuk farklara yol agmaktaBw nedenle 6zylz yontemine
dayal tanima sistemlerinde gigen arka plana sahip resimler icin bir yliz algilama
algoritmasinin 6nslem olarak kullanilmasi gereklidir.

Her yontemde oldgu gibi resimdeki ylzun acgisi da 6zylzlerle yuz nensistemi igin
tanima performansini etkilemektedir. Bu nedenlaeyiir 6n glem basamg olarak dik

olmayan yuz resimleri i¢cin dondirmgemlerinin dnceden uygulanmasi gerekmektedir.

Ozellik temelli yiiz tanima yontemlerinin temel amadizdeki temel organlarin

yerlerini tespit etmektir. Ancak gozlik, sakal wpbi tanimaya etki eden detaylarin
oldugu resimlerde bu yontemlerin g@aisi digmektedir. Ozyiizler yontemi tanimada yiiz
resmindeki tim piksellerden faydalagdicin bu konuda 6zellik temelli yontemlere
nazaran daha iyi sonuglar verebilmektedir.

3.3. DESTEK VEKTOR MAK INELERI YONTEM 1

Destek vektdr makineleri (Support Vector MachineSV¥M) iki veri kimesi grubunu
aralarinda olgturulabilecek en bliytuk mesafe ile ayirmay hedeftepir siniflandirma
yontemidir. Yontem Vapnik ve ¢cama arkadgar [29] tarafindan genel amach orintu
tanima yontemlerinde kullaniimak Gzere ortaya glkagtir. Bu siniflandirma
yontemiyle gercekigirilen orintt tanimasleminde amagc @tim kiimesindeki en yakin
ornekleri birbirinden mumkin olan en buyik mesédeayiran ve destek vektori olarak

anilan vektdrlerle ayirmaktir.

Yontemde gitim kiimesindeki her nokta x IR", i =1, 2, .., N formundadir ve her;x
noktasi ye {-1, 1} seklinde tanimlanan bir sinifa aittir. Yontemin amike veri kiimesi
arasinda ayirmaslemini, hesaplanacak destek vektérlerini birbiferi en uzak

mesafede konumlandiracajekilde yapmaktir. Busekilde bulunan en iyi ayirici
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dizleme “en uygun ayirici dizlem” denfekil 3.17'de iki boyutlu bir uzayda test
verisinin keyfi dizlemler ve en uygun ayirici dimlele dgsrusal olarak ayrig
goOrulmektedir. Sinir (marjin) geri ayirici dizlem ile @tim verileri arasindaki en kisa

mesafe olarak tanimlanmaktadir.

marjin

destek vektdrleri ' /
Ll i
1, i
’ '

(a) (b)

Sekil 3.17 : Veri gruplarinin diizlemlerle ayrilmasi
(a) Keyfi secilen 3 farkli diizlemle ayirma, (b) Eygun ayirici diizlem ile ayirma

Destek vektor makineleri ile gousal siniflandirmasieminde iki sinif verisi denklem
3.21 ve 3.22'de gorilen @gousal sinirlar ile ayrilabilir. Burada w uygun kagirlik
vektorl ve b ise birggk degeridir.

wx +b>1,y =1 (3.21)
wx +b<-1,y =-1 (3.22)
Denklem 3.21 ve 3.22'deki s@sizlikler y,.[(wx)+bl>1, i=1..] sartiyla

genellatirilebilir. Sinir mesafesi (2 x marjin) isd:ﬁolarak on tanimhdir. d
w

mesafesi ne kadar bluyuk olursa Ornekler birbirteem o kadar iyi ayrilabilir. Bu
nedenle d yi en buyuk kilmak i¢cin w'nun normunulkéigik kilmak gerekmektedir. Bu
problem denklem 3.23'de goOsterilen Lagrange cagvagbntemi ile ¢oztlmektedir.

2
L(w,b,er) = I
2

M-

1ai .{yi .[(W.xi )+ b] -1} (3.23)
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Buradao; Lagrange carpanlarini gostermektedir. Denklem’823v ve b dgerlerine
goOre en kucuklenmesi we > 0 degerlerine gore de en buyuklenerek ¢dzulmesi sonucu
|
en uygun ayirici dizlem parametresi oIanE,ozi.yi =0, ¢ 20, i=1...] kisitina
i=1

bagli olarak denklem 3.24 ile gosterilgekilde elde edilebilir.
|
wW=>a.y.% , o =0 i=1..| (3.24)
i=1

Herhangi bir x noktasinin en uygun ayirici dizlamaklgi denklem 3.25’deki gibidir.

|wx+Db]|

B =

(3.25)
Denklem 3.24 ile elde edilen w gkri denklem 3.25'de yerine koyulgunda x

noktasinin ayirici dizleme olan mesafesinin gegtelleni s hali su sekilde gdsterilir :

(Zl:ozi.yi X;).X+Db
d(x) =2 (3.26)

”Zai'yi X |
i1

Denklem 3.26 ile hesaplanan d mesafesiganeti x icin siniflandirma sonucunu, |d| ise
X'in en uygun ayirici duzleme olan uzakh gosterir. |d| mesafesi ne kadar buyik
olursa x noktasinin da o kadar iyi bir siniflandagma tabi tutulmasi s6z konusudur.

Ancak eitim verilerini birbirinden dgrusal olarak ayirmak her zaman mumkin
desildir. Bu gibi veri kumelerine dgrusal olmayan ayirmaslemi uygulanmak
zorundadir. Bu, temel olarak basit bgtemdir. Giris uzayindaki her x noktasi daha
yuksek boyutlu bir uzaya (6zellik uzay) ggetilir ve test verileri yeni uzayda gousal
olarak ayrilmaya cafilir. Gengletme glemi z = ®(x) seklinde gercekligirilir. x
noktasinin daha yuksek boyutlu bir uzay i¢in samflirma sonucu denklem 3.27’deki
gibidir.

f(X) = Wa(x)+b (3.27)
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Denklem 3.24°Un yerine konulmasiyla x noktasinnifiandirmasinin bir i¢ ¢arpim

problemine dongttgt gorulebilir.
f() =2 a0 %-(#(x)4()) + b (3.28)

Yuksek boyutlu bir uzayda(g(x).¢(x Rleminin gerceklgtiriimesi zor oldgundan
bunun yerine K& ,x) = (4(x)¢#(x)) seklinde tanimlanan bir kernel fonksiyonu

kullanilabilir. Bu gibi slemlerde en ¢ok kullanilan kernel fonksiyonlgunlardir :

1) Polinom tipi fonksiyonlar :
K(x,x) = (x.x+1° (3.29)

2) RBEF tipi fonksiyonlar :c, destek vektorunin etkileflialana bgl bir katsayi
olmak uzere;
1% - xIF

K(x ,x) = exp( _T) (3.30)

3.3.1. Destek Vektor Makinelerinin Cok Sinifli YiizTanima Problemine Uygulansi

Bilindigi tUzere yuz tanima probleminde sadece iki veri kdinséz konusu dgldir.
Surekli yeni yiz resimleri ile glincellenen bir sistdeki gitim verisi ylz sayisina 3
olarak artmaktadir. Boyle ¢ok sinifli (g sinifinoplemler icin destek vektdor makineleri

ile siniflandirmagleminde iki farkl yaklaim dne surtlmgtar :

a. “Hepsine kagi biri” yaklasiminda g sinif icin q destek vektor makinesi
olusturulur. Her DVM bir sinifi kalan siniflardan ayirir.

b. “Ikili aga¢” yaklgiminda kagilastirilacak siniflar ciftler halinde ikili gaca
yerlestirilir. Ikili agacin her dguminde siniflandirmasleminden gecen veri

agacin kok dgumune kadar kalan gir verilerle kagilastirilir.

Bu iki yontem kullanilan DVM sayisina gore kiyaslanhdda g.(g-1)/2 makine yerine
sadece g makine kullanan hepsineskdairi yaklasimi daha cok tercih edilebilidlk
yontemde q karlastirma yapilirken ikinci yontemde g-1 adet stirma
yapilimaktadirlki yontemin de cagma zamani karngekhgi aynidir [30].
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3.4. UYGULAMA PROGRAMI

Tez calsmasi kapsaminda yiiz tanima konusuna Ozyuzler ve RICAGHNtemlerini
kullanarak yaklgan bir uygulama programi hazirlargbm. Program Visual Studio 6.0
ortaminda Visul Basic ile yazilgtir. Programin testleri Pentium D 2.8 GHdeimcili
ve 1 GB Ram’li bir bilgisayarda yapilgtir.

Uygulama programi temel olarak 3 bolimdersoiaktadir. Bunlar :

1) Sistemde kayit ekleme, silme, glncelleme, listelente islemlerin yapildg!
kisim,

2) Ozyiizler yontemiyle tanimaléminin gerceklgtirildi gi kisim,

3) Ozyiizler yonteminden elde edilen o6zellik vektorlaringapay sinir &l
yonteminde kullaniimasiyla (PCA-NN) taninggeminin yapildg kisimdir.

Bu iglemler igcin program arayuzlegekil 3.18 (a), 3.18 (b) ve 3.18 (c)'de verikti.

K Ayt DuZenienye ‘ ETMLETT g E m
D I |B4E38554 ?
Ad 5 |'L,i¢
Soyad : g
Cinsiyet : (+ Bay " Bayan
Dodum Tarihi Do 0maL9n -
Meslek |
Telefon No o0
E-Mail Adresi | Resim Seg
Ikametgah Adresi
3740
<< [k Kayda Git < Onceki Kapda Git || Sorraki Kapda Git > | Son Kayda Git »»
Yeni Kawt Ekle F.apd Sil K.aydi Degigtir
(a)

Sekil 3.18 (a) : Kayit duzenlemglémleri igin program arayuzu
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Sistemi Eit l Fiesim Sep l  KisiBul Secilen Resim

Minimum Dogru Eglegme Oram : %60 -

Bulunan Kiginin Bilgileri

1D 2 184838554

Ad 2 !'u'c

Soyad : o liig

Cinsiyet 3 * Bay " Bayan

Dodum Tarihi : "W Bulunan Resim
Meslek |

Telefon No -0 [_' [—'

E-Mail Adresi I |

Ikametgah Adresi

Dogru Eglegme Orani : ;J % 82 ;J
(b)

Sekil 3.18 (b) : Ozyiizler yontemi ile yiiz taningéeimi igin program arayiizii

Kigiyi Bul

Sigtemi Eqit | Fesim Seg |

Bulunan Kiginin Bilgileri

1D 5 W

Ad S (7

Soyad o liig

Cinsiyet 3 (+ Bay " Bayan

Dogum Tarihi - W Bulunan Resim
Meslek |

Telefon No s ()

E-Mail Adresi |

Ikametgah Adresi

Sinir Afimin Urettigi Deier = + | 01743 - |
(c)

Sekil 3.18 (c) : PCA-NN yontemi ile ylz tanimgemi icin program arayzi
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Uygulama programi sisteme kaydedilecek resimlergékieri algilamak icin 3. parti
bir yazihim kullanmaktadir. Bu yazilim fotmaftaki ytzleri ten renklerine gore algilayip
bulunduklari koordinatlar1 vermektedir. Kaysteminde algilanan yiz resmi 128 x 128
piksel boyutunda 6lgeklenerek kullanici bilgisiyderaber saklanmaktadir. Ancak bu
calsmada programinin testindesigm kiumesi olarak AT&T Laboratories’den [27]
ORL yuz veritabani kullanilrgtir. Bu veritabanindan girilen 92 x 112 ebadindaki
resimler bu ebada en yakin ayarlanan 93 x 117 bogugenletilerek kaydedilmitir.

Egitim kimesi tamua gri tonlu resimlerden etugundan yiz algilama moduld
kullanilamamgtir. Ancak veritabanindaki resimlerin sabit bir argkan goruntisine
sahip olmasi ve sadece yuz resmini iceriyor olnbasdezavantajl bir dlciide ortadan

kaldirmstir.

ORL veritabani 40 kinin 10 farkli pozdan cekilen ve tamami gri tabasilan yiz
resimlerinden olgmaktadir. Bu resimler veri tabani hakkinda fikiriiilebilmesi igin
Sekil 3.19'da toplu halde verilngtir. Programa kii kaydi sirasinda kinin 1. pozu ele

alinmstir.
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Sekil 3.19 : Kullanilan gitim seti (ORL yuz veritabant)

3.4.1. Ozyizlerile Yiiz Tanima Bolimii

Kayit islemlerinin tamamlanmasiyla beraber uygulama progranmytiz veritabani icin

egitiimesi gerekmektedir. Bu maksatla her yiz resmi X n) boyutlu bir matristen,

satirlari ucuca eklengi(l x m.n) boyutlu bir vektore dogiiiralir. Olwturulan bu
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vektor Uzerine giklandirmanin etkisini azaltmak icin gri tona cewe klemi
uygulanmaktadir. Ancak kullanilan ORL veritabanindakn ytz resimleri gri tonda
oldugundan bu 6nglem basama bu eitim kiimesi i¢in uygulanmangtir.

YUz resimlerinin vektor formatina getiriimesiyle teisiin gitimine gecilir ve sirasiyla;
Tam yuz resimlerinden ortalama bir yiz resminiraciknasi,

Her ylize ait 6zylzun ¢ikarilmasi,

Ozyiizleri kullanarak her yiizii ifade eden bir 6zelidktoruniin ¢ikariimasi,

a0 T

Ortalama yuz, ozyuzler ve 0zellik vektorlerinin dakynarak saklanmasi
islemleri gerceklgtirilir.

ORL veritabani icin yapilan sistemgigminde 40 kginin 1 numarali pozlari
kullaniimigtir. Bunun neticesinde 40 x 40 boyutlu kovaryangristen 40 adet 6zylz
hesaplanmtir. Her 6zyuze kathk gelen 6zdgerlerin buyukten kigie siralanmasi
Sekil 3.20’de gorulmektedir. Bir 0zylze kdrk gelen 6zdger ne kadar buyikse o

O0zylzin tanimagiemine katkisi da o kadar buyik olmaktadir.

Ozdegerlerin Siralani g1

I
N}
|

o
) =
/

\
\

\

.
T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 11

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39
Sira No

—— Ozdegerler

Sekil 3.20 : Ozdgerlerin Siralarg
(Hesaplanan gercek o4gteler sekilde gorilenlerin 128.843.294 katidir.)

o
I

Olgeklenmi s Deger
o
(o]
—

o
N

o
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Yuzleri tanimlayan 6zellik vektdrlerinin hesaplannmas ¢ikarilan 6zylzlerin hepsi
kullanilmis ve sonucta her yiz icin (40 x 1) boyutlu bir dikellektort elde edilerek

sistem gitimi tamamlanmgtir.

YUz tanima gleminde de kullanicinin programa veiidim x n) boyutlu ytz resmi

(1 x m.n) boyutuna getirilmekte ve taninglemi icin sirasiyla;

1) Aranan yuz ile gitim setinin ortalama yuzl arasindaki fark vektbgsaplanir,

2) Bu fark vektort Ozyuzler matrisiyle carpilarak aanytize ait 6zellik vektoru
cikarilir,

3) Bu ozellik vektérinin mevcut 40 yuze ait Ozellik ki@lerine yakinlg
hesaplanip elde edilen mesafeler kucikten gédiralanir,

4) Siralanan mesafeler yuzdelik sisteme gore kullamcsecigi kabul edilebilir
tanima orani ile karlastirilip ya taninan kiye ait resim getirilir ya da
tanimanin gercek$enedgi seklinde bir uyari verilir.

3.4.2. PCA-NNIile Yiiz Tanima Bolimii

Bu calgmaya konu olan karma ydntem Ozyilzler yontemindete eddilen oOzellik
vektorlerinin bir yapay sinir @na uygulandii PCA-NN yontemidir. Bu ydntem
kapsaminda uygulamanin ikincgaanasinda gizli katmanindaki néron sayigitien
katsayisi ve kabul edilebilir hatgi@ degerleri kullanici se¢gimine gore belirlenen bir

ileri beslemeli sinir g kullaniimstir.

ORL veritabaninin kullanil@ sistem gitiminde bu sinir gnin giris katmaninda
(40 x 1) boyutundaki 6zellik vektdori igin 40 gimoéronu ve ¢ikg katmaninda da 40 yuz
resmi i¢in 40 adet cikindéronu bulunmaktadir. dgim esnasinda sinirgaa hangi yuze
ait 0zellik vektora verildiyse o yuze ait ggknoronunun ¢ikti dgeri 1'e (yuksek) dier
yuzlere ait ¢ciky noronlarinin ¢ikti dgerleri de 0’a (dguk) esitlenmektedir. Sinir ginin
egitimi igin [0 — 1] aralginda ¢iks veren ve denklem 3.3'de gosterilen tek kutuplu
aktivasyon fonksiyonu kullaniigtir. Ogrenme metodu olarak da denklem 3.10’da

gorulen delta renme kurali kullaniingtir.
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PCA-NN modelinin tanimada kullanilabilmesi icin onkle sistemde kayith tim yazler
icin 0zyuz ve oOzellik vektorlerinin cikarilmasi g@&mektedir. Tanima samasinda
kullanicinin secgi ylz resmi icin de 6zyuzler yontemi kullanilarak dzellik vektoru
hesaplanir. Bu oOzellik vektor,gi@lmis sinir gina girs olarak verilerek cik
katmanindaki her noronun Uretgc€D-1] aralgindaki ¢ikslar incelenir. Bir nérona ait
cikis ne kadar bluyukse taninmasi istenen yiuz ile buntédoglantili yiz o kadar ¢ok
benzemektedir. Noronun ureiiticikis distikse tersi bir durum s6z konusudur. Sonugta
noronlarin Urettikleri gilglar buylkten kicgie daru siralanirken sistemde kayitli
resimler de taninmasi istenen resme en c¢ok bendegeen az benzeyene gio

siralanmg olur.

3.4.3. PCA-SVMile Yiiz Tanima Boélimii

Uygulama programinin yani sira Ozyiizler yontemiyilde eedilen 6zellik vektorleri
Destek Vektor Makineleri (SVM) yontemiyle de siniflambinistir. Bu amacgla 6zyiiz
egitim iglemi sirasinda ORL test kimesindeki 400 resmin tamein 6zellik vektorleri
hesaplatilmy ve bu vektorler gercekte hangi yliz resmine aitkilar bilgisiyle beraber
bir csv dosyasina kaydedilghr. Bu dosya, bunyesinde g#i siniflandirma
fonksiyonlari barindiran 3. parti bir yazilm ol&¥EKA [28] yazilimina girdi olarak
verilerek 6zellik vektdrlerinin yuzlere gére siafidirilmasi yapilmtir. Yazilimda
siniflandirici fonksiyon olarak bir destek vektomkmesi siniflandiricisi olan SMO

secilmatir.
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4. BULGULAR

Tez calgmasi kapsaminda 6nceki bolimde detayh olarak éaniaOzyiizler Yontemi
(PCA), PCA-NN ve PCA-SVM karma yontemleri kullanilergtz tanima glemi
incelenmitir. Hazirlanan uygulamalarin hepsi Ozyiiz temellz yanima gleminden
elde edilen 0Ozellik vektorlerini gii olarak kullanmaktadir. Ci ise 3 farkl
siniflandirma yontemine goére belirlemektedirler. Bmiflandiricilar sirasiyla: 6zellik
vektorlerinin farkinin hesaplanmasina dayal ol&eKtor Farkina gore Siniflandirict”
(VD) (denklem 3.20), “Yapay Sinir #ari” (NN) ve “Destek Vektor Makineleri”
(SVM) siniflandiricilaridir.

Ozyiizler yonteminde, sistemingigmi tanimaya katkisi en fazla olan (kovaryans
matristen elde edilen 6zvektorlerden Gzele en buyuk olanlar) yiz resimlerinden elde
edilen 0Ozyuz uzaylyla gercekteilir. Boylece sisteme yeni bir kinin resmi
eklendginde tekrar sistemgitimi yapmaya gerek kalmaz. Yeni eklenen resim, révc
resimlerden elde edilen 6zyiz uzayiyldemerek kendine 6zgu Ozellik vektorleri
hesaplanir. Ancak 06zylz uzayinda kullanilan ylznmksinin sayisinin toplam tanima
basarisina dgrudan bir etkisi bulunur. Bu nedenle gala kapsaminda incelenen ilk
konu Ozyiz uzayinin boyutundakiggmin sonugctaki toplam lariya etkisi olmstur.

Bu amacla ORL veritabanindaki 40sikin 1. pozlarinin kayith oldgu bir sistemde,
O0zylz uzayindasienecek resimlerin sayisi sirasiyla 5ten 40’'a kabeser beer
artirilarak her seferinde toplam tanimagdvasi Olcilmigttr. Siniflandirici olarak VD
(Vector Discrimination) siniflandirici kullanilgtir. Elde edilen sonuclagekil 4.1'de
gorulmektedir.
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Ozyiiz Uzayinin Boyutu - Tanima Ba  sarisi lligkisi

70 1
60 -
50 -
40

30 -

Tanima Basarisi %

20 A

10

0

5 10 15 20 25 30 35 40
—e— Tanima Orani 36 46,75 49,5 51,25 53,5 57,5 57,75 59,25

Ozyiiz Uzayinin Boyutu

Sekil 4.1 : Ozyuz Uzayi Boyutu — Tanimagaaisiiliskisi

Sekilde 4.1'de goruldgu lUzere 6zyluz uzayinin boyutundaki @rtitoplam tanima

basarisi Uzerinde dgrudan bir etkisi s6z konusudur. Bunun nedeni 6zyaayina

distrtlen her yeni ylz resminin ayni zamanda tim Oley&zve onlardan elde edilen
Ozellik vektorlerine katkida bulunmasi ve olasi lyantanimalari engellemesidir.
Bununla beraber 0zyliz uzayinin boyutundakisarher yuzi tanimlayan oOzellik
vektorlerinin - de boyutunu artigindan yuzleri birbirlerinden ayirt etmede
kullanilabilecek daha fazla o6zellik ortaya c¢ikmakta Boylece daha iyi bir

siniflandirma yapilarak toplam tanimagéasi artirilabilmektedir.

YUz tanima gleminde kullanilan 6zyliz uzayinin 6zelliklerininryada siniflandirma
islemi icin kullanilan tanima “gk degeri’nin de Onemi buyudktur. @k degeri,

siniflandirma gleminde aranan resim ile o an kéastirma slemi icin &sitim setinden

secilen bir resmin 6zellik vektorlerinin kabul esbilir benzgeme oranini ifade eden bir
deserdir. Bu dger, tanimaglemi sonunda operatdrin dgmanlhk etkisi bulunmayan
sistemlerde ¢ok 6nemli bir role sahiptir ve olaanlg tanimalari en aza indirebilmek
amaclyla mimkin oldiunca uygun secilmelidirSekil 4.2’de VD siniflandirma
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kullanilan bir sistemdesé degerinin tanima oranina etkisi gorilmektedir. Bu tiegtO

kisinin 1. pozundan okan bir &itim kiimesi kullanilmgtir.

Esik Degeri - Tanima lliskisi

100
90 -
80 -
70 -
8
5 60 ¢—eo—o—¢
= 50 -
(5]
I 401 & i i
=]
> 30 -
20 ~
10 -
0—e i i & i i
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
—e&—dogru taninan | 59,25 | 59,25 | 59,25 | 59,25 | 59,25 | 53,75| 41 |21,25| 10,5 | 10
—a—yanlis taninan | 40,75 | 40,75 | 40,75 | 40,75| 38,25 | 23,5 | 3,75 0 0 0
—e— hi¢ taninmayan| O 0 0 0 2,5 | 22,75|55,25| 78,75 | 89,5 90

Tolerans De geri

Sekil 4.2 : ik Deseri — Tanimdliskisi

Sekil 4.2’de goruldgu tGzere kanlastirilan iki resmin 6zellik vektdrlerinin benzegli
%10 seviyesinden %40 seviyesine kadar ¢ekitdie dgru tanima, yan§itanima ya da
hi¢c tanimama oranlarinda hicbir @gklik olmamaktadir. Ancak %50’lik gk deseri
seviyesinde dgru tanima orani %59,25 gerinde sabit kalirken yaglitaninan
resimlerin oraninda %?2.5’lik (toplamda 400 pozda@u}l bir azalmanin oldgu
gorulmektedir. Bu noktada yaglitaninacak olan 10 poz sistem tarafindan hig
taninmayan resimler olarak elentii Esik degeri %60 seviyesine cekilginde bir
Onceki duruma (%50s& degerine) gbre dgru tanima oraninda %5.5'lik (22 poz) bir
azalma, yany tanima oraninda da %14.75lik (59 poz) bir azalm&ugu
gorulmektedir. kik degeri %70 seviyesine getirilginde de toplamda tanima orani %41
seviyesine dgerken yank tanima orani da %3.75 seviyesine kadanuigtir. Tanima
isleminde son karari bir insan operatérun ver@esistemler icin gk degerinin, dgru

tanima oranini mumkin oldunca az etkileyecek ancak yanbanima oranini da
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mumkin oldgunca fazla azaltarak sistemde kayitli olmayan poZkag taninmayan”
olarak siniflandiracakekilde secilmesi gerekir. ORL veritabanindaki 4Qirkn 1.

pozlarindan olgan &itim seti igin bu 6zelli saslayacak gik degerinin %50 ile %70
arasinda secilebilegegdrilmektedir.

Ozylizler yontemiyle gtim kiimesine ait 6zellik vektorleri cikarildiktaonra 1. karma
yonteminde (PCA-NN) yapay sinir giari siniflandiricisiyla da tanimaglemi
gerceklgtiriimis ve 40 resimden ogan eitim kiimesi icin 40 gili ve 40 c¢ikgli cok
katmanl bir yapay sinir@ yapisi kullaniimgtir. Sekil 4.3'de gizli katmandaki dgsik
sayidaki noron icin hata oranindakigggmin, PCA-NN yontemiyle tanima bkarisina
etkisi gorulmektedir. Bu uygulamadasiem katsayisi ve momentum gerleri 0,5
olarak secilmytir.

Tanima Orani - E gitim Hatas! iligkisi

60

50 4

l\\‘:\
w0 \\:

g - -
o)
g 30 | \
g
20 A
10 -
0 —
minimum 1-1,5 3 5
25 néron 33,25 32,25 29,75 28,25
50 noéron 48,25 48,25 42,75 38,75
100 noéron 49,5 46 42,75 35,5
200 noron 46,75 46,75 42 40,5
Egitim Hatasi
‘—0—25 ndéron —e— 50 néron —a— 100 ndron 200 néron

Sekil 4.3 : Tanima Orani —gfim Hatasiiliskisi
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Sekil 4.3'de gosterilen PCA-NN uygulamasinda gizlirkandaki néron sayisi sirasiyla
25, 50, 100 ve 200 olarak seciltm. Farkli boyuttaki gizli katmanlar arasindan 25
norona sahip drnek gir drneklere gore belirgin bgekilde en dgik tanima oranini
gostermgtir. Bu ssamada gizli katmanda kullanilan néron sayisindakigia tanima
oranina olumlu yonde etki ettisoylenebilir ancak 200 néronluk yapidaseebilen
minimum hatanin gizli katmanda kullanilan néronisaya b&l olarak daha yuksek
olmasi nedeniyle en iyi tanimagaausi gizli katmaninda 100 néron bulunduran yapidan
elde edilebilmgti. Bu uygulamalarin gizli katmanlarinda kullamlan6ron sayisi —
erisilen esitim hatasi glesmeleri Tablo 4.1'de verilngtir. Bununla beraber tanima

basarisinin gitim hatasiyla ters orantili oldu da gorulebilir.

Tablo 4.1 : Gizli katmanda kullanilan néron say®rkilen esitim hatasi glesmesi

No6ron Sayisi 25 50 100 200

Erisilen minimum hata 0,5 0,5 0,5 15

Ozyuizler yontemiyle elde edilen 6zellik vektorleri X8in yani sira Destek Vektor
Makinesi (SVM) ile de siniflandiriirgtir. Bolim 3.3'de de belirtildgi gibi SVM
siniflandiricida, test kiimesindeki verileri dah&sgk boyutlu bir uzayda ifade etmek
amaclyla kernel fonksiyonu adi verilen fonksiyonlasllaniimaktadir. Yiz tanima
uygulamasinda bu fonksiyonlardan en yaygin kulamiki tirt Poly-kernel ve RBF
kernel kullaniimgtir. Poly-kernel fonksiyonunda (Denklem 3.29) p tigiseri 1 olarak
secildginde d@rusal poly kernel fonksiyonu, 2 olarak segiidde de kuadratik poly
kernel fonksiyonu s6z konusudur. WEKA uygulama yamnilile yapilan testlerde
kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari icin secilen pareirelersu sekildedir :

1) Polykernel Dgrusal :c =100, us =1, BuildLogisticModel =ugr
2) Polykernel Kuadratik : ¢ =100, Us = 2, BuildLstggModel = True
3) RBF Kernel : ¢ =100, gama = 0,1, BuildLogistadel = False

Her birey icin artan poz sayisiyla (1’den 5’e kadalysturulan e&itim kimeleri
tzerinde SVM siniflandiricinin farkl kernel fonksiyari ile kullaniimasi sonucu elde
edilen tanima oranlar§ekil 4.4'de goérulmektedir. Artan poz sayisina gabD&L
veritabanindaki bireyleringgtim kiimesine dahil edilen poz numaralari 1 pon igil.
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poz, 2 poz i¢in : 1. ve 5. pozlar, 3 poz i¢in ; b. ve 9. pozlar, 4 pozigin: 1.,5.,7.ve
9. pozlar, 5pozigcin:1.,3.,5., 7. ve 9. lpozgeklinde secilmgtir. Poz numaralarinin
bu sekilde secilmesinin nedeni her birey icin mumkirduglinca dgisik tipteki
resimlerin gitim kiimesine verilmek istenmesidir. Zira ORL veb#aninda arka arkaya

siralanan pozlarda genelde ¢ok az biiglen gorulmektedir.

Artan Poz Sayisina Gére SVM Kernel Fonksiyonlarinin -~ Tanima
Oranlari
100
90 -
80 -
— 70 A
C
g 60 -
O
g 50 -
% 40 -
- 30 -
20 A
10 A
0
1 2 3 4 5
—e— Poly kernel dogrusal 30,5 48,75 72,75 85,25 94,25
—— Poly kernel kuadratik 33,25 51,5 69,75 83,5 92,5
—a— RBF kernel 30,25 46,25 74 88 95,25
Her Bireyin E gitim Kiimesindeki Poz Sayisi

Sekil 4.4 : Artan Poz Sayisi — SVM Kernel Fonksiyamhin Tanima Oranlafiiskisi

Sekil 4.4'de de gorulebile@ gibi SVM yontemiyle yapilan siniflandirmada herely
icin egitim kiimesinde 1 veya 2 poz kullangghhda en yiksek tanima oranini kuadratik
tipteki poly kernel, en diilk tanima oranini ise RBF kernel vermektedirsi Kiasina
disen poz sayisi 3-5 argindan secildiinde ise en yuksek tanima orani RBF kernel ile,
en diguk tanima orani ise kuadratik tipteki poly kernkel elde edilmitir. Burada
secilen gitim kiimesinin boyutundaki aga bali olarak RBF kernel'in dierlerine gére
daha iyi bir siniflandirma sonucu vegdigorulmektedir. Dgrusal tipteki polykernel
fonksiyonu ise d&sen poz sayilarinin tamamindageli ki yontemin arasinda bir

tanima performansi gosteti.
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Tez uygulamasi kapsaminda son olarak, kullanilatpieki siniflandiricinin (VD, NN,
SVM) artan poz sayisina gore gosterdikleri tanimefop@ansi incelenngiir. Birey
basina digen poz sayisinin 1'den 10’a kadaggagi egitim kimeleri icin kullanilan

poz numaralari Tablo 4.2'de gorulmektedir.

Tablo 4.2 : Artan poz sayisi igigigmde kullanilan pozlar

Poz No
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Poz Sayisi

1 poz

2 poz
3 poz
4 poz
5 poz
6 poz
7 poz
8 poz

9 poz

X| X| X| X| X| X| X X| X| X
X| X| X| X X| X

X| X| X| X

X| X| X| X| X| X X| X X
X| X| X X| X

X x| x| x| X X x

X X X| X| X| X x| x

X

10 poz

PCA-NN yontemindeki YSA siniflandiricisi igin gizliakmanda en yiksek tanima
oranini sglayan 100 néron secilgtir. Egitim katsayisi ve momentum da 0,5 olarak
alinmstir. PCA-NN yontemi, yapay sinirga yapisinin kabul edilebilir hata oranina
erismesi icin gerekengtim dongisu ¢cok uzun sidrginden 1-4 arasi pozdan gdim

egitim kiimelerinde kullanilnstir.

PCA-SVM yontemindeki Destek Vektor Makineleri sinmthricisinda, artan poz

sayisina gore en iyi siniflandirma oranlarinin e@dedigi RBF kernel kullantimgtir.

Uc yontemle elde edilen tanima orankekil 4.5'de gorilmektedir.
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Kullanilan Yéntemlerin De gisen Poz Sayisina Gore Tanima Oranlari

100 -
90 -
80 T
70 A
60

50

Tanima Orani

40 A

30 A

20 A

10

0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
—e— PCA-VD |59,25| 77 87,5 92 93,5 | 96,25| 97,5 | 98,75| 99 100
—— PCA-NN 49,5 | 63,75 | 77,75 84
—A&— PCA-SVM| 30,25 | 46,25 | 74 88 |95,25|96,75| 97,75 | 99 99 100
Poz Sayisi

Sekil 4.5 : Kullanilan Yontemlerin Artan Poz Sayesi@0re Tanima Oranlari

icin en iyi tanima oranini PCA-VD (Ozylzler - Vektoark) yontemi verny, onu
PCA-NN yontemi takip etmgtir. 4 pozluk &itim setinde yine VD siniflandirici en iyi
tanima oranini verirken onu SVM siniflandirici takimitir. 5-10 poz arafinda ise
SVM siniflandiricinin, VD siniflandiriciya tanima oragisindan az da olsa (en fazla %
1.75) dGstunlik g#gadigr gordlmektedir. Buradan SVM  siniflandiriciningitem
kimesindeki ornek sayisinin az addu durumlarda dier yontemler kadar iyi
siniflandirma sonugclari veremgdiancak @itim kiimesindeki artan ornek sayisiyla
beraber dier yontemlerden daha iyi siniflandirma sonuclameb#ecei sonucuna

varilabilir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu tez ¢cajmasi kapsaminda literattirde adi gecen yiz tanimeegderinin bazilarina
deginilmis ve bu yontemler icinden secilen “Ozylzler ile Yuznaa” yontemi
kullanilarak &itim kumesindeki resimlerin 6zniteliklerini gosterezellik vektorleri
elde edilmgtir. Bu 6zellik vektorleri, “Vektor Farkina gore Sflandirma” (PCA-VD),
“Yapay Sinir Aglari ile siniflandirma” (PCA-NN) ve “Destek Vektor Maeleri ile
siniflandirma” (PCA-SVM) yontemlerinin  uygulanmasiyl tanima gleminde
kullaniimigtir. Boylece ¢ farkl siniflandiricinin kullanigdi bir karma ytz tanima

sistemi elde edilngtir.

Bir yliz tanima uygulamasi igin sisteme verilen sgbilgisinin formu ¢ok 6nemlidir.
Boyle bir uygulamada kullanilacak test kimesinirijzdeki detaylarin net olarak
secilebildgi ve buna bgli olarak her yuzin kendine 6zgu 6zelliklerinin &glikla
cikarilabildgi bir yapida olmasi arzulanmaktadir. Ancak gercekydiuygulamalarinda
bu her zaman mumkin giEir. Isiklandirma siddetindeki farkhliklar, kazang
modulinden (kamera, fatoaf makinesi vb.) kaynaklanan guriltt, resmin atkamda
bulunan ve tanimayi gugkren unsurlar, resimdeki yizugieni gibi etkenler tanimayi
gUglsstiren unsurlardir. Bu noktada yuz algilama ve lazigsleme modulleri devreye
sokularak yiiz resminin karakteristik Ozellikleribelirginlestirmeye yonelik cabalar
gosterilebilir. Hazirlanan uygulama programinda deallen bu etkenlerden mumkin
oldugunca az etkilenmek amaciyla boyutlari sabit olaklandirma etkisini azaltmak
icin gri formata cevrilmy, sadece yuz bolgesinden c¢ekgnpozlari barindiran ve 40
kisinin toplamda 400 pozundan ean ORL vyilz veritabani kullanilgtir. Bu test
kimesi yUz tanima uygulamalarinda kullanilan sterigia yiz veritabanidir ve icergii
resimler sadece yuzdeki ifade gigmlerine gére dgil ayni zamanda cepheden ve
profilden verilen pozlara gére deglgmektedir.

Gunumuzde yayginlkla kullanilan yiz tanima yontemie siniflandirma bgarilari

kullandiklarr yonteme gore Urettikleri hata orayarflis taninan resimlerin ytzdgl) ile
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belirlenmektedir. Bu yontemlerin bazilarinin, ORL ritebani ile beraber
kullanimlarindan elde edilen hata oranlari Tabld’'de [31] goOsterilmgtir. Bu
sonuglarin alingg uygulamalarin sonuncusu hari¢ tamamingiire kimesinde Igi

bagina digen poz sayisi 5 olarak seciktii.

Tablo 5.1 : ORL veritabani icin bazi yontemlerlkegilan hata oranlari

EGITIMDE KULLANILAN

YONTEM HATA ORANI i)z SAYISI
CNN %3.8 5
SVM + PCA %3 5
ICA %15 5
Ozyiizler %9.5 5
Elastik Esleme %20 5
Gabor Sizgecleri + Sira Korelasyonu %8.5 5
Continuous n-tuple classifier %2.7 5
SVM + Gabor Dalgacik Modeli %1.25 4

Tasarlanacak bir yiz tanima sisteminde kullanilacédn yontemi sadece Tablo
5.1’deki yontemlerin urettikleri hata oranlarinirustkligine ya da yukseldine
bakarak secmek yeterli giedir. Ayni zamanda kullanilacak olan yontemin yapak
istenen gin dogasina uygun olmasis(éme suresi, gercek zamanl gala, kullanilacak
resimlerin boyutu, giincellenme silivb.) da gerekmektedir. Orgi@ bir 6zellik
temelli yiz tanima yontemi olan ElastiksléEme yontemi genelde kucgik boyutlu
resimlerin kullanildgl sistemler icin uygun g@dir. Cunkd bu yontem yuzdeki belirli
bdlgelerin detaylarina yonelik olaraklamektedir. Bunun aksine yiz resmindeki tim
pikselleri sleyen PCA ve LDA gibi yontemler kiicuk boyutlu resame kullanilabilirler
[32]. Ayni zamanda PCA ve LDA yontemleri Elastikl&ne yontemine gore ¢cok daha
distk isleme zamanina gereksinim duymaktadirlar. Bunasilidar PCA tabanl
(Ozyuzler gibi) yontemlersiklandirma etkisinden bulyiik élcuide etkilenirken Sila
Esleme yontemi bundan daha az etkilenmektedir [33}1d&ysisteme yeni eklenen her
resimle beraber daha iyi tanimaséasi icin Ozyizler yonteminde fian bir eitim
dongusu yapilmasi gerekirken, Elastidene yontemi igin boyle bir durum s6z konusu
degildir.
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Bu calsmada ORL yuz veritabani esas alinarak yapilan inegdkrde cgtli konulara
desinilmistir. Oncelikle her resmin 6zniteliklerini gosterenzefiik vektorinin
hesaplanmasinda kullanilan 6zytz uzayinin boyukirgigisimin sonucta elde edilen
toplam tanima performansina etkisi incelestmi Bilindigi tzere bir yliz tanima
sistemine kaydedilen her yeni ylz, o yuzin kayde#li sinifta yeni bir @itim
dongusunu beraberinde getirebilmektedir. Ancak buumu icergi surekli olarak
giincellenen bir tanima sistemi icin uygurgitiir. Ozyiizler yontemiyle cadan bir yiiz
tanima sisteminde kaydedilen her yeni ylz resmi tigm kayitli resimleri de icerecek
bir egitim dongusuni bgan yapma zorunlufiu yoktur. Yeni ylz resmi mevcut 6zyuz
uzayina dgdraltup, karakteristik 6zelliklerini iceren 6zellikektori hesaplandiktan
sonra tanima sieminde kullaniimak Uzere saklanir. Ancak yapilarcelemede
goruldigu Uzere boyle bir zorunluluk olmasa da sistemenrskieher yeni yuzle gtan
bir egitim surecine girilmesinin gerekli olgu gorulmitir. Zira 6zydz uzayinin boyutu
ile toplam tanima performansi arasindagrdo oranti bulunmaktadir. Bunun boyle
olmasindaki en buyuk etken 6zylz uzayinin boyutusmtimasiyla her ytzi tanimlayan
Ozellik vektorlerinin de boyutunun artmasidir. Bé&gg siniflandiricilar daha net bir
se¢cme glemi uygulayabilmektedir§ekil 4.1).

Yz tanima sistemleri temel olarak kdastirdig iki 6rnek resmin birbirine benzeglni
Olcen ve tanimlanansi degerlerine gére bu 6rneklerin ayni ya da farkh @dou
ortaya koyan sistemlerdir. Bu noktada, insan operdéstgi olmayan otomatik bir ytz
tanima sistemi, dggu tanima oranini muimkin olgunca yiksek, yard tanima
oranlarini da azami Glgude gik tutmalidir. Boyle bir sistem igcin ORL veritabanin
kullanan bir uygulamada busik degerinin %50 - %70 arglinda segilebilegéa
gorulmigtar (Sekil 4.2).

Ayrica bu ¢cama ile ¢cok katmanli yapay sinigekullanan karma yapih bir yiz tanima
sisteminde gizli katmanda kullanilan néron saymsigok digik olmasi durumunda iyi
siniflandirma sonugclari elde edilemey@ceonucuna varilmgtir. Ayni sonug, gizli
katmanda kullanilan néron sayisinin ¢ok yuksek @ldazi durumlardaggim hatasi
yeterince azaltilamagindan da ortaya ¢ikmaktadir. Cunkgiten hatasi ile dgru
siniflandirma arasinda bir ters oranti bulunmaktégbkil 4.3).
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Tez calgmasi sonucunda, kullanilan siniflandiricilarin  keradalarinda dgsen
parametrelere gore urettikleri tanima oranlari dérlenmistir. Bu sgamada yliz tanima
sisteminde kayith 6rnek sayisinin g@rta bgli olarak Destek Vektor Makineleri ile
siniflandirmanin (PCA-SVM) daha $aail sonuclar vergi ancak daha kicuk boyutlu
egitim kimelerinde ise Ozylzler yontemiyle her yiznicelde edilen 6zellik
vektorlerinin farkina gore yapilan siniflandirman(ifRCA-VD) daha bgarili oldusu
gOrulmigtdr. Guo, Li ve Chan [34] de yaptiklari gamhada ORL veritabanindan
sectikleri 200 pozu Ozyizler yontemiyle sistegitimine tabi tutmig ve elde ettikleri
nitelik vektorlerini SVM ve NCC (Nearest Center Gldigation) siniflandiricilari ile
siniflandirmglardir. Bu ¢cakmalarinda minimum siniflandirma hatalarint SVM ya@mnite
icin %3, NCC yontemi icin de %5.25 olarak elde atme SVM ydnteminin
siniflandirmabgarisini gostermglerdir. Benzersekilde Dai ve Zhou [35] da PCA
tabanl 6zellik ¢ikarici uygulamalarinda ORL veraabicin SVM ve NMC (Nearest
Mean Classification) siniflandiricilarini kdastirmis ve SVM ile daha yiksek tanima
oranlari (SVM: %91.1 — NMC: %70.3) elde etfardir. Bu tez cafmasinda ise secilen
200 pozdan okan eitim kimesinden elde edilen siniflandirma hataR@A-SVM
yontemi icin %4.75, PCA-VD yontemi i¢in de %6.5'd§ekil 4.5).

Uygulama programinda kullanilan PCA-NN yontemi ilgedi yontemlere gore dstun
siniflandirma sonuglari elde edilematimi Ancak bu konuda literatliirde @i PCA-
NN uygulamalari da bulunmaktadir. Eleyan ve Demiré] BCA ve LDA yontemlerini
ayri ayri uygulang ve bu yontemlerle elde ettikleri 6zellik vektorieryapay sinir
aglari kullanarak siniflandirnglardir. Bu uygulamalarindagéim kimesindeki artan
poz sayisi icin NN siniflandirici Oklid mesafesiylailandirmaya gore daha yiiksek
tanima oranlari (4 pozlu uygulamada Oklid mesafesgyhiflandirma bgarisi : %77 ,
NN ile siniflandirma bgarisi : %80) gostertir.

Bu calsmanin neticesinde ileriye yonelik olarak yapilacalgulamalarda “Dgrusal
Diskriminant Analizi” (Linear Discriminant Analysis £DA) yontemini kullanarak
egitim kidmesinin siniflandiriimasina dayali bir yiantma sisteminin tasarlanmasi

planlanmaktadir.
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