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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

DALGACIK DONUSUMU TABANLI VE SEYREK OZNITELIKLERE DAYALI
YUZ TANIMA

Deniz KATIPOGLU

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Haberlesme Bilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Biilent CAVUSOGLU

Bu calismada, 151k ve ifade degisiklikleri ile insan yiizliniin 6n goriintiisiinii tanima
problemini seyrek sinyal gosterimi (SRC) teorisi kullanilarak tartigitlmistir, [1 —
minimizasyonu ile aralikli gosterim hesaplanmasina dayanilarak, yiiz tanima oranindaki
basar1 oran1 gézlemlenmistir. Bu ¢alismada literatiirdeki arastirmalardan farkli olarak,
Dalgacik Filtre kullanmanin yiiz tanima basarisina etkisi incelenmistir. Sonuglar ayri
ayr1 incelenerek karsilagtirilmistir. Dalgacik Filtrenin yiiz tanima sistemindeki basariya
etkisi tablolar ve grafikler kullanilarak gosterilmistir. SRC’ye ek olarak Dalgacik Filtre
kullanmanin basariy arttirdigi goriilmiistiir. Calisma MATLAB programi kullanilarak

AR veritabani ile gerceklestirilmistir.

2017, 46 sayfa

Anahtar Kelimeler: Yiiz Tanima, Oznitelik Cikarimi, Seyrek Gésterimi, [t

minimizasyonu, Dalgacik Filtre



ABSTRACT

Master’s Thesis

FACE RECOGNITION BASED ON WAVELET TRANSFORMATION AND
SPARSE FEATURE EXTRACTION

Deniz KATIPOGLU

Atatiirk University
Faculty of Engineering
Department of Electrical & Electronics Engineering
Department of Communication

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Biilent CAVUSOGLU

In this study, the problem of recognition of human faces from frontal views with
varying expression and illumination by using sparse signal represantation has been
studied. Based on a sparse representation computed by ' — minimization, face
recognition success rate has been analyzed. In this study, in addition to what is already
accomplished in research literature, the effect of Wavelet Filter usage on face
recognition has been investigated. The results have been examined and compared
separately. The success of the Wavelet Filter in the face recognition system is shown by
using tables and graphs. Using Wavelet Filter in addition to SRC have increased the
success rate. The study was carried out with the AR database using the MATLAB

programming software.
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Keywords: Face Recognition, Feature Extraction, Sparse Representation, ! —
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TESEKKUR

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum bu ¢alismada yakin ilgi ve destegini esirgemeyen
cok degerli bilgileri ile beni yonlendiren ve destekleyen degerli hocam ve danismanim
Saym Dog¢. Dr. Biilent CAVUSOGLU na igtenlikle tesekkiirlerimi sunarim. Her tiirlii
yardim ve desteklerini esirgemeyen arastirma gorevlisi arkadaglarima, yiiksek lisans
donem arkadaslarima ve ismini sayamadigim ve bu ¢alismada emegi gegen herkese

tesekkiir ederim.

Hayatimin her aninda yanimda olan, biitiin calismalarimda oldugu gibi maddi ve
manevi higbir yardimdan kaginmayan, desteklerini her an arkamda hissettigim ¢ok

kiymetli aileme siikranlarimi sunarim.

Deniz KATiPOGLU
Haziran, 2017
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1. GIRIS

1.1. Motivasyon

Teknolojinin gelismesiyle birlikte ihtiyaglar ve beklentiler artmaktadir. Toplumu
yakindan ilgilendiren giivenlik sistemlerinin gelistirilmesi ve yenilenmesi ihtiyaci
dogmaktadir. Yiiz tanima teknolojileri, ¢cok sayida ticari, giivenlik, bankacilik, adli

uygulamalar i¢in gereklidirler ve bu alanlarda biiyiik 6nem tagimaktadirlar.

Parmak izi, retina, ses, yiiz, iris, imza gibi insanlarin ayirt edici biyometrik 6zelliklerini
kullanarak kisilerin taninmasini saglayan biyometrik sistemler vardir. Bununla birlikte
her bir biyometrik sistemin dezavantaji da bulunmaktadir. iris tamima kesin sonuglar
vermesine karsilik pahaliligindan dolayr pek fazla talep gormemektedir. Parmak izi
tanimanin yanilma payinin yliksek olmasindan dolay: tercih edilmemektedir. Yapilan

arastirmalar yiizilin etkin bir biyometrik belirleyici oldugunu géstermektedir (Lu 2003).

Yiiz tanima sistemleri, yiiz Ozelliklerini kullanarak tanima ve dogrulama yapan
sistemlerdir. Giivenlik sistemlerinde yogun olarak kullanilmasina ragmen sosyal haklar

acisindan 6zel hayatin gizliligini ilgilendiren dezavantajlar1 da bulunmaktadir.

Yiiz tamima bilgisayarla goriis igerisinde en temel problemlerden biri olmustur. ifade
degisiklikleri, kapanmalar ve aydinlatma gibi deformasyonlara karsi insan yiiz
gorlintiisiinlin  otomatik olarak taninmasinda problemler yasanmaktadir. Tanima
problemini, ¢oklu dogrusal regrasyon modelleri arasinda siniflandirilan bir unsur olarak
aldigimizda seyrek sinyal gdsterimden gelen yeni bir teorinin bu sorunu ¢ézmenin bir
yolu oldugu gosterilmistir. L1 minimizasyonu ile hesaplanan seyrek gosterime dayali
nesne tanima igin genel bir siniflandirma algoritmasi1 onerilmistir (Wright et al. 2009).
Bunun yani sira agirlikli seyrek temsil esasina dayali siniflandirma yontemi (WSRC)

onerilerek verinin hem lokalitesi hem de dogrusalligi kullanilmigtir (Lu 2013).



Sonraki yillarda seyrek gosterime dayali siniflandirma yontemi (SRC) algoritmasi
sozliigiin yapisin1 dikkate almadigindan dolayr yeni bir boyut azaltma modeli
yapilandirilmis aralikli temsiliyle (SSR) birlestirilerek bir yliz tanima yoOntemi
onerilmistir (Gu et al. 2016). Ayrica seyrek kodlama katsayisindan daha ayrimer bilgi
toplamak icin SRC ile iyi uyusan katsayinin toplami olan (SoC) yeni bir karar kural
kullanilmistir (Li and Lu 2013).

Tez ¢alismasinda son yillarda yeni bir teknik olan sonug ve saglamlig1 nedeniyle dikkat
ceken SRC yontemi ile dalgacik filtre Ozellikleri kullanarak yiiz tanima

gerceklestirilmis, basar1 oranlar1 gozlemlenmistir.

Bu ¢alismada 2. Bolimde yiiz tanima igin kurumsal temellerden bahsedilmis, 3.
Boliimde materyal ve yontem anlatilmig, 4. Boliimde gelistirilen sistemdeki arastirma

bulgular1 ve tartismaya yer verilmistir. 5. Boliimde sonug 6zetlenmistir.



2. KURUMSAL TEMELLER

2.1. Yiz Tanima

Yiiz tanima sistemleri, yiiz Ozellikleri kullanilarak sayisal bir goriintiiden kisinin
belirlenmesini saglayan bilgisayar destekli uygulamalardir. Yiiz tanima problemi,
herhangi bir video ya da imgeden bilinmeyen kisi/kisilere ait Oznitelikleri egitim
setindeki etiketli Ozniteliklerle karsilastirarak bu kisi/kisilerin belirlenmesi problemi

olarak tanimlanmaktadir (Zhao et al. 2003).

Yiiz tanima, bir video goriintiisii ya da bir veya daha fazla kisinin kayith oldugu veri
tabanin1 kullanarak tanima ya da dogrulama islemidir. Yiiz tanima sistemini Sekil

2.1°deki gibi dort adimdan olusmaktadir.

Bu adimlar;

v Edinme. Yiiz tanima baglangi¢ noktasidir. Sabit bir goriintii veya video lizerinde
yakalanan bir sahnenin girise uygulanmasi istenmektedir.

v'On Isleme. Daha iyi bir dznitelik ¢ikarmm elde etmek icin yiiziin tespit edilmesini
etkileyen faktorlerin ¢ikarilmasi ve uygulamaya bagli olarak hizalama, aydinlatma,
normallestirme gibi islemlerin yapildig1 adimdir.

v'Oznitelik Cikarimi. Yiiz goriintiilerinin ayirt edici 6zelliklerinin gikarildigi adimdir.
v'Ozellik Esleme. Oznitelik c¢ikarimindan elde edilen o6znitelik vektorii bir veri
tabaninda Onceden kaydedilmis yliz goOrintiileriyle karsilastirilarak bilinen ve

bilinmeyen olarak siiflandirildig1 adimdir.



U

Edinme

@ Yiiz alt-ghriintiisi

On [sleme

@ Normallesinlmis viz gérintisi

Oznitelik
Crlearmm

@ Crmtelik vektdi
Yiiz Orznatelile
Vertabam Esleme
Yiiz kimligi

Sekil 2.1. Yiiz tanima akis semasi

2.2. Yiiz Tammmada Kullanilan Temel Yaklasimlar

2.2.1. Goriintii tabanh yontemler

Bu yontem ile yiiksek boyutlardaki yiiz goriintiilerinin diistik boyutlara getirilmesini
icin lineer altuzayi i¢ine yansitilmasini amacglamaktadir. Tiim yliz bolgesi tanima
sistemine girerek Ozyiliz olarak adlandirilan 6zvektorlerine ayristirmasi istenmektedir.
Ozyiizler genellikle yiiz bolgelerinin temsilinde kullanilirlar ve temel bilesenler

analizine dayanmaktadirlar.



2.2.2. Ozellik tabanh yéntemler

Ozellik tabanli yaklasimda, ilk olarak gdz, burun ve agiz genisligi, kas kalinhg, yiiz
genisligi, yanaklar ve bunlarin yerleri geometrik 6zellik olarak c¢ikarilir ve insan yiiz
modeli olusturulur. Bu yontem daha az bellege ihtiyag duyarak daha hizli tanima

yapmaktadir.

2.2.3. Sablon tabanh yontemler

Yiiz goriintiilerinin tek bir sablonu veya birden ¢ok sablonunun kullanilarak tanima
yapilmasidir. Bir diger 6nemli sablon esleme cesidi, tek bir noktadan gz, burun, agiza

karsilik gelen yiize ait daha kiiglik 6zellik sablon kiimelerini kullanmaktir (Sayar 2006).

2.3. Yiz Tanimadaki Zorluklar

Yiiz tanima uygulamalarinda resimdeki poz farkliliklari, ifade cesitlilikleri, aydinlatma
gibi faktorlerden dolay1r basarimda azalma olmaktadir. Tanimayr zorlagtiran diger
faktorler ise yaslanma, resimdeki giiriiltiiler, makyaj, sa¢ sekilleri ve sakalin var

olmasidir.

2.3.1. Aydinlatma varyasyonu

Isiklandirma etkisi, i¢ ve dis ortam farkliliklari, zaman farkliliklar1 gibi kosullardan
dolay1 yiiz 6zniteliklerini bozan bir etmendir. Yiiziin 3D yapisindan dolayi, dogrudan
aydinlatma kaynag yliz iizerinde golgeler meydana getirmektedir ve bu da yiiziin ayirt
edilemez olmasina neden olmaktadir. Aydinlatma etkisi ¢ok biiyiilk bir problem
oldugundan dolay1 goriiniisteki farkliliklar bazi durumlarda kisiler aras1 farkliliklardan

daha biiytiktiir.



Isiklandirma farklilign iki sekilde olusabilir. Biri, yiizden yanstyan 1s1k miktari ile, digeri
gamma diizeltmesi, kontrast ayar1 gibi dahili kamera kontrolleri {izerindeki tutarsizliktan
dolay1 olusmaktadir. Her ikisinin de yiiz gériinlimii lizerinde biiyiik etkileri vardir.
Ancak ikinci faktor insan gozii ile algilanamamakta ve bilgisayarli gérme yontemleri ile

degerlendirilmektedir (Gross et al. 2001).

() (b)

Sekil 2.2. a) Isiklandirma etkisine maruz kalmamis goriintii b) Isiklandirma etkisine
maruz kalmig goriintii

AR veritabaninda iki adet yliz goriintiisii Sekil 2.2°de gosterilmistir. Bu goriintiilerden
ilki 1siklandirma etkisine maruz kalmamis, digeri ise 1siklandirma etkisine maruz

kalmistir.

2.3.2. ifade cesitlilikleri

Yiiz tanimadaki zorluklardan bir digeri de yiizdeki ifade cesitliligidir.Yiizdeki ifadeler
tiirline gore yiiziin degisik bolgelerini etkileyebilmektedir. Bazi yiiz ifadeleri yiiziin
sadece alt kismm etkilerken, bazilari ise tiim yiiz bdlgesini etkileyebilir. Ornegin
bagirma ifadesi tiim yiiz bolgesini etkilerken , giilimseme sadece agiz ve goz bolgesini
etkileyebilmektedir. Insanlar yiizdeki bu ifadeleri kolayca anlayabilirler, fakat

algoritmalarin ifade veritabanlari ile sorun yasanmaktadir.



Tian et al. (2001) yiiz ifadelerinin analizini yapan Otomatik Yiiz Analiz sistemi
gelistirmislerdir. Yaptiklar ¢alismalarda yiiziin {ist tarafina ait ifadelerde tanima oranini
%96,4, alt tarafina ait ifadelerde tanima oranin1 %96,7 olarak raporlamislardir (Tian et

al. 2001).

Donato oniki yiiz ifadesini siiflandirmak i¢in gesitli yontemleri arastirmigtir. Yaptigi
caligmalar, Gabor tabanl filtreler ve Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA) ydntemlerinin
diger yontemler arasinda en iyi performansa sahip oldugunu géstermistir (Donato et al.

1999).

Sekil 2.3’de gorildigl gibi bagirma ifadesi yiiz iizerinde hemen hemen her bdlgede

degisime neden olmustur.

(@) (b)

Sekil 2.3. Yiiz ifade degisimleri a) ifade degisimi olmayan gériintii b) Bagirma ifadesi
olan goriintli

2.3.3. Yaslanma

Yaslanma faktorii yiizde degisimler meydana getirdiginden dolay1 tanima sistemlerinde
problem olmaktadir. Yaslanma yiizdeki dokuyu ve sekli degistirmektedir. Yas gruplar

yaslanma siirecinden farkli etkilenmektedir. Ornegin gen¢ yas gruplarinda belli doneme



kadar yaslanma yiiz biiylimesi seklinde olurken, diger yas gruplarinda doku ve sekil
degisikligi olmaktadir. Bu durum egitim setindeki goriintiiler ile test goriintiisii
arasindaki benzerlik oramim1 azaltmakta ve tanimada biiylik oOl¢lide problem

olusturmaktadir.

Lanitis et al. (2002) yas fonksiyonlart igin bir yontem Onermislerdir. Yiiz
veritabanindaki her resim, bir grup b parametresi ile gosterilir ve her bir 6zne i¢in en iyi
yas fonksiyonu onun b’sine bagli olarak ¢izilir. Bu yaklasim tanima sorununa biiyiik

katki saglamistir.

2.3.4. Tikanikhklar/ Kapanmalar

Yiiz tanima sisteminin basarisini diisiiren diger faktorlerden biri de gozliik, sapka gibi
aksesuarlarin yiiz goriintiisiiniin alinmasinda zorlastirmaya sebep olmasidir. Bunlar yiiz
goriintiisii tizerinde veri kaybina neden olmaktadir ve bu durum kapanma etkisi olarak

adlandirilmaktadir.

AR veritabaninda iki adet yiiz goriintiisii Sekil 2.4’de gosterilmistir. Bunlar yiiz tanima

basarisini diisliren tikanikliga sebep olan atki ve gozliigiin kullanildig goriintiilerdir.

D

Sekil 2.4. Tikaniklik/ Kapanmalara 6rnek goriintiiler

Yerel yaklasimlar1 kullanmak kismen tikanmis yiiz goriintiilerindeki sorunu ¢6zmek igin

kullanilan yontemlerden biridir. Bu yontem ylizii parcalara bolerek eslesme



yapmaktadir. Martinez et al. (2002) bu metodu kullanarak Gauss dagilimi ile yiiziin her
yiz goriintiisinii k farkli yerel pargalara ayirdilar (Martinez 2002). Bir Gauss
dagiliminin kullanilmasimin nedeni k yerel pargalarinin her birinin modellenmesi ile
yerellestirme hatasini ortadan kaldirmak igindir. Bu yontemle sadece tikali bolgelerde

basar1 saglanmustir.

2.3.5. Poz varyasyonu

Yiiz tanima sistemlerinin sorunlarindan biri olan poz farkliliklari, yiiz tanima ve
algilama isleminde en sikintili sorun olarak kabul edilmektedir. Bir ¢ok yiiz tanima
sisteminde egitim ve test gorlntiilerinin pozlart farklidir. Bu durum diiz bir yiiz
goriintiisiinden elde edilen pikseller ile farkli pozlardaki goriintiilerin piksellerinde ayn1
degeri igermediginden dolay1r tanima isleminde basarisizlik yasanmaktadir. Poz
farkliliklar1  yliziin sag, sol, 6n veya arka egimi gibi dogal nedenlerden
kaynaklanabilecegi gibi, yiiziin ii¢ boyutlu yapisindan dolayr kamera agisindan da
etkilenebilir.

Poz varyasyonu problemi icin iki farkli geleneksek ¢6ziim yontemi bulunmaktadir.
Bunlardan ilki bir kisinin farkli poz fotograflarinin tutulmasi ile belirlenebilir. Yani test
gorlintiisii girilerek ona uygun egitim goriintiilerinden poz goriintlisii eslestirilerek
bulunabilir. Ikinci yontem ise, bazi doniisiim teknikleri ve yapay modellemeler
kullanilarak farkli pozlari, ger¢ek yasam kosullarinda yiiz tanimada o©n yiiz
kullanilmasindan dolayi, 6n yiize doniistiirmektir. Bu doniisiimii gerceklestirmek icin

genel yaklasimlar mevcuttur.



10

LA A TR

e o o s
e G O o <
LA

Sekil 2.5. Poz farkliliklarindan kaynaklanan bozulmalar (Martinez 2002)

Sekil 2.5 ayni kisinin iki farkli goriintiisiiniin poz farkliligindan dolay1 g6z hizalarindaki

bozulmaya ornektir.

2.4. Vektorler Olarak Goriintii

Bir yiiz goriintiisii yiiksek boyutlu bir vektor veya vektor uzayinda bir nokta olarak ifade
edilebilir. Ornegin; bir pxq boyutuna sahip bir iki boyutlu gériintii, x€ RP4 gibi bir
vektor olarak gosterilebilir. Daha sonra olusan bu yiiksek boyutlu gdsterim goriintii

isleme yontemleriyle diisiik boyutlara doniistiiriilebilmektedir.

X = (x1,%5, ..., Xi, .., Xy ) gOsterimi nxN boyutunda bir veri matrisini gostermekte ve
x;n=pxq’dan olusan yiiz vektoriiniin boyutunu gostermektedir. N ise egitim setindeki
farkl yiiz goriintiilerinin sayisini ifade etmektedir. Egitim goriintiilerinin ortalamasi ise

m = YN, x olarak bulunmaktadr.
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3. METARYAL ve YONTEM

Tarih sonu¢ ¢ikarimi i¢in zengin bir ge¢mise sahiptir. Model se¢iminde minimum
aciklama uzunlugu ilkesi, en etkili gosterimi saglayan modelin siiflandirma gibi karar
verme gorevleri i¢in tercih edilmesi gerektigini 6ngérmektedir. Ancak yiiksek boyutlu
veri islemede kisaltma 6l¢iitii gdzlemlerin yalnizca birkagina bagimli olan, siniflandirma
veya gorsellestirme i¢in kiigiik bir 6zellik altkiimesi secen modeller aramaktadir. Bu tiir
seyrek 6zellik segme yontemleri, siniflar arasindaki karar sinirini karakterize etmek igin,
egitim Orneklerinin kii¢iik bir alt kiimesini secen destek vektdr makineleri (SVM)
metodu ile ikili olarak bulunmaktadir. Hepsinin ortak amaci; bir test sinyalini temsil
etmek veya siniflandirmak i¢in verileri dogrudan kullanmak yerine egitim verilerinden

belirli bir 6zellik veya model alt kiimesi segcmektir.

Istatistiksel sinyal isleme toplulugunda, temel Sgelerin bir sozliiktekine gére seyrek
dogrusal gosterimleri hesaplamanin algoritmik sorunu ilgi duyulan bir konu olmustur.
Optimal temsilin yeterince seyrek oldugu durumlarda, konveks optimizasyon ile verimli
bir sekilde hesaplanabilecegi durumunda yogunlagsmaktadir. Bu problem genel durumda
oldukga zor olabilmektedir (Donoho 2006). Ortaya ¢ikan optimizasyon problemi, sifir
olmayan katsayilar1 dogrudan atmak yerine dogrusal kombinasyondaki katsayilarin [1-
normunu atmaktadir. Bununla birlikte en seyrek temsil dogal olarak ayrimcidir. Temel
vektorlerin tiim alt gruplari arasinda, girdi sinyalini en etkili olarak ifade eden altkiimeyi

secer ve diger olas1 ama daha az etkili temsilleri reddetmektedir.

Bu c¢alismada smiflandirmayr gergeklestirmek igin seyrek temsilin ayirict 6zelligi
kullanilmaktadir. Farkli sozliikleri kullanmak yerine, test 6rnegi temel ogeleri egitim
ornekleri olan bir sozlikkte temsil edilmektedir. Her siniftan yeterli egitim Ornegi
mevcutsa, test orneklerini ayni smiftan sadece bu egitim Orneklerinin dogrusal bir
birlesimi olarak temsil etmek miimkiin olacaktir. Bu gosterim seyrektir ve egitim
veritabaninin kii¢iik bir boliimiinti kapsamaktadir. Bu s6zliigiin test 6rneginin aslinda en

seyrek dogrusal gosterimi oldugu [*- normu yoluyla bulunabilecegi gosterilmektedir.
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Seyrek gosterim ayni zamanda, egitim veritabanindaki bir smifta bulunmayan test
orneklerini elemek icin basit ve etkili bir aragtir. Simiflandirma igin seyrekligi
kullanmak, cesitli ilkelerden 6nemli 6l¢iide farklidir. Bir modeli veya test 6rneklerinin
siniflandirilmasinda  kullanilabilecek ilgili 6zellikleri tanimlamak icin seyreklik
kullanmak yerine, smiflandirma igin her bir test Orneginin seyrek gosterimini
kullanmaktadir ve en etkili gosterimi veren egitim Orneklerini uygulanabilir olarak

se¢mektedir.

3.1. Yiiz Tanima Yontemleri

Yiiz tanima resimlerden veya videolardan yiiziin nasil tanmacagi konusunda
uzmanlastirtlmis aktif bir arastirma alanidir. Cesitli yliz tanima yaklasimlari vardir. Yiiz
tanima yontemleri iki grupta toplanabilir. Bunlar geometrik tabanli ve sablon tabanli
yontemlerdir. Sablon tabanli yontemlerde tanima ve dogrulama igin yiizler arasindaki
iligki hesaplanir. Temel Bilesen Analizi (PCA), Dogrusal Ayristirma Analizi (LDA), ve
Yapay Sinir Aglar gibi Karar Destek Makinalart (SVM) de bu grup altina koyulabilir.
Geometrik tabanli yontemlerde yerel yiiz 6zellikleri ve bunlarmn yerleri arasindaki iliski
arastirilir. Bu ¢alismada kullanilan seyrek yaklagim tabanli siniflama (SRC) dogrusal

olmayan sablon esleme yontemi olarak kabul edilebilir.

3.1.1. Temel bilesen analizi (PCA)

Temel bilesen analizi tanima, boyut indirgeme ve veri igindeki en giiclii Orlintliyii
bulmak i¢in kullanilan istatistiksel bir metottur. Veri igerisindeki var olan degisimler
miimkiin oldugunca korunmaya caligilarak temel bilesenler bulunur. Temel bilesenler

varyans degerlerine gore siralanmaktadir.

Egitim kiimesi veri matrisinin (X), M tane Nx/’lik gézlem vektoriinden olustugu kabul

edilirse denklem (3.1)’deki gibi gosterilir.

X =[xt|x?]...|xM ] (NxM) (3.1)
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Egitim vektoriiniin ortalamasi bulunarak (m), her bir gozlem vektoriinden
cikartildiginda degiskenler sifir ortalamali olmaktadir. Ortalamasi ¢ikarilmig gézlem

vektorleri denklem (3.2), sifir ortalamali gézlem matrisi denklem (3.3)’de verildigi gibi

belirlenebilir.
¥=xt-m,Vvi (3.2)
X=[x|%..|%" ] (NxM) (3.3)

Sifir ortalamali gozlem verisinin kovaryans matrisi denklem (3.4) kullanilarak

hesaplanabilir.

TBA ig¢in 6zdeger-6zvektor ayrigtirmasi denklem (3.5) kullanilarak gergeklestirilir. C,
NxN boyutlu bir matris , A herhangi bir skaler ve v sifirdan farkli bir siitun vektér olmak
tizere, denklem (3.5)’i saglayan 1 sayist C’nin Ozdegeri ve v de A ile iligkili

Ozvektorudir.

Cv=Av (3.5)

Cinsiyet smiflamasi bilgisayarli goriislerde en zorlu problemlerden biridir. Yeni
doganlarin ve cocuklarin cinsiyete gore siniflandirilmasi insanlar igin zorlayici bir
durumdur. TBA verilerin boyutsalligini azaltmanin yani sira goriintiilerden en uygun
ozelligi ¢ikartilmasi i¢cin de uygulanmasindan dolay: cinsiyet siniflandirilmasinda da
kullanilmaktadir (Hassonpour et al. 2016). Ayrica, insan ayak izi sabitligi ve
benzersizliginden dolay1 bir kisinin ayak izi temelli biyometrik tanimlanmasi TBA
kullanilarak doku ve sekil temelli dzelliklerinin secgilmesiyle yapilmaktadir (Khokher et
al. 2015). TBA teknigi mutlu, tizgiin, endiseli gibi gesitli yiliz ifadelerini tanimlamak
icin de kullanilmigtir (Meher and Maben 2014).
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TBA dogruluk, zaman sinirlamasi, siire¢ hizi ve kullanilabilirlik gibi avantajlara
sahiptir. TBA’nin en biiyiik avantajlarindan biri ise test goriintiileri ile 6grenilmis egitim
gorilntiileri arasinda hizli bir karsilastirma yapmasindan dolayr TBA’daki 6zyiizlerin 6z

bir depo olarak kullanilmasidir.

TBA daha fazla veri siniflandirmast yapmaktadir ve ornek sayisi kiigiik oldugundan
yiiksek dogruluga sahiptir. Ornek sayis1 arttikca dogrulugu azalmasindan dolayr da

dezavantaja sahiptir.

3.1.2. Dogrusal ayristirma analizi (DAA)

Dogrusal ayristirma analizinin amaci ayirt edilebilir 6znitelik kiimeleri ile kiimelerin
dogrusal dontigiimlerini bulmaktir. Smiflar1 basarili sekilde ayiracak vektorleri bularak
smiflar-ici sa¢ilimi1 en biiyiik yapmaya calisirken, siniflar arasi sagilimi en diisiik

seviyeye getirmeyi amaglamaktadir.

Siniflar-i¢i sagilim matrisi denklem (3.6), siniflar arasi sagilim matrisi denklem (3.7)

kullanilarak hesaplanmaktadir.

Su =222 [(x0 -2 ) (X0 - %) | (36)
S5 = = Tl (N (Fi = ®) (F — D)) (3.7)

Sy siflar-i¢i sacilim matrisi, Sz simiflar arasi sagilim matrisi, X,(Cl) kK smifinin 1i.
goriintiisiidiir. X, k siifinin ortalama deger vektorii, X egitim setindeki tiim orneklerin

ortalama deger vektorii, Ny, K sinifinin 6rneklem boyutudur.

Ayrimer giic kullanilabilirligi i¢in ¢esitli dlcimler mevcuttur. Fisher kriteri yaygin

olanlarindan biridir:
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Jw) = WS (3.8)

Optimal izdiisiim matrisi W, genellestirilmis 6zdeger problemini ¢6zme yoluyla elde

edilebilmektedir.

SgW = AS,,W (3.9
DAA altuzayindaki x; egitim 6rneklerinin gosterimi agsagidaki gibidir:

yi =Wy, (3.10)

DAA yliz tanima igin cazip bir se¢imdir (Zhao et al. 1998). DAA, egitim ornekleri ile
bilinen smiflara dayanilarak bazi bilinmeyen siniflarin 6rneklerini siniflandirmak igin
istatiksel bir yaklasimdir (Mahmud et al. 2015). DAA aymi zamanda kanser
siiflandirilmasi i¢inde kullanilmaktadir. Kanser siniflandirilmasi i¢in DNA microarray
verileri doku numunelerinin veya 6zellik vektorlerinin sayisiyla karsilastirildiginda ¢ok
sayida boyutlar olusturmaktadir. Ozellik alammnin yiiksek boyutlulugu siniflarin
genelleme performansini diisiiriir ve hesaplama karmasikligim arttirmaktadir. Ozellik
alanmin boyutsalligin1 azaltarak daha sonra diisiik boyutlu 06zellik alaninda
smiflandirilarak bu durumun dstesinden geline bilinmektedir (Sharma and Paliwal
2015). Metin belgesi smiflandirilmasinda da kullanilan bir yontemdir (Sharma and
Paliwal 2015). Ciinkii bir metin belgesi igerigine dayali olarak 6nceden tanimlanmis bir
kategorizeye gore diizenlenmekte ve belgenin kategorize edilmesi i¢in boyutsal

kiicliltme ve siniflandirma tekniklerinin uygulanmasi gerekmektedir.

DAA o6zellik ¢ikarma ve boyut indirgeme konusunda kullanilan popiiler tekniklerden
biridir. Smif ayirict bilgiler miimkiin oldugunca koruyarak boyutsalligi azaltmaktadir.
Fakat bazen DAA’da kiiciik 6rnek boyutu problemi olusmaktadir. Ornek sayis1 azken

her bir resmin boyutu bilyiik oldugunda ortaya ¢ikan sorundur.
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3.1.3. Seyrek yaklasim tabanh siniflama (SRC)

Seyrek yaklagim tabanli siniflama tiim egitim seti kullanilarak istenilen nesneyi bulmak
icin en seyrek gosterimi bulmayr amaclamaktadir. Bozulma ve tikamalara karsi

hassasiyeti fazladir.

Sekil 3.1 SRC’nin basit bir 6rnegini gdstermektedir.

]

Sekil 3.1. Seyrek tabanli yaklagimin bir 6zeti (Wright et al. 2009)

Test gorlintiisii solda, tiim egitim setinin aralikli kombinasyonu + tikaniklik ve bozulmalar sag taraftadir.
Kirmiz1 katsayilar egitim setindeki dogru bireylere karsilik gelmektedir. Algoritmamiz AR yiiz veri
tabanindaki 100 bireyin 700 farkli gériintiisiinden dogru kisiyi bulmamizi sagliyor.

Bir test orneginin k farkli siiftaki egitim orneklerinden hangi sinifa ait oldugu yiiz

tanimadaki temel problemlerden biridir. i. sinifa ait n; egitim 6rneklerinden olusan bir
situn matrisi  Aj = [Ui,b Vo, ...,vi'nl.] € R™"M geklinde yazilabilmektedir. A; iki
boyutlu goriintiilerden olugmaktadir.

Test 6rnegine ait olan y € R™ denklem (3.11) kullanilarak hesaplanabilir.

Y=0ai1Vig + QipVip + o F Qi Vi, (3.11)
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Bazi skalerler i¢in a; ; € R, j=1,2, ... ,n;‘dir.

Test 6rneginin i. liyesi baslangigta bilinmediginden, tiim egitim setini i¢eren yeni bir A
matrisi tanimlayabiliriz. A matrisi k tane nesne siniflarinin n tane egitim 6rneklerinin

birlesiminden olusmaktadir.
A=T[Ay Ay o Al = [V, Vags oo Vien, ] (3.12)
Boylece tiim egitim seti kullanilarak y yeniden denklem (3.13) kullanilarak yazilabilir.

y = Axy € R™ (3.13)

Burada xq = [O, 0,841,842, 0, Qi 0, ...,O] € R" i. simf ile iliskili sifir harici bir

katsay1 vektor girisleridir.

SRC yiiz tanima yontemlerinden biridir. ilk olarak J. Wright et al. (2009) zorlu yiiz
tanima i¢in seyrek temsili siniflandirma (SRC) fikrini bulmuslardir (Wright et al. 2009).
Egitim goriintiileri bir sozliik olarak kullanilmistir. Giris test goriintiileri egitim
goriintiilerinin aralikli lineer gdsterimi ve [; normalizasyonu ile kodlanmislardir.
SRC’nin temel fikri her bir kimlik smifi icin yeterli miktarda egitim Orneginin
bulunmasi durumunda, test 0rnegi gOriintiisiiniin ayni smifa ait olan egitim Ornegi
goriintiisiiniin dogrusal kombinasyonu ile temsil edilmesini miimkiin kilmaktir. SRC
aynt zamanda yiiz ifadelerinden yeni dogan agri degerlendirmesinde giivenilir bir
gostergedir. SRC test 6rneginin yiiz ifadelerini dort sinifa ayirmak i¢in uygulanmaktadir
(Lu et al. 2016). Mei ve Ling aralikli gosterim fikrini arag¢ siniflandirmasi ve gorsel
takip i¢in kullanmiglardir (Mei and Ling 2009; Mei and Ling 2011). Hatta nesne izleme
sorununu ¢6zmek i¢in seyrek gdsterimin uygulanabilecegini gostermis ve gorsel izleme

sorunu i¢in kapsamli seyrek temsili yontemini dnermislerdir.
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SRC veri giriiltiisii i¢in daha saglamdir. SRC yiiz tanimada goriintii bozulmast ve
tikanmalara kars1 dayaniklidir ve aydinlatma probleminin telafisinde de kullanilan bir

yontemdir.

3.2. Dalgacik Doniisiimii Kullanilarak Yiiz Tanima

3.2.1. Motivasyon

Dalgaciklar cesitli teknik alanlarda yogun olarak kullanilmaktadirlar. Dalgacik
doniisiimii fonksiyonlari, dizileri, goriintiileri analiz etmek i¢in kullanilan ¢ok 6lcekli bir

dontisiim teknigidir.

Sabit frekanslarin basit dalgalar1 olan zaman sinyalleri Fourier analizi yontemiyle basit
bir sekilde islenebilir. Fakat Fourier analizi ile frekans uzayma doniistiiriilen sinyalin
zaman bilgisi kaybolur. Ancak bazi sinyaller zamanla degisebilen ve onemli bilgiler
iceren gecici Ozellikler (egim, kirilma, anlik degisim vs.) veya duragansizliklar
icermektedir. Bu sinyaller i¢in dalgaciklar daha iyi sonu¢ vermektedirler. Dalgaciklar
ayni anda hem zaman hem de frekansla ugrasirlar. Bu 0Ozelliginden dolayr bu tez

calismasinda Dalgacik filtreler kullanilmaktadir.

3.2.2. Dalgacik filtreler

Dalgacik doniistimii zaman- frekans doniislimiiniin en popiiler olanlarindan biridir. Bazi
dalgaciklar siirekli ve sonsuz olarak cizilmektedirler. Oysa bunlar1 dijital sinyaller
olarak kullanmak icin Once sinirli sayilarda ve sonlu noktalardaki dalgacik filtreler
seklinde doniistiirmek gerekmektedir. Belli zamanlardaki filtre degerini olusturmak igin
zaman icindeki dalgacik denklemini istenilen noktalarda degerlendirmemiz

gerekmektedir.

Dalgacik doniisiimii matematiksel olarak;
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W(a, b)= % [ x(. (%) dt (3.14)
veya ¥, ,(t) = \/ia Y (%) olmak iizere;
W(a, b)= [ x(t). W, (O)dt (3.15)

denklemleriyle verilmektedir. Bu denklemlerde a> 0, be R olmak iizere a, dlgekleme
parametresini; b doniisiim parametresini; x(t), isareti ; ¥ , dalgacik fonksiyonunu; W(a,

b) da isaretin siirekli dalgacik doniistimiinii belirtir.

Belirli bir dalgacik i¢in zamanin bir fonksiyonu olarak matematiksel ifade (Mexican

Hat) ;

t2
2 2
mexh(t) = { 1} (1—-t?)e 2 (3.16)
\V3n %
17 POINTS ON MEXICAN HAT WAVELET 33 POINTS ON MEXICAN HAT WAVELET

AMPLITUDE --=
AMPLITUDE --=

0 -5 0
TIME = TIME —=

Sekil 3.2. Mexican Hat dalgacik 17 ve daha sonra 33 noktada dalgacik filtre siirekli
gosterimi lizerine bindirildi
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Tanimlayic1 denklem, sonsuz siirekli bir dalga formunu tanimlamasina ragmen, esit
aralikli ayr1 noktalar kullanarak dijital bilgisayarlarda kullanilmaya hazir ayrik sonlu

uzunluklu filtreler olusturulmaktadir.

Baz1 dalgaciklar Biorthogonal dalgacik ¢iftleri gibi simetriye sahiptirler. Shannon veya
Sinc dalgaciklari belirli frekanslara sahip olaylar1 bulabilmektedirler. Haar dalgaciklari,
kenar algilama i¢in iyidir. Kiflet dalgaciklari, kendilik-benzerliklerine sahip veriler i¢in

iyidir.

Dalgacik uzatilarak veya kaydirilarak onu istenilen olayla eslestirebiliriz. Boylece

zaman i¢indeki frekansini ve yerini bulabiliriz.

3.2.3. Goriintiilerin dalgacik filtreli gosterimi

Dalgacik filtreler dalgacik katsayilarinin bulunmasi ile yiiz tanima, parmak izi tanima
gibi gorlintii isleme alanlarinda kullanilmaktadir. Yiiz tanima sistemlerinde bir kisiye ait
tiim dalgacik katsayilar1 bulunarak diger goriintiilerinkilerle karsilastirilir ve o kisiye ait

yiiziin bulunasi saglanabilir.

AR veri tabanindaki m-001 numarali kisiye ait dalgacik katsayilari Sekil 3.3’deki
gibidir.

50 0.06 -

100 005y

150 004

200 0.03F

Katsayt Degeri

250 002+

300 0 p

350

50 100 150 200 250
Yatay Eksen Degeri

50 100 150 200 250

Sekil 3.3. AR veri tabanindaki m-001 numarali kisiye ait dalgacik katsayilari
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AR veri tabanindaki m-001 numarali kisiye ait dalgacik katsayillart MATLAB programi
kullanilarak Sekil 3.3’deki gibi bulunmustur. AR veri tabanindaki m-002 numarali
Kisiye ait katsayilar ise Sekil 3.4’deki gibidir;

0.05¢
50
100 'E 0.04 +
=
150 A 003;
)
5'I
200 b ﬁ o2t
bt
250} 0.01t
300+t 0

50 100 150 200 250

50 100 150 200 Yatay Eksen Degeri

Sekil 3.4. AR veri tabanindaki m-002 numarali kisiye ait dalgacik katsayilari

AR veri tabanindaki m-001 numaral kisiye ait farkli goriintiisiiniin dalgacik katsayilari
ise Sekil 3.5’deki gibidir;

0.06 }
50
0.05}
100
. 0.04
150 Eu
A po3f
200 | =
£ 002}
250 f 3
350 0
50 100 150 200 250
50 100 150 200 250 Yatay Eksen Degeri

Sekil 3.5. AR veri tabanindaki m-001 numarali kisiye ait farkli bir goriintii
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Sekil 3.3 ve Sekil 3.4’deki katsayilar karsilastirildigi zaman birbirinden oldukga farkli
fakat Sekil 3.3 ve Sekil 3.5’deki goriintiilerin birbirine benzedigi goriilmektedir.

MATLAB programi kullanilarak AR veritabanindaki kisilere ait katsayilar hesaplanmis

ve yiiz tanima gercgeklestirilmistir.

Katsayr matrisleri kullanilarak goriintiiniin ¢oklu ¢oziiniirlik analizi saglanmaktadir

(Garcia 1998). Dalgacik doniisiimii bir¢cok nedenden dolay1 uygulanabilir:

- Dalgacik doniisiimii  kullanarak bir goriintliyli ayristirmak alt goriintiilerin
¢Oziiniirliiglinii ve hesaplama karmasikligin1 azaltmaktadir.

- Dalgacik dontsiimii goriintiiyii farkli frekans araliklarma karsilik gelen alt
goriintlilere doniistiiriir ve bu durum hesaplama yiikiinii azaltmay1 saglamaktadir.

- Dalgacik doniisiimiinii kullanmak frekans ve uzay alaninda yerel bilgilerin

edinilmesini saglamaktadir.

Bu avantajlarindan dolayr c¢alismamizda dalgacik doniisimii tercih edilmistir. Diisiik
frekansa sahip alt bant ile ayn1 siniftaki ortak 6zellikleri iceren bilgiler kullanilmistir.

Boylece yiiz goriintiislinlin tanima orani arttirilmistir.

Dalgacik doniisiimii goriintii isleme i¢in ¢ok kullanilan bir aragtir. Temel bilesen analizi
ile yliz taninmasinda ¢cok miktarda hesaplama problemi ve az tanimlama kapasitesinden
dolay1 dalgacik doniisiimii kullanilmistir. Boylece hesaplama karmasikligi azaltilmistir
(Fan and Chan 2012). Ayrica dalgacik doniisiimii ve iki boyutlu temel bilesen analizi
kullanilarak yiiz tanima orani artmaktadir. Burada dalgacik doniisiimii boyutu azaltmak
i¢cin kullanilan bir 6n islem olarak ele alinmaktadir (Wang 2014). LBP ile dalgacik
dontisiimii ile yiiz tanimada, dalgacik doniisiimii verilen bir goriintiiyli o goriintiiniin
Ozelliklerinin cikartilabilecegi dort cesit frekans goriintiisii haline doniistiirmek igin

kullanilmaktadir (Mohamed and Yampolskiy 2012).
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

4.1. Onerilen Yontem

Tez calismamiz1 dalgacik filtre kullanilarak ve dalgacik filtresiz olarak iki sekilde
gerceklestirdik. Tez calismasinda kullandigimiz  dalgacik filtresiz  yiiz tanima

prosediiriiniin bir 6zeti olan akig diyagrami asagida verilmistir:

EERRIEC
ERER 1 £% "~ on [> Oznitelik
TR R Eoks Isleme Cikanmi

T 0

Egitim Seti Gorlntileri Tarima
SRC
Sonucu

| On Oznitelik
w .
’ [> Isleme [> Cikanmi

Test Gorantisi

Sekil 4.1. Seyrek gosterime dayali yiiz tanima akis semast

Dalgacik filtre kullanilarak olusturulan yiiz tanima prosediiriiniin bir 6zeti olan akis

diyagrami asagida verilmistir:
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o 5
= =
R
 mg WG

S il
) -

“ On [:> Dalgacik Oznitelik
) isleme Filtre Cikanmi
HEERAET 7

Egitim Seti Garantileri
Tamma
SRC
Sonucu

On Dalgacik Oznitelik
isleme |:> Filtre Cikarimi

="
-"u
(=)

Test Gardntisd

Sekil 4.2. Seyrek gosterime dayali Dalgacik filtre kullanilarak olusturulan yiiz tanima
akis semasi

On isleme: AR veritabani kullanilarak “.RAW” formatinda olan goriintiiler “.PNG”
formatina doniistiiriilmiis ve 192x256 boyutunda 6l¢eklendirilmistir. Renkli goriintiiler
gri seviyeye cevrilerek, resim iizerindeki parlakliklarin hepsi ayn1 seviyeye getirilmistir.
Elde edilen goriintiler daha sonra tekrar istenilen Ornekleme oranlariyla

Olceklendirilerek dalgacik filtre asamasina gecilmistir.

Dalgacik Filtre: istenilen 6rnekleme oranlariyla dlgeklendirilen goriintiiler, tek dereceli
iki boyutlu dalgacik ayrisimi kullanilarak, Daubechies dalgacik tiiriine ait li¢ numaral
katsayilar1 (db3) ile filtreleme yapilmistir. Bu filtreleme ile goriintiiler “LL,HL,LH,HH”
seklinde dort bolgeye ayrilmis ve sadece “LL” goriintiileri kullanilarak, tek dereceli ters

ayrik iki boyutlu dalgacik doniisiimii ile goriintiiler geri getirilmistir.

Oznitelik Cikarimu: Geri getirilen goriintiiler A matrisini olusturmaktadir. A bir egitim
setini temsil etsin ve egitim seti icerisinde k tane siif oldugunu farz edersek, 1. siif n;
tane gorlintiiyii icermektedir. i. stnif goriintiileri, Ai:[ail: Az, - Ain; ] € R™™ | her bir

siitun vektorii 6rnekleme yiliz goriintiisiinii temsil eder ve m ise siitun vektoriiniin
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boyutudur. Verilen herhangi bir y test Ornegi icin, egitim setine dahil edilen

kategorilerin bir kismi, A setinden dogrusal bir kombinasyon olarak elde edilir.

v, 1 test ornegi olarak alirsak, i. sinifa ait olmaktadir ve A; egitim seti ile ortak bir sinifa
dahil olacaktir. Test 6rnegi A;’nin lineer bir kombinasyonu olarak asagidaki gibi

gosterilir:
Vi = Xi1ai1 + XppQp + o xiniaini ,xl-j €ER ,j =1,2, ] (41)

Genel olarak test 6rneginin bu etiketli kategorisi bilinmemektedir. Bu yiizden tiim k

siif goriintiiler kullanilarak egitim seti olusturulur.
A 2 [All Az, e ,Ak] = [all, a12, ey alnl, ey akl, eny aknk] (42)
Boylece her test 6rnegi y, sozliigiin lineer bir kombinasyonu olarak gdsterilebilir.

Yo = Axg (4.3)

Burada x, = [0,0, s Xi1) X2y oo Ximyy ey 0, ...,O]TE R™ bir katsay1 vektoriidiir ve i. sinif
ile iliskili olanlar hari¢ sifirdir. Calismamizda olusturulan A matrisi kx819
boyutundadir. 819 caligmamizda kullandigimiz goriintii sayisin1 gostermekte, K ise
Oznitelik vektor boyutlarimi 192°den 12°ye kadar degistirerek elde edilen 6znitelik

vektoriiniin kag elemandan olustugunu gostermektedir.

SRC: Eger m>n ise yukaridaki esitlik asir1 kararlidir ve x, ¢oziimii tektir. Fakat yiiz
tanima problemleri i¢in boyut azaltma esitliklerinden dolay1 ¢oziim tek degildir. Seyrek
gOsterim teorisi ile eger ¢oziim yeterince seyrek ise, [, —norm seyrek ¢6ziim problemi

, [;-norm problem ¢6ziimiine doniistiirtilebilir.
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x1 = argmin||x|l; (4.4)

Tanmima Sonucu: Yiiz goriintiisii girdisi yaklasik olarak y; = §(x;) seklindedir. Daha
sonra y; ve y arasindaki artiklig1 en aza indirerek, girdi goriintiilerini siniflara atayarak

smiflandiririz.

Dalgacik filtre kullanilarak olusturulan yiiz tanima sisteminde elde edilen sonuglar ile
dalgacik filtresiz tanima sistemi kullanilarak elde edilen sonuglar karsilastirildiginda

kazanimin saglandig1 gézlemlenmistir.

4.2. I' —_minimizasyonu

Seyrek yaklasim tabanli simiflandirmada x, vektoriiniin girdileri y test Orneginin
kimligini kodladigindan y = Ax denklemlerinin lineer sistemini ¢ozerek elde etmeye

calismak daha uygundur.

Eger; m>n ise, y = Ax denklem sistemi asir1 kararlidir ve dogru x, genellikle tek bir

¢oziim olarak bulunabilir. Bu zorluk ! - minimizasyonu ile ¢oziilebilmektedir.

Klasik Gauss-Markov modelinde, bilinmeyen parametreler vektorii x lineer hale
getirilmis parametrik bir dengeleme ile asagidaki fonksiyonel ve stokastik modellere

gore belirlenebilir:

I +v=Ax
DTx =0 (4.5)

P=0Q;" =05 (i

Burada v,,,; diizeltmeler vektori; I, gozlemler vektorii; A,,, rank defektli tasarim
matrisi; B, agirlik matrisi; D,,,.4 tasarim matrisinin rank defektligini tamamlamak i¢in

kullanilan datum matrisi; Ogyq sifir vektorl; Cppyn) gozlemlerin kovaryans matrisi;
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Qi(nxn) kofaktor matrisi ve o Onsel varyans faktoridir. Bahsedildigi gibi [* —

minimizasyonu, en kiiciik toplam ydntemi diizeltmelerin mutlak degerlerini agirlikli

toplamini en aza indiren parametrelerin tahminidir.

I*-norm parametre kestirim probleminin bir lineer programlama problemi olarak
¢Oziimil icin biitiin parametrelerin ve diizeltmelerin negatif olmadig1 matematiksel bir
formiiliin gelistirilmesi gerekmektedir. Gelistirme denklem (4.7) kullanilarak baslanir
ve bosluk degiskenlerinin eklenmesi ile [! tahmin problemine déniismektedir. Bu
esitligi bir formiile doniistiirebilmek i¢in negatif olmayan parametreleri ve diizeltmeleri,
parametreler igin iki tane (a, 8 ) ve diizeltmeler igin iki tane (u, w ) olmak iizere dort
adet gevsek degerler vektorii formiile katilabilir. Diizeltmeler ve parametreler negatif
veya pozitif olabilmektedir. Gevsek degerleri kullanarak vektorler asagidaki gibi

hesaplanabilmektedir:

v=u—w,u,w=0

x=a—-p,a=0 (4.6)

Amag fonksiyonu ve denklem (4.7)’deki baglantilartyla verilen kisitlamalar, gevsek

deger vektdrii ile yeniden yazilabilir:

Amag fonksiyonu;

f=p"vl=p"lu—-v| =p"(u+v) > min (4.7)

Kisitlamalar;

I[+u—w=A(a—p)

DT(a—pB) =0 (4.8)
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Amag fonksiyonu ve kisitlamalar daha agik sekilde yazilabilir:

Amag fonksiyonu;

a
f=[0T0T pTpT] Bl = min (4.9)
w
u
Kisitlamalar;
a
A —-A I-17|B8|_[I
lor Zor 2 Z][W]_[O] (4.10)
u

Z sifir matrisi, I ise birim matrisidir. {* -norm minimizasyonu problemi;

f=cTx > min (4.11)

Ax =y, x =0 (4.12)

seklinde yazilabilir. Boylece lineer programlama yontemiyle ¢6ziilebilen bir
optimizasyon problemine doniismiis olur. iterasyon x ¢dziim vektorii sifira yaklagincaya

kadar devam edilebilir.

Seyrek gosterim ve sikistirilmis algilamanin ortaya ¢ikan teorisindeki son gelismeler
ag18a gikard1 ki istenen x, ¢oziimii seyrek ise [°- minimizasyon probleminin ¢éziimii [*

-minimizasyon probleminin ¢dziimiine esittir (Vapnik 2000).

(1Y); x; = argmin||x||, Ax =y (4.13)
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4.3. I> —minimizasyonu

[2 -normu yer dlgiimlerinde parametre tahminlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bir probleminin [2 normu kolaylikla yazilabilir ve sonu¢ daima tektir. Eger v, p ve p;
sirastyla  Olglimlerin  diizeltilmesi, agirlik matrisi ve agirlik matrisinin diyagonal

elemanlar olarak alinirsa, [? normunun amag fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir:

vTPv = [Pvv] = Y p;v? =min (4.14)

[2 -norm metodu ile 6nemli noktalardan biri diizeltme hesab1 yapilan dlgiimlerin normal
dagilima sahip oldugu varsayimidir. Ancak pratikte Olglimler briit ve sistematik
hatalardan dolayr her zaman normal dagilima sahip olmayabilir. Biiriit ve sistematik
hatalar temizlenmeden 6nce ayarlama hesabi [? norm metodu ile yapilmalidir. [2-norm
metodunun briit ve sistematik hatalardan daha fazla etkilenmesinden dolay:
dezavantajlar1 vardir. Sorunun [? norm ¢oziimii vardir. Problemde sirasiyla n,u (n >

u)ve d, dlglim sayisi, bilinmeyen parametreler ve ariza bozuklugudur.

An Xy = Ly (4.15)

Burada A tasarim matrisi, X kaydirilmig bilinmeyen parametreler, [ 6l¢iim vektoriidiir.
Daha sonra dogrusal denklem sistemi ¢oziilmelidir. Yaklagik ¢oziim ile denklem sistemi

denklemin sag tarafina v diizeltmesi eklenerek hesaplanabilir.

ASX =1+ (4.16)

v vektor diizeltmelerinin se¢imine bagli olarak sonsuz ¢ozliimler iiretmektedir.

Bilinmeyen parametreler ve dl¢lim diizeltmeleri asagidaki gibi elde edilmektedir:

v=A5X -1 (4.17)
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Olgiim grubunun ortalamasi, belirsiz bir parametrenin &zel bir durumu icin belirli bir
deger olarak alinirsa, 12 normunun ¢oziimii elde edilebilmektedir. Eger diizeltmeler
olgiim gruplarmdan hesaplanirlarsa, [ norm yontemiyle briit ve sistematik hatalari
icermeyen normal bir dagilim gdstermektedirler. Hem karenin diizeltilmis toplami hem

de diizeltmenin mutlak degeri toplami1 en diisiiktiir.

4.4, AR Veritabani

AR veri tabani, 126 kisi i¢in 4000'in iizerinde 6n goriintiiden olugmaktadir. Her bir birey
icin, iki ayr1 giinde toplam 26 resim vardir. Bu goriintiiler, aydinlatma degisikligi,
ifadeler, yiiz maskeleri dahil yiiz degisiklikleri icerirler. Denemede, 63 erkek ve 54
kadindan olusan veri setinin bir alt kiimesini se¢ilmistir. Her bir kisi i¢in, yalnizca
aydinlatma ve ifade degisikligi iceren 14 resim secilmistir. Egitim seti i¢in bir kisinin
birinci glindeki 7 resmi, test seti icin ikinci glindeki 7 resmi kullanilmigtir. Goriintiiler
192 x 256 boyutunda kirpilmis ve gri resme doniistiiriilmistiir. 1/16 ve 1/64 arasinda

ornekleme oranlar1 sec¢ilmistir.

AR veritabanindan kullanilan bir kadin ve bir erkege ait resimler Sekil 4.3’ deki gibidir.
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m-062-1

m-062-14 m-062-15

w-001-1 w-001-2

w-001-16 w-001-17 w-001-18 w-001-19 w-001-20

Sekil 4.3. AR veritabanindan kullanilan bir kadin ve bir erkege ait resimler

4.5. Aralikh Gosterime Dayal Siniflandirma ve Algoritmasi

Egitim setindeki siniflarindan birinden yeni bir test gorlintiisii y verildigi zaman, ilk
olarak (4.13) denklemi ile x; seyrek temsili hesaplanmaktadir. Tahmini X; igerisindeki
sifir olmayan girdiler, tek bir nesne sinifi i deki A siitunlar ile iliskilendirilir ve test
goriintiisti y kolayca atanabilmektedir. Oysa giiriiltii ve modelleme hatas1 birden ¢ok
nesne smifiyla iliskili kiiciik sifir olmayan girdilere neden olabilir. Genel seyrek
gosterimine dayanilarak, bu durumu ¢ézmek icin birden ¢ok muhtemel smiflandirict
tasarlanabilmektedir. Ornegin y , £, deki en biiyiik tek girdi sifina atanabilir. Bununla
birlikte; bu bulussal yontemler yliz tanimada goriintiilerle iligkili alt uzay yapisini
kullanmamaktadirlar. Bu dogrusal yapiyr daha iyi kullanmak i¢in, y’den her nesnenin
tiim egitim gorintiileriyle iligkili katsayilarin ne kadar iyi tiretildigine bagli olarak y’yi

siniflandirabiliriz.
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Her i sinifi igin; &; : R™ = R™ , i. siifa ait katsayilar1 secen karakteristik fonksiyonu

olmalidir. x € R" i¢in, §j(x) € R™i smifi ile iliskili x igerisinde girdileri olan ve

yalnizca sifirdan farkli girdileri olan bir vektordiir. Sadece i. sinif ile iligkili katsayilari

kullanarak verilen test 6rnegi y, y; = Ad;(X,) yaklasik olarak degerlendirilebilmektedir.

Daha sonra y’i, y ve y arasindaki kalintiy1 en aza indirgeyen nesne sinifina atayarak bu

yaklasik degerlere dayali olarak siniflandirabiliriz:

min; r;(y) = [ly — A8i(Z1)ll2

Asagidaki algoritma yiiz tanima prosediiriiniin bir 6zetidir:

1.Giris: Egitim 0rnekleri matrisi

A=1[A,4,,...,A] € R™" ksinif i¢in, test 6rnegi y € R™

2. Birim 12 normunu elde etmek i¢in A matrisinin siitunlarmi normalize edin.

3. [* minimizasyon problemini ¢oziin:

X1 = argminy||x||; Ax =y

4. Kalanlar1 hesaplayn:

() =lly—-A486EDIi=1,...k

5. Cikas:

(y) = argmin;ri(y)

(4.18)
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4.6. I' — minimizasyonu ile Seyrek Coziim Sonuclar

Algoritmanin nasil ¢alistigini gostermek i¢in AR veritabanindaki 1.638 tane goriintiiniin
819 tanesini egitim seti i¢in, 819 tanesini test i¢in kullanmistir. Gorilintiiler 192 x 256
boyutuna getirilmistir. 1/16 ve 1/64 arasinda 6rnekleme oranlar1 secilmistir. Ornekleme

oranlarina gore hesaplanan 6znitelik boyutlar1 Cizelge 4.1°deki gibi gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Ornekleme sayisina gore degisen Oznitelik Vektor Boyutu

Oznitelik Vektor Boyutu
Ornekleme Sayisi (192 * 256)
(Ornekleme Sayis)?
16 192
20 122
24 85
28 63
32 48
36 38
40 31
44 25
48 21
52 18
56 16
60 14
64 12
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4.6.1. I* — minimizasyonu ile seyrek ¢oziim bayanlar icin sonuclar

AR veritabanindaki 54 tane bayanin 756 tane goriintiisiiniin 378 tanesi ve erkeklerin
441 tane gOrilintiisli egitim seti igin, bayanlarin 378 tane gOriintiisii test icin

kullanilmistir. Oznitelik vektor boyutlarina gore tanima oranlar1 Sekil 4.4’deki gibidir.

Oznitelik Velktir Boyutu

Sekil 4.4. AR veritabani bayanlar yiiz tanima orani

Sekil 4.4°de bayanlar igin tamima orani verilmistir. Ornekleme sayis1 16 oldugunda
Oznitelik vektor boyutu 192 olmaktadir ve drnekleme sayisi arttikga Oznitelik vektor
boyutu azalmaktadir. Oznitelik vektdr boyutu arttikga tanima oraninda genelde artis
gozlemlenmistir. Ciinkli girilen Ornekleme sayist biiyiik oldugunda dlgeklenme

kiiciilecek ve tanima zorlasacaktir.

4.6.2. I — minimizasyonu ile seyrek ¢oziim erkekler icin sonuclar

AR veritabanindaki 63 tane erkegin 882 tane goriintiisliniin 441 tanesi ve bayanlarin
378 tane goriintiisii egitim seti i¢in, erkeklerin 441 tane goriintlisii test icin

kullanilmistir. Sonuglar Sekil 4.5’deki gibidir.
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-----------------------------------------------------------------------------

1 1 i 1 1 1
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Oznitelik Vektér Bovutu

Sekil 4.5. AR veritabani erkekler yiiz tanima orani

Sekil 4.5°de erkekler icin tanima orami verilmistir. Ornekleme sayis1 16 oldugunda
Oznitelik vektor boyutu 192 olmaktadir ve ornekleme sayisi arttikca 6znitelik vektor
boyutu azalmaktadir. Oznitelik vektér boyutu arttik¢a tanima oraninda genelde artis
gozlemlenmistir. Erkeklerdeki tanima orani bayanlarin tanima oranina gore daha fazla

oldugu goriilmiistiir.

4.6.3. I' — minimizasyonu ile Seyrek ¢oziim erkekler ve bayanlar icin toplam

sonuclar

AR veritabanindaki 63 tane erkegin 882 tane goriintiisiiniin 441 tanesi ve 54 tane
bayanin 756 tane goriintiisiiniin 378 tanesi egitim seti i¢in, erkeklerin 441 tane ve

bayanlarin 378 tane goriintiisii test icin kullanilmistir. Sonuclar Sekil 4.6’deki gibidir.
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Tamma Oram (%)

______________________________________

! i !
80 100 120 140 160 180 200
Oznitelik Vektor Boyutu

Sekil 4.6. AR veritaban1 erkekler ve bayanlar i¢in toplam yiiz tanima orani

Sekil 4.6°da toplam tanima orani verilmistir. Oznitelik vektdr boyutu arttikga tanima
oraninda artis gézlenmistir. Erkeklerdeki tanima orani, bayanlardaki tanima oranindan

fazla oldugu i¢in toplam tanima oraninda basar1 artmaistir.
4.6. 11 — minimizasyonu ve Dalgacik Filtre Kullanarak Seyrek Coziim Sonuglar

[* — minimizasyonu ile seyrek ¢dziim algoritmasina dalgacik filtre dzellikleri eklenerek
sonuglar tekrar incelenmistir. 1/16 ve 1/51 arasinda Ornekleme oranlari secilmistir.
Ornekleme oranlarina gore hesaplanan 6znitelik vektor boyutlart Cizelge 4.2°deki gibi

gosterilmistir.

Cizelge 4.2. Ornekleme sayisina gore Oznitelik Vektor Boyutu

Ornekleme Sayisi Oznitelik Vektor Boyutu
(192 * 256)
(Ornekleme Sayist)?
16 192
17 170
26 72
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Cizelge 4.2. (devam)

32 48
34 42
36 37
48 31
50 19
51 18

4.7.1. I* — minimizasyonu ve dalgacik filtre kullanarak seyrek ¢oziim bayanlar icin

sonuclar

I — minimizasyonu ile seyrek ¢oziim bayanlar i¢in olan ¢alismamiza dalgacik filtre
ozellikleri eklenerek tekrar incelenmistir. AR veritabanindaki 54 tane bayanin 756 tane
goriintlisiintin 378 tanesi ve erkeklerin 441 tane goriintiisii egitim seti i¢in, bayanlarin
378 tane goriintiisii test i¢in kullanilmistir. 1/16 ve 1/51 arasinda ornekleme oranlari

secilmigtir. Sonuglar Sekil 4.7°deki gibidir.

Tamma COram (%a)

i i i i i i L i i
20 40 60 a0 100 120 140 160 180 200
Oznitelik Vektor Bovutu

Sekil 4.7. AR veritabani1 Dalgacik filtre 6zellikleri kullanarak bayanlar i¢in tanima orani

Sekil 4.7°de bayanlar igin tanima orami verilmistir. Oznitelik vektdr boyutu arttikca

tanima oraninda genelde artig gézlenmistir.
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Dalgacik filtre kullanilarak c¢ikan sonuglar1 karsilastirmak i¢in dalgacik filtre
kullanmadan o6rnekleme oranmni 1/16 ve 1/51 arasinda tekrar degistirilerek

calistirilmistir. Sonuglar Sekil 4.8°deki gibidir.

Sekil 4.5 ve Sekil 4.6 karsilastirildig1 zaman dalgacik fitre 6zellikleri kullanmak tanima

oranindaki basariy1 arttirmistir. Karsilastirmali sonuglar Sekil 4.9°da gosterilmistir.

Tamma Oram (%a)

20 40 60 a0 100 120 140 160 130 200
Oznitelik Vektor Boyutu

Sekil 4.8. AR veritabani karsilagtirma i¢in bayanlar yliz tanima orani

100 T 1 T T : T T ; T
B % L e e e S o st S
O ] ] [l i i
e ] ] : ; ; ' : : :
g 60 LS PE PP CRPTTS bemnenns ARREEE genmneas deanenns bonnne -
§ -/ R R s e MR S S
= I 1 ' . . + + — D.F.T.O
B ARt et Ry prmeees FTT s TO |"
80 100 120 140 160 180 200

Oznitelk Vektor Boyutu

Sekil 4.9. AR veritaban1 karsilagtirmali sonuglar



39

4.7.2. 11 — minimizasyonu ve Dalgacik filtre kullanarak Seyrek coziim erkekler icin

sonuclar

[ — minimizasyonu ile seyrek ¢oziim erkekler icin olan calismamiza dalgacik filtre
Ozellikleri eklenerek tekrar incelenmistir. AR veritabanindaki 63 tane erkegin 882 tane
gorlintiisiinlin 441 tanesi ve bayanlarin 378 tane goriintiisii egitim seti i¢in, erkeklerin

441 tane gorintiisii test i¢in kullanilmistir. 1/16 ve 1/51 arasinda 6rnekleme oranlar

secilmistir. Sonuglar Sekil 4.10°daki gibidir.

20 40 60 &0 100 120 140 160 180 200
Oznitelk Vektar Boyutu

Sekil 4.10. AR veritaban1 Dalgacik filtre 6zellikleri kullanarak erkekler i¢in tanima
orani

Sekil 4.10°da erkekler icin tanima oram verilmistir. Oznitelik vektdr boyutu arttikca

dalgacik filtre 6zelliginden dolayr tanima oraninda genelde artis gézlenmistir.

Dalgacik filtre kullanarak g¢ikan sonuglar1 karsilastirmak i¢in dalgacik filtre olmadan
ornekleme oranini 1/16 ve 1/51 arasinda tekrar degistirilerek calistirilmistir. Sonuglar

Sekil 4.10°daki gibidir.
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20 41 60 a0 100 120 140 160 180 200
Oznitelik Vektor Boyutu

Sekil 4.11. AR veritabani karsilastirma i¢in erkekler yiiz tanima orani

Sekil 4.10 ve Sekil 4.11 karsilastirildigi zaman dalgacik fitre 6zellikleri kullanmak

tanima oranindaki basariy1 degistirmemistir.

4.7.3. 1* — minimizasyonu ve dalgacik filtre kullanarak seyrek coziim bayanlar ve

erkekler icin toplam sonuclar

' — minimizasyonu ile seyrek ¢oziim erkekler ve bayanlar toplam sonug icin olan
calismamiza dalgacik filtre Ozellikleri eklenerek tekrar incelenmistir. AR
veritabanindaki 63 tane erkegin 882 tane goriintiisliniin 441 tanesi ve 54 tane bayanin
756 tane goriintiisiiniin 378 tanesi egitim seti i¢in, erkeklerin 441 tane ve bayanlarin 378
tane gorlntiisii test icin kullamilmistir. 1/16 ve 1/51 arasinda Ornekleme oranlari

secilmistir. Sonuglar Sekil 4.12°deki gibidir.
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Tanina Oram (%)
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20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Oznitelik Vektor Bovutu

Sekil 4.12. AR veritaban1 Dalgacik filtre 6zellikleri kullanarak erkekler ve bayanlar
toplam sonug i¢in tanima orani

Sekil 4.12°de erkekler ve bayanlar toplam sonug igin tanima orani verilmistir. Oznitelik

vektor boyutu 18’den 192’ye dogru arttik¢a tanima oraninda artis olmaktadir.

Dalgacik filtre kullanarak ¢ikan sonuglart karsilastirmak icgin dalgasiz filtre olmadan
ornekleme oranini 1/16 ve 1/51 arasinda degistirilerek program tekrar caligtirilmustir.
Sonuglar Sekil 4.13°deki gibidir.

Sekil 4.12 ve Sekil 4.13 karsilagtirildigi zaman dalgacik fitre 6zellikleri kullanmak

tanima oranindaki basariy1 arttirmistir. Karsilastirmali sonuglar Sekil 4.14’deki gibidir.
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120 140 160 180 200
Oznitelik Vektor Boyutu

100

80

Sekil 4.13. AR veritabani1 karsilastirma i¢in erkekler ve bayanlar icin toplam yiiz tanima

oranit

200

)
.!I

=
I Uy o
—
[}
- --Fkq-1---=---rFr=="=c A e e - (V]
—

] ] 1 ]
[}

' ' ' '
— -~ - | rTTTT A (A [ =
1 1 1 1 L

%4} TWELD BUNUE T

Ozniteltk Vektér Boyutu

Sekil 4.14. AR veritaban karsilastirmali sonuglar
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5. SONUC

Otomatik yliz tanima, insan etkilesimi olmaksizin insan yiiziinii tanimaya calisan
bilgisayarli gérme ve goriintii isleme de ana arastirma alanlarindan biridir. Yiiz tanima
sistemlerinde asil problem yiizii tanimak ve kimliklendirmek i¢in belirleyici bir 6zellik

kiimesi bulmaktir.

Bu c¢aligmada seyrekligin kullanilmadig: yiiz gortintiileri gibi yiiksek boyutlu verilerin,
daha iyi performansta siniflandirilmasi i¢in dnemli oldugu teorik olarak hesaplanmustir.
Seyreklik kullanildiginda, ozelliklerin se¢imi kullanilan &zelliklerin sayisindan daha
fazla 6nem kazanmustir. Seyreklik oncelikle karmasik diisiik boyutlu yapilardaki yiiksek
boyutlu gorsel verilerden bir ¢ikarim yapmaktadir. I — minimizasyonu yontemi bu tiir
yapilart ayiklamak icin hesaplama aracglari sunmakta ve dolayisiyla verilerin
anlambilimine yardimei olmaktadir. Ayrica [* — minimizasyonu probleminin analitik bir
¢Oziimii vardir ve polinom zamanda c¢dziilebilmektedir. Bu 0Ozelliklerinden dolay1
calismamizda [} — minimizasyonu kullanilmistir. [* — minimizasyonu ile seyrek ¢oziim
bayanlar ve erkekler i¢in ayr1 ayri1 incelenmis ve erkeklerdeki basari oraninin

bayanlardaki basar1 oranindan fazla oldugu gézlemlenmistir.

Dalgacik filtreler, goriintiileri frekans bilesenlerine ayirmaktadir. Bu frekans
bilesenlerinden diisiik frekansta olanlar, yiiz goriintiilerindeki temel o6zelliklere
sahiptirler. Sadece bu bilesenler kullanildiginda daha az sayida 6zellikle ayirt edicilik
kazanilmaktadir. Boylece hesaplama yiikii azalmaktadir. Calismamizda dalgacik filtre
kullanilarak ve dalgacik filtresiz sonuglar karsilastirilmistir. Dalgacik filtrenin
hesaplama karmasikligin1 ve yiikiinii azaltmas1 6zelliginden dolayi, I* — minimizasyonu

ve Dalgacik filtre kullanilarak Seyrek ¢6ziim yapildiginda yiiz tanimada basar1 artmistir.

AR veritaban1 ve MATLAB programu ile kullanilan yontemin dogrulugu gosterilmistir.

AR veritabaninda, aydinlatma ve ifade varyasyonlar1 kapsayan 54 bayan, 63 erkek ve
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toplamda 117 kisinin 14 farkli gorlintiisii kullanilarak yiiksek tanima oranlarina

ulastlmistir.
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