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ÖZET 

Yüksek Lisans Tezi 

 

DALGACIK DÖNÜġÜMÜ TABANLI VE SEYREK ÖZNĠTELĠKLERE DAYALI 

YÜZ TANIMA 

 

Deniz KATĠPOĞLU 
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Fen Bilimleri Enstitüsü 

Elektrik Elektronik Mühendisliği Anabilim Dalı 

HaberleĢme Bilim Dalı 

 

 

DanıĢman: Doç. Dr. Bülent ÇAVUġOĞLU 

 

Bu çalıĢmada, ıĢık ve ifade değiĢiklikleri ile insan yüzünün ön görüntüsünü tanıma 

problemini seyrek sinyal gösterimi (SRC) teorisi kullanılarak tartıĢılmıĢtır.    – 

minimizasyonu ile aralıklı gösterim hesaplanmasına dayanılarak, yüz tanıma oranındaki 

baĢarı oranı gözlemlenmiĢtir. Bu çalıĢmada literatürdeki araĢtırmalardan farklı olarak, 

Dalgacık Filtre kullanmanın yüz tanıma baĢarısına etkisi incelenmiĢtir. Sonuçlar ayrı 

ayrı incelenerek karĢılaĢtırılmıĢtır. Dalgacık Filtrenin yüz tanıma sistemindeki baĢarıya 

etkisi tablolar ve grafikler kullanılarak gösterilmiĢtir. SRC‟ye ek olarak Dalgacık Filtre 

kullanmanın baĢarıyı arttırdığı görülmüĢtür. ÇalıĢma MATLAB programı kullanılarak 

AR veritabanı ile gerçekleĢtirilmiĢtir. 

2017, 46 sayfa 

Anahtar Kelimeler: Yüz Tanıma, Öznitelik Çıkarımı, Seyrek Gösterimi,    – 

minimizasyonu, Dalgacık Filtre 
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ABSTRACT 

Master‟s Thesis 

 

FACE RECOGNITION BASED ON WAVELET TRANSFORMATION AND 

SPARSE FEATURE EXTRACTION 

 

Deniz KATĠPOĞLU 

 

Atatürk University 

Faculty of Engineering 

Department of Electrical & Electronics Engineering 

Department of Communication 

 

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Bülent ÇAVUġOĞLU 

 

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. 

2017, 46 Pages 

Keywords: Face Recognition, Feature Extraction, Sparse Representation,    – 

minimization, Wavelet Filter 
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1. GĠRĠġ 

1.1. Motivasyon  

Teknolojinin geliĢmesiyle birlikte ihtiyaçlar ve beklentiler artmaktadır. Toplumu 

yakından ilgilendiren güvenlik sistemlerinin geliĢtirilmesi ve yenilenmesi ihtiyacı 

doğmaktadır. Yüz tanıma teknolojileri, çok sayıda ticari, güvenlik, bankacılık, adli 

uygulamalar için gereklidirler ve bu alanlarda büyük önem taĢımaktadırlar. 

Parmak izi, retina, ses, yüz, iris, imza gibi insanların ayırt edici biyometrik özelliklerini 

kullanarak kiĢilerin tanınmasını sağlayan biyometrik sistemler vardır. Bununla birlikte 

her bir biyometrik sistemin dezavantajı da bulunmaktadır. Ġris tanıma kesin sonuçlar 

vermesine karĢılık pahalılığından dolayı pek fazla talep görmemektedir. Parmak izi 

tanımanın yanılma payının yüksek olmasından dolayı tercih edilmemektedir. Yapılan 

araĢtırmalar yüzün etkin bir biyometrik belirleyici olduğunu göstermektedir (Lu 2003). 

Yüz tanıma sistemleri, yüz özelliklerini kullanarak tanıma ve doğrulama yapan 

sistemlerdir. Güvenlik sistemlerinde yoğun olarak kullanılmasına rağmen sosyal haklar 

açısından özel hayatın gizliliğini ilgilendiren dezavantajları da bulunmaktadır. 

Yüz tanıma bilgisayarla görüĢ içerisinde en temel problemlerden biri olmuĢtur. Ġfade 

değiĢiklikleri, kapanmalar ve aydınlatma gibi deformasyonlara karĢı insan yüz 

görüntüsünün otomatik olarak tanınmasında problemler yaĢanmaktadır. Tanıma 

problemini, çoklu doğrusal regrasyon modelleri arasında sınıflandırılan bir unsur olarak 

aldığımızda seyrek sinyal gösterimden gelen yeni bir teorinin bu sorunu çözmenin bir 

yolu olduğu gösterilmiĢtir. L1 minimizasyonu ile hesaplanan seyrek gösterime dayalı 

nesne tanıma için genel bir sınıflandırma algoritması önerilmiĢtir (Wright et al. 2009). 

Bunun yanı sıra ağırlıklı seyrek temsil esasına dayalı sınıflandırma yöntemi (WSRC) 

önerilerek verinin hem lokalitesi hem de doğrusallığı kullanılmıĢtır (Lu 2013). 
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Sonraki yıllarda seyrek gösterime dayalı sınıflandırma yöntemi (SRC) algoritması 

sözlüğün yapısını dikkate almadığından dolayı yeni bir boyut azaltma modeli 

yapılandırılmıĢ aralıklı temsiliyle (SSR) birleĢtirilerek bir yüz tanıma yöntemi 

önerilmiĢtir (Gu et al. 2016). Ayrıca seyrek kodlama katsayısından daha ayrımcı bilgi 

toplamak için SRC ile iyi uyuĢan katsayının toplamı olan (SoC) yeni bir karar kuralı 

kullanılmıĢtır (Li and Lu 2013). 

Tez çalıĢmasında son yıllarda yeni bir teknik olan sonuç ve sağlamlığı nedeniyle dikkat 

çeken SRC yöntemi ile dalgacık filtre özellikleri kullanarak yüz tanıma 

gerçekleĢtirilmiĢ, baĢarı oranları gözlemlenmiĢtir. 

Bu çalıĢmada 2. Bölümde yüz tanıma için kurumsal temellerden bahsedilmiĢ, 3. 

Bölümde materyal ve yöntem anlatılmıĢ, 4. Bölümde geliĢtirilen sistemdeki araĢtırma 

bulguları ve tartıĢmaya yer verilmiĢtir. 5. Bölümde sonuç özetlenmiĢtir. 
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2. KURUMSAL TEMELLER 

2.1. Yüz Tanıma 

Yüz tanıma sistemleri, yüz özellikleri kullanılarak sayısal bir görüntüden kiĢinin 

belirlenmesini sağlayan bilgisayar destekli uygulamalardır. Yüz tanıma problemi, 

herhangi bir video ya da imgeden bilinmeyen kiĢi/kiĢilere ait öznitelikleri eğitim 

setindeki etiketli özniteliklerle karĢılaĢtırarak bu kiĢi/kiĢilerin belirlenmesi problemi 

olarak tanımlanmaktadır (Zhao et al. 2003). 

Yüz tanıma, bir video görüntüsü ya da bir veya daha fazla kiĢinin kayıtlı olduğu veri 

tabanını kullanarak tanıma ya da doğrulama iĢlemidir. Yüz tanıma sistemini ġekil 

2.1‟deki gibi dört adımdan oluĢmaktadır. 

Bu adımlar; 

Edinme. Yüz tanıma baĢlangıç noktasıdır. Sabit bir görüntü veya video üzerinde 

yakalanan bir sahnenin giriĢe uygulanması istenmektedir. 

Ön ĠĢleme. Daha iyi bir öznitelik çıkarımı elde etmek için yüzün tespit edilmesini 

etkileyen faktörlerin çıkarılması ve uygulamaya bağlı olarak hizalama, aydınlatma, 

normalleĢtirme gibi iĢlemlerin yapıldığı adımdır. 

Öznitelik Çıkarımı. Yüz görüntülerinin ayırt edici özelliklerinin çıkarıldığı adımdır. 

Özellik EĢleme. Öznitelik çıkarımından elde edilen öznitelik vektörü bir veri 

tabanında önceden kaydedilmiĢ yüz görüntüleriyle karĢılaĢtırılarak bilinen ve 

bilinmeyen olarak sınıflandırıldığı adımdır. 
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ġekil 2.1. Yüz tanıma akıĢ Ģeması 

2.2. Yüz Tanımada Kullanılan Temel YaklaĢımlar 

2.2.1. Görüntü tabanlı yöntemler 

Bu yöntem ile yüksek boyutlardaki yüz görüntülerinin düĢük boyutlara getirilmesini 

için lineer altuzayı içine yansıtılmasını amaçlamaktadır. Tüm yüz bölgesi tanıma 

sistemine girerek özyüz olarak adlandırılan özvektörlerine ayrıĢtırması istenmektedir. 

Özyüzler genellikle yüz bölgelerinin temsilinde kullanılırlar ve temel bileĢenler 

analizine dayanmaktadırlar. 
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2.2.2. Özellik tabanlı yöntemler 

Özellik tabanlı yaklaĢımda, ilk olarak göz, burun ve ağız geniĢliği, kaĢ kalınlığı, yüz 

geniĢliği, yanaklar ve bunların yerleri geometrik özellik olarak çıkarılır ve insan yüz 

modeli oluĢturulur. Bu yöntem daha az belleğe ihtiyaç duyarak daha hızlı tanıma 

yapmaktadır. 

2.2.3. ġablon tabanlı yöntemler 

Yüz görüntülerinin tek bir Ģablonu veya birden çok Ģablonunun kullanılarak tanıma 

yapılmasıdır. Bir diğer önemli Ģablon eĢleme çeĢidi, tek bir noktadan göz, burun, ağıza 

karĢılık gelen yüze ait daha küçük özellik Ģablon kümelerini kullanmaktır (Sayar 2006). 

2.3. Yüz Tanımadaki Zorluklar 

Yüz tanıma uygulamalarında resimdeki poz farklılıkları, ifade çeĢitlilikleri, aydınlatma 

gibi faktörlerden dolayı baĢarımda azalma olmaktadır. Tanımayı zorlaĢtıran diğer 

faktörler ise yaĢlanma, resimdeki gürültüler, makyaj, saç Ģekilleri ve sakalın var 

olmasıdır. 

2.3.1. Aydınlatma varyasyonu 

IĢıklandırma etkisi, iç ve dıĢ ortam farklılıkları, zaman farklılıkları gibi koĢullardan 

dolayı yüz özniteliklerini bozan bir etmendir. Yüzün 3D yapısından dolayı, doğrudan 

aydınlatma kaynağı yüz üzerinde gölgeler meydana getirmektedir ve bu da yüzün ayırt 

edilemez olmasına neden olmaktadır. Aydınlatma etkisi çok büyük bir problem 

olduğundan dolayı görünüĢteki farklılıklar bazı durumlarda kiĢiler arası farklılıklardan 

daha büyüktür. 
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IĢıklandırma farklılığı iki Ģekilde oluĢabilir. Biri, yüzden yansıyan ıĢık miktarı ile, diğeri 

gamma düzeltmesi, kontrast ayarı gibi dahili kamera kontrolleri üzerindeki tutarsızlıktan 

dolayı oluĢmaktadır. Her ikisinin de yüz görünümü üzerinde büyük etkileri vardır. 

Ancak ikinci faktör insan gözü ile algılanamamakta ve bilgisayarlı görme yöntemleri ile 

değerlendirilmektedir (Gross et al. 2001). 

   

(a)                            (b) 

ġekil 2.2. a) IĢıklandırma etkisine maruz kalmamıĢ görüntü b) IĢıklandırma etkisine 

maruz kalmıĢ görüntü 

AR veritabanında iki adet yüz görüntüsü ġekil 2.2‟de gösterilmiĢtir. Bu görüntülerden 

ilki ıĢıklandırma etkisine maruz kalmamıĢ, diğeri ise ıĢıklandırma etkisine maruz 

kalmıĢtır. 

2.3.2. Ġfade çeĢitlilikleri 

Yüz tanımadaki zorluklardan bir diğeri de yüzdeki ifade çeĢitliliğidir.Yüzdeki ifadeler 

türüne göre yüzün değiĢik bölgelerini etkileyebilmektedir. Bazı yüz ifadeleri yüzün 

sadece alt kısmını etkilerken, bazıları ise tüm yüz bölgesini etkileyebilir. Örneğin 

bağırma ifadesi tüm yüz bölgesini etkilerken , gülümseme sadece ağız ve göz bölgesini 

etkileyebilmektedir. Ġnsanlar yüzdeki bu ifadeleri kolayca anlayabilirler, fakat 

algoritmaların ifade veritabanları ile sorun yaĢanmaktadır. 
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Tian et al. (2001) yüz ifadelerinin analizini yapan Otomatik Yüz Analiz sistemi 

geliĢtirmiĢlerdir. Yaptıkları çalıĢmalarda yüzün üst tarafına ait ifadelerde tanıma oranını 

%96,4, alt tarafına ait ifadelerde tanıma oranını %96,7 olarak raporlamıĢlardır (Tian et 

al. 2001). 

Donato oniki yüz ifadesini sınıflandırmak için çeĢitli yöntemleri araĢtırmıĢtır. Yaptığı 

çalıĢmalar, Gabor tabanlı filtreler ve Bağımsız BileĢen Analizi (ICA) yöntemlerinin 

diğer yöntemler arasında en iyi performansa sahip olduğunu göstermiĢtir (Donato et al. 

1999). 

ġekil 2.3‟de görüldüğü gibi bağırma ifadesi yüz üzerinde hemen hemen her bölgede 

değiĢime neden olmuĢtur. 

    

(a)                        (b) 

ġekil 2.3. Yüz ifade değiĢimleri a) Ġfade değiĢimi olmayan görüntü b) Bağırma ifadesi 

olan görüntü  

2.3.3. YaĢlanma 

YaĢlanma faktörü yüzde değiĢimler meydana getirdiğinden dolayı tanıma sistemlerinde 

problem olmaktadır. YaĢlanma yüzdeki dokuyu ve Ģekli değiĢtirmektedir. YaĢ grupları 

yaĢlanma sürecinden farklı etkilenmektedir. Örneğin genç yaĢ gruplarında belli döneme 
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kadar yaĢlanma yüz büyümesi Ģeklinde olurken, diğer yaĢ gruplarında doku ve Ģekil 

değiĢikliği olmaktadır. Bu durum eğitim setindeki görüntüler ile test görüntüsü 

arasındaki benzerlik oranını azaltmakta ve tanımada büyük ölçüde problem 

oluĢturmaktadır. 

Lanitis et al. (2002) yaĢ fonksiyonları için bir yöntem önermiĢlerdir. Yüz 

veritabanındaki her resim, bir grup b parametresi ile gösterilir ve her bir özne için en iyi 

yaĢ fonksiyonu onun b‟sine bağlı olarak çizilir. Bu yaklaĢım tanıma sorununa büyük 

katkı sağlamıĢtır. 

2.3.4. Tıkanıklıklar/ Kapanmalar 

Yüz tanıma sisteminin baĢarısını düĢüren diğer faktörlerden biri de gözlük, Ģapka gibi 

aksesuarların yüz görüntüsünün alınmasında zorlaĢtırmaya sebep olmasıdır. Bunlar yüz 

görüntüsü üzerinde veri kaybına neden olmaktadır ve bu durum kapanma etkisi olarak 

adlandırılmaktadır. 

AR veritabanında iki adet yüz görüntüsü ġekil 2.4‟de gösterilmiĢtir. Bunlar yüz tanıma 

baĢarısını düĢüren tıkanıklığa sebep olan atkı ve gözlüğün kullanıldığı görüntülerdir. 

 

ġekil 2.4. Tıkanıklık/ Kapanmalara örnek görüntüler 

Yerel yaklaĢımları kullanmak kısmen tıkanmıĢ yüz görüntülerindeki sorunu çözmek için 

kullanılan yöntemlerden biridir. Bu yöntem yüzü parçalara bölerek eĢleĢme 
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yapmaktadır. Martinez et al. (2002) bu metodu kullanarak Gauss dağılımı ile yüzün her 

yüz görüntüsünü k farklı yerel parçalara ayırdılar (Martinez 2002). Bir Gauss 

dağılımının kullanılmasının nedeni k yerel parçalarının her birinin modellenmesi ile 

yerelleĢtirme hatasını ortadan kaldırmak içindir. Bu yöntemle sadece tıkalı bölgelerde 

baĢarı sağlanmıĢtır. 

2.3.5. Poz varyasyonu 

Yüz tanıma sistemlerinin sorunlarından biri olan poz farklılıkları, yüz tanıma ve 

algılama iĢleminde en sıkıntılı sorun olarak kabul edilmektedir. Bir çok yüz tanıma 

sisteminde eğitim ve test görüntülerinin pozları farklıdır. Bu durum düz bir yüz 

görüntüsünden elde edilen pikseller ile farklı pozlardaki görüntülerin piksellerinde aynı 

değeri içermediğinden dolayı tanıma iĢleminde baĢarısızlık yaĢanmaktadır. Poz 

farklılıkları yüzün sağ, sol, ön veya arka eğimi gibi doğal nedenlerden 

kaynaklanabileceği gibi, yüzün üç boyutlu yapısından dolayı kamera açısından da 

etkilenebilir. 

Poz varyasyonu problemi için iki farklı geleneksek çözüm yöntemi bulunmaktadır. 

Bunlardan ilki bir kiĢinin farklı poz fotoğraflarının tutulması ile belirlenebilir. Yani test 

görüntüsü girilerek ona uygun eğitim görüntülerinden poz görüntüsü eĢleĢtirilerek 

bulunabilir. Ġkinci yöntem ise, bazı dönüĢüm teknikleri ve yapay modellemeler 

kullanılarak farklı pozları, gerçek yaĢam koĢullarında yüz tanımada ön yüz 

kullanılmasından dolayı, ön yüze dönüĢtürmektir. Bu dönüĢümü gerçekleĢtirmek için 

genel yaklaĢımlar mevcuttur. 
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ġekil 2.5. Poz farklılıklarından kaynaklanan bozulmalar (Martinez 2002) 

ġekil 2.5 aynı kiĢinin iki farklı görüntüsünün poz farklılığından dolayı göz hizalarındaki 

bozulmaya örnektir. 

2.4. Vektörler Olarak Görüntü 

Bir yüz görüntüsü yüksek boyutlu bir vektör veya vektör uzayında bir nokta olarak ifade 

edilebilir. Örneğin; bir pxq boyutuna sahip bir iki boyutlu görüntü,        gibi bir 

vektör olarak gösterilebilir. Daha sonra oluĢan bu yüksek boyutlu gösterim görüntü 

iĢleme yöntemleriyle düĢük boyutlara dönüĢtürülebilmektedir. 

                    gösterimi nxN boyutunda bir veri matrisini göstermekte ve 

  n=pxq‟dan oluĢan yüz vektörünün boyutunu göstermektedir. N ise eğitim setindeki 

farklı yüz görüntülerinin sayısını ifade etmektedir. Eğitim görüntülerinin ortalaması ise 

  ∑   
    olarak bulunmaktadır. 
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3. METARYAL ve YÖNTEM 

Tarih sonuç çıkarımı için zengin bir geçmiĢe sahiptir. Model seçiminde minimum 

açıklama uzunluğu ilkesi, en etkili gösterimi sağlayan modelin sınıflandırma gibi karar 

verme görevleri için tercih edilmesi gerektiğini öngörmektedir. Ancak yüksek boyutlu 

veri iĢlemede kısaltma ölçütü gözlemlerin yalnızca birkaçına bağımlı olan, sınıflandırma 

veya görselleĢtirme için küçük bir özellik altkümesi seçen modeller aramaktadır. Bu tür 

seyrek özellik seçme yöntemleri, sınıflar arasındaki karar sınırını karakterize etmek için, 

eğitim örneklerinin küçük bir alt kümesini seçen destek vektör makineleri (SVM) 

metodu ile ikili olarak bulunmaktadır. Hepsinin ortak amacı; bir test sinyalini temsil 

etmek veya sınıflandırmak için verileri doğrudan kullanmak yerine eğitim verilerinden 

belirli bir özellik veya model alt kümesi seçmektir. 

Ġstatistiksel sinyal iĢleme topluluğunda, temel öğelerin bir sözlüktekine göre seyrek 

doğrusal gösterimleri hesaplamanın algoritmik sorunu ilgi duyulan bir konu olmuĢtur. 

Optimal temsilin yeterince seyrek olduğu durumlarda, konveks optimizasyon ile verimli 

bir Ģekilde hesaplanabileceği durumunda yoğunlaĢmaktadır. Bu problem genel durumda 

oldukça zor olabilmektedir (Donoho 2006). Ortaya çıkan optimizasyon problemi, sıfır 

olmayan katsayıları doğrudan atmak yerine doğrusal kombinasyondaki katsayıların   - 

normunu atmaktadır. Bununla birlikte en seyrek temsil doğal olarak ayrımcıdır. Temel 

vektörlerin tüm alt grupları arasında, girdi sinyalini en etkili olarak ifade eden altkümeyi 

seçer ve diğer olası ama daha az etkili temsilleri reddetmektedir. 

Bu çalıĢmada sınıflandırmayı gerçekleĢtirmek için seyrek temsilin ayırıcı özelliği 

kullanılmaktadır. Farklı sözlükleri kullanmak yerine, test örneği temel öğeleri eğitim 

örnekleri olan bir sözlükte temsil edilmektedir. Her sınıftan yeterli eğitim örneği 

mevcutsa, test örneklerini aynı sınıftan sadece bu eğitim örneklerinin doğrusal bir 

birleĢimi olarak temsil etmek mümkün olacaktır. Bu gösterim seyrektir ve eğitim 

veritabanının küçük bir bölümünü kapsamaktadır. Bu sözlüğün test örneğinin aslında en 

seyrek doğrusal gösterimi olduğu   - normu yoluyla bulunabileceği gösterilmektedir. 
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Seyrek gösterim aynı zamanda, eğitim veritabanındaki bir sınıfta bulunmayan test 

örneklerini elemek için basit ve etkili bir araçtır. Sınıflandırma için seyrekliği 

kullanmak, çeĢitli ilkelerden önemli ölçüde farklıdır. Bir modeli veya test örneklerinin 

sınıflandırılmasında kullanılabilecek ilgili özellikleri tanımlamak için seyreklik 

kullanmak yerine, sınıflandırma için her bir test örneğinin seyrek gösterimini 

kullanmaktadır ve en etkili gösterimi veren eğitim örneklerini uygulanabilir olarak 

seçmektedir. 

3.1. Yüz Tanıma Yöntemleri 

Yüz tanıma resimlerden veya videolardan yüzün nasıl tanınacağı konusunda 

uzmanlaĢtırılmıĢ aktif bir araĢtırma alanıdır. ÇeĢitli yüz tanıma yaklaĢımları vardır. Yüz 

tanıma yöntemleri iki grupta toplanabilir. Bunlar geometrik tabanlı ve Ģablon tabanlı 

yöntemlerdir. ġablon tabanlı yöntemlerde tanıma ve doğrulama için yüzler arasındaki 

iliĢki hesaplanır. Temel BileĢen Analizi (PCA), Doğrusal AyrıĢtırma Analizi (LDA), ve 

Yapay Sinir Ağlar gibi Karar Destek Makinaları (SVM) de bu grup altına koyulabilir. 

Geometrik tabanlı yöntemlerde yerel yüz özellikleri ve bunların yerleri arasındaki iliĢki 

araĢtırılır. Bu çalıĢmada kullanılan seyrek yaklaĢım tabanlı sınıflama (SRC) doğrusal 

olmayan Ģablon eĢleme yöntemi olarak kabul edilebilir. 

3.1.1. Temel bileĢen analizi (PCA) 

Temel bileĢen analizi tanıma, boyut indirgeme ve veri içindeki en güçlü örüntüyü 

bulmak için kullanılan istatistiksel bir metottur. Veri içerisindeki var olan değiĢimler 

mümkün olduğunca korunmaya çalıĢılarak temel bileĢenler bulunur. Temel bileĢenler 

varyans değerlerine göre sıralanmaktadır. 

Eğitim kümesi veri matrisinin (X), M tane N×1‟lik gözlem vektöründen oluĢtuğu kabul 

edilirse denklem (3.1)‟deki gibi gösterilir. 

       |    |   |       (N×M)  (3.1) 
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Eğitim vektörünün ortalaması bulunarak (m), her bir gözlem vektöründen 

çıkartıldığında değiĢkenler sıfır ortalamalı olmaktadır. Ortalaması çıkarılmıĢ gözlem 

vektörleri denklem (3.2), sıfır ortalamalı gözlem matrisi denklem (3.3)‟de verildiği gibi 

belirlenebilir. 

 ̃       , ∀ i  (3.2) 

 ̃     ̃  |  ̃  |   |  ̃     (N×M)  (3.3) 

Sıfır ortalamalı gözlem verisinin kovaryans matrisi denklem (3.4) kullanılarak 

hesaplanabilir. 

   ̃ ̃   (3.4) 

TBA için özdeğer-özvektör ayrıĢtırması denklem (3.5) kullanılarak gerçekleĢtirilir. C, 

N×N boyutlu bir matris , λ herhangi bir skaler ve v sıfırdan farklı bir sütun vektör olmak 

üzere, denklem (3.5)‟i sağlayan λ sayısı C‟nin özdeğeri ve v de λ ile iliĢkili 

özvektörüdür. 

       (3.5) 

Cinsiyet sınıflaması bilgisayarlı görüĢlerde en zorlu problemlerden biridir. Yeni 

doğanların ve çocukların cinsiyete göre sınıflandırılması insanlar için zorlayıcı bir 

durumdur. TBA verilerin boyutsallığını azaltmanın yanı sıra görüntülerden en uygun 

özelliği çıkartılması için de uygulanmasından dolayı cinsiyet sınıflandırılmasında da 

kullanılmaktadır (Hassonpour et al. 2016). Ayrıca, insan ayak izi sabitliği ve 

benzersizliğinden dolayı bir kiĢinin ayak izi temelli biyometrik tanımlanması TBA 

kullanılarak doku ve Ģekil temelli özelliklerinin seçilmesiyle yapılmaktadır (Khokher et 

al. 2015). TBA tekniği mutlu, üzgün, endiĢeli gibi çeĢitli yüz ifadelerini tanımlamak 

için de kullanılmıĢtır (Meher and Maben 2014). 
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TBA doğruluk, zaman sınırlaması, süreç hızı ve kullanılabilirlik gibi avantajlara 

sahiptir. TBA‟nın en büyük avantajlarından biri ise test görüntüleri ile öğrenilmiĢ eğitim 

görüntüleri arasında hızlı bir karĢılaĢtırma yapmasından dolayı TBA‟daki özyüzlerin öz 

bir depo olarak kullanılmasıdır. 

TBA daha fazla veri sınıflandırması yapmaktadır ve örnek sayısı küçük olduğundan 

yüksek doğruluğa sahiptir. Örnek sayısı arttıkça doğruluğu azalmasından dolayı da 

dezavantaja sahiptir. 

3.1.2. Doğrusal ayrıĢtırma analizi (DAA) 

Doğrusal ayrıĢtırma analizinin amacı ayırt edilebilir öznitelik kümeleri ile kümelerin 

doğrusal dönüĢümlerini bulmaktır. Sınıfları baĢarılı Ģekilde ayıracak vektörleri bularak 

sınıflar-içi saçılımı en büyük yapmaya çalıĢırken, sınıflar arası saçılımı en düĢük 

seviyeye getirmeyi amaçlamaktadır. 

Sınıflar-içi saçılım matrisi denklem (3.6), sınıflar arası saçılım matrisi denklem (3.7) 

kullanılarak hesaplanmaktadır. 

   
 

 
∑ ∑ [(  

     ̅ )(  
     ̅ )

 

]
  
   

 
     (3.6) 

   
 

 
∑      ̅   ̅   ̅   ̅    

     (3.7) 

   sınıflar-içi saçılım matrisi,    sınıflar arası saçılım matrisi,   
   

 k sınıfının i. 

görüntüsüdür.  ̅  k sınıfının ortalama değer vektörü,  ̅ eğitim setindeki tüm örneklerin 

ortalama değer vektörü,    k sınıfının örneklem boyutudur. 

Ayrımcı güç kullanılabilirliği için çeĢitli ölçümler mevcuttur. Fisher kriteri yaygın 

olanlarından biridir: 
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‖     ‖

‖     ‖
  (3.8) 

Optimal izdüĢüm matrisi W, genelleĢtirilmiĢ özdeğer problemini çözme yoluyla elde 

edilebilmektedir. 

          (3.9) 

DAA altuzayındaki    eğitim örneklerinin gösterimi aĢağıdaki gibidir: 

         (3.10) 

DAA yüz tanıma için cazip bir seçimdir (Zhao et al. 1998). DAA, eğitim örnekleri ile 

bilinen sınıflara dayanılarak bazı bilinmeyen sınıfların örneklerini sınıflandırmak için 

istatiksel bir yaklaĢımdır (Mahmud et al. 2015). DAA aynı zamanda kanser 

sınıflandırılması içinde kullanılmaktadır. Kanser sınıflandırılması için DNA microarray 

verileri doku numunelerinin veya özellik vektörlerinin sayısıyla karĢılaĢtırıldığında çok 

sayıda boyutlar oluĢturmaktadır. Özellik alanının yüksek boyutluluğu sınıfların 

genelleme performansını düĢürür ve hesaplama karmaĢıklığını arttırmaktadır. Özellik 

alanının boyutsallığını azaltarak daha sonra düĢük boyutlu özellik alanında 

sınıflandırılarak bu durumun üstesinden geline bilinmektedir (Sharma and Paliwal 

2015). Metin belgesi sınıflandırılmasında da kullanılan bir yöntemdir (Sharma and 

Paliwal 2015). Çünkü bir metin belgesi içeriğine dayalı olarak önceden tanımlanmıĢ bir 

kategorizeye göre düzenlenmekte ve belgenin kategorize edilmesi için boyutsal 

küçültme ve sınıflandırma tekniklerinin uygulanması gerekmektedir. 

DAA özellik çıkarma ve boyut indirgeme konusunda kullanılan popüler tekniklerden 

biridir. Sınıf ayırıcı bilgiler mümkün olduğunca koruyarak boyutsallığı azaltmaktadır. 

Fakat bazen DAA‟da küçük örnek boyutu problemi oluĢmaktadır. Örnek sayısı azken 

her bir resmin boyutu büyük olduğunda ortaya çıkan sorundur. 
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3.1.3. Seyrek yaklaĢım tabanlı sınıflama (SRC) 

Seyrek yaklaĢım tabanlı sınıflama tüm eğitim seti kullanılarak istenilen nesneyi bulmak 

için en seyrek gösterimi bulmayı amaçlamaktadır. Bozulma ve tıkamalara karĢı 

hassasiyeti fazladır. 

ġekil 3.1 SRC‟nin basit bir örneğini göstermektedir. 

 

ġekil 3.1. Seyrek tabanlı yaklaĢımın bir özeti (Wright et al. 2009) 
Test görüntüsü solda, tüm eğitim setinin aralıklı kombinasyonu + tıkanıklık ve bozulmalar sağ taraftadır. 

Kırmızı katsayılar eğitim setindeki doğru bireylere karĢılık gelmektedir. Algoritmamız AR yüz veri 

tabanındaki 100 bireyin 700 farklı görüntüsünden doğru kiĢiyi bulmamızı sağlıyor. 

Bir test örneğinin k farklı sınıftaki eğitim örneklerinden hangi sınıfa ait olduğu yüz 

tanımadaki temel problemlerden biridir. i. sınıfa ait    eğitim örneklerinden oluĢan bir 

sütun matrisi    [                 
]        Ģeklinde yazılabilmektedir.    iki 

boyutlu görüntülerden oluĢmaktadır. 

Test örneğine ait olan y     denklem (3.11) kullanılarak hesaplanabilir. 

                           
     

  (3.11) 
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Bazı skalerler için       , j=1,2, ... ,  „dir. 

Test örneğinin i. üyesi baĢlangıçta bilinmediğinden, tüm eğitim setini içeren yeni bir A 

matrisi tanımlayabiliriz. A matrisi k tane nesne sınıflarının n tane eğitim örneklerinin 

birleĢiminden oluĢmaktadır. 

               [                 
]  (3.12) 

Böylece tüm eğitim seti kullanılarak y yeniden denklem (3.13) kullanılarak yazılabilir. 

           (3.13) 

Burada    [                       
      ]

 
     i. sınıf ile iliĢkili sıfır harici bir 

katsayı vektör giriĢleridir. 

SRC yüz tanıma yöntemlerinden biridir. Ġlk olarak J. Wright et al. (2009) zorlu yüz 

tanıma için seyrek temsili sınıflandırma (SRC) fikrini bulmuĢlardır (Wright et al. 2009). 

Eğitim görüntüleri bir sözlük olarak kullanılmıĢtır. GiriĢ test görüntüleri eğitim 

görüntülerinin aralıklı lineer gösterimi ve    normalizasyonu ile kodlanmıĢlardır. 

SRC‟nin temel fikri her bir kimlik sınıfı için yeterli miktarda eğitim örneğinin 

bulunması durumunda, test örneği görüntüsünün aynı sınıfa ait olan eğitim örneği 

görüntüsünün doğrusal kombinasyonu ile temsil edilmesini mümkün kılmaktır. SRC 

aynı zamanda yüz ifadelerinden yeni doğan ağrı değerlendirmesinde güvenilir bir 

göstergedir. SRC test örneğinin yüz ifadelerini dört sınıfa ayırmak için uygulanmaktadır 

(Lu et al. 2016). Mei ve Ling aralıklı gösterim fikrini araç sınıflandırması ve görsel 

takip için kullanmıĢlardır (Mei and Ling 2009; Mei and Ling 2011). Hatta nesne izleme 

sorununu çözmek için seyrek gösterimin uygulanabileceğini göstermiĢ ve görsel izleme 

sorunu için kapsamlı seyrek temsili yöntemini önermiĢlerdir. 
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SRC veri gürültüsü için daha sağlamdır. SRC yüz tanımada görüntü bozulması ve 

tıkanmalara karĢı dayanıklıdır ve aydınlatma probleminin telafisinde de kullanılan bir 

yöntemdir. 

3.2. Dalgacık DönüĢümü Kullanılarak Yüz Tanıma 

3.2.1. Motivasyon 

Dalgacıklar çeĢitli teknik alanlarda yoğun olarak kullanılmaktadırlar. Dalgacık 

dönüĢümü fonksiyonları, dizileri, görüntüleri analiz etmek için kullanılan çok ölçekli bir 

dönüĢüm tekniğidir. 

Sabit frekansların basit dalgaları olan zaman sinyalleri Fourier analizi yöntemiyle basit 

bir Ģekilde iĢlenebilir. Fakat Fourier analizi ile frekans uzayına dönüĢtürülen sinyalin 

zaman bilgisi kaybolur. Ancak bazı sinyaller zamanla değiĢebilen ve önemli bilgiler 

içeren geçici özellikler (eğim, kırılma, anlık değiĢim vs.) veya durağansızlıklar 

içermektedir. Bu sinyaller için dalgacıklar daha iyi sonuç vermektedirler. Dalgacıklar 

aynı anda hem zaman hem de frekansla uğraĢırlar. Bu özelliğinden dolayı bu tez 

çalıĢmasında Dalgacık filtreler kullanılmaktadır. 

3.2.2. Dalgacık filtreler 

Dalgacık dönüĢümü zaman- frekans dönüĢümünün en popüler olanlarından biridir. Bazı 

dalgacıklar sürekli ve sonsuz olarak çizilmektedirler. Oysa bunları dijital sinyaller 

olarak kullanmak için önce sınırlı sayılarda ve sonlu noktalardaki dalgacık filtreler 

Ģeklinde dönüĢtürmek gerekmektedir. Belli zamanlardaki filtre değerini oluĢturmak için 

zaman içindeki dalgacık denklemini istenilen noktalarda değerlendirmemiz 

gerekmektedir. 

Dalgacık dönüĢümü matematiksel olarak; 
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√ 
∫      

 

- 
 (

   

 
)

̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅
    (3.14) 

veya         
 

√ 
 (

   

 
) olmak üzere; 

        ∫      
 

- 
       ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅    (3.15) 

denklemleriyle verilmektedir. Bu denklemlerde a> 0, b    olmak üzere a, ölçekleme 

parametresini; b dönüĢüm parametresini; x(t), iĢareti ;   , dalgacık fonksiyonunu; W(a, 

b) da iĢaretin sürekli dalgacık dönüĢümünü belirtir. 

Belirli bir dalgacık için zamanın bir fonksiyonu olarak matematiksel ifade (Mexican 

Hat) ; 

        {
 

√  
 

 
 

}         
  

   (3.16) 

 

ġekil 3.2. Mexican Hat dalgacık 17 ve daha sonra 33 noktada dalgacık filtre sürekli 

gösterimi üzerine bindirildi 
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Tanımlayıcı denklem, sonsuz sürekli bir dalga formunu tanımlamasına rağmen, eĢit 

aralıklı ayrı noktalar kullanarak dijital bilgisayarlarda kullanılmaya hazır ayrık sonlu 

uzunluklu filtreler oluĢturulmaktadır. 

Bazı dalgacıklar Biorthogonal dalgacık çiftleri gibi simetriye sahiptirler. Shannon veya 

Sinc dalgacıkları belirli frekanslara sahip olayları bulabilmektedirler. Haar dalgacıkları, 

kenar algılama için iyidir. Kiflet dalgacıkları, kendilik-benzerliklerine sahip veriler için 

iyidir. 

Dalgacık uzatılarak veya kaydırılarak onu istenilen olayla eĢleĢtirebiliriz. Böylece 

zaman içindeki frekansını ve yerini bulabiliriz. 

3.2.3. Görüntülerin dalgacık filtreli gösterimi 

Dalgacık filtreler dalgacık katsayılarının bulunması ile yüz tanıma, parmak izi tanıma 

gibi görüntü iĢleme alanlarında kullanılmaktadır. Yüz tanıma sistemlerinde bir kiĢiye ait 

tüm dalgacık katsayıları bulunarak diğer görüntülerinkilerle karĢılaĢtırılır ve o kiĢiye ait 

yüzün bulunası sağlanabilir. 

AR veri tabanındaki m-001 numaralı kiĢiye ait dalgacık katsayıları ġekil 3.3‟deki 

gibidir. 

 

ġekil 3.3. AR veri tabanındaki m-001 numaralı kiĢiye ait dalgacık katsayıları 
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AR veri tabanındaki m-001 numaralı kiĢiye ait dalgacık katsayıları MATLAB programı 

kullanılarak ġekil 3.3‟deki gibi bulunmuĢtur. AR veri tabanındaki m-002 numaralı 

kiĢiye ait katsayılar ise ġekil 3.4‟deki gibidir; 

 

ġekil 3.4. AR veri tabanındaki m-002 numaralı kiĢiye ait dalgacık katsayıları 

AR veri tabanındaki m-001 numaralı kiĢiye ait farklı görüntüsünün dalgacık katsayıları 

ise ġekil 3.5‟deki gibidir; 

 

ġekil 3.5. AR veri tabanındaki m-001 numaralı kiĢiye ait farklı bir görüntü 
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ġekil 3.3 ve ġekil 3.4‟deki katsayılar karĢılaĢtırıldığı zaman birbirinden oldukça farklı 

fakat ġekil 3.3 ve ġekil 3.5‟deki görüntülerin birbirine benzediği görülmektedir. 

MATLAB programı kullanılarak AR veritabanındaki kiĢilere ait katsayılar hesaplanmıĢ 

ve yüz tanıma gerçekleĢtirilmiĢtir. 

Katsayı matrisleri kullanılarak görüntünün çoklu çözünürlük analizi sağlanmaktadır 

(Garcia 1998). Dalgacık dönüĢümü birçok nedenden dolayı uygulanabilir: 

- Dalgacık dönüĢümü kullanarak bir görüntüyü ayrıĢtırmak alt görüntülerin 

çözünürlüğünü ve hesaplama karmaĢıklığını azaltmaktadır. 

- Dalgacık dönüĢümü görüntüyü farklı frekans aralıklarına karĢılık gelen alt 

görüntülere dönüĢtürür ve bu durum hesaplama yükünü azaltmayı sağlamaktadır. 

- Dalgacık dönüĢümünü kullanmak frekans ve uzay alanında yerel bilgilerin 

edinilmesini sağlamaktadır. 

Bu avantajlarından dolayı çalıĢmamızda dalgacık dönüĢümü tercih edilmiĢtir. DüĢük 

frekansa sahip alt bant ile aynı sınıftaki ortak özellikleri içeren bilgiler kullanılmıĢtır. 

Böylece yüz görüntüsünün tanıma oranı arttırılmıĢtır. 

Dalgacık dönüĢümü görüntü iĢleme için çok kullanılan bir araçtır. Temel bileĢen analizi 

ile yüz tanınmasında çok miktarda hesaplama problemi ve az tanımlama kapasitesinden 

dolayı dalgacık dönüĢümü kullanılmıĢtır. Böylece hesaplama karmaĢıklığı azaltılmıĢtır 

(Fan and Chan 2012). Ayrıca dalgacık dönüĢümü ve iki boyutlu temel bileĢen analizi 

kullanılarak yüz tanıma oranı artmaktadır. Burada dalgacık dönüĢümü boyutu azaltmak 

için kullanılan bir ön iĢlem olarak ele alınmaktadır (Wang 2014). LBP ile dalgacık 

dönüĢümü ile yüz tanımada, dalgacık dönüĢümü verilen bir görüntüyü o görüntünün 

özelliklerinin çıkartılabileceği dört çeĢit frekans görüntüsü haline dönüĢtürmek için 

kullanılmaktadır (Mohamed and Yampolskiy 2012). 



23 

 

4. ARAġTIRMA BULGULARI ve TARTIġMA 

4.1. Önerilen Yöntem 

Tez çalıĢmamızı dalgacık filtre kullanılarak ve dalgacık filtresiz olarak iki Ģekilde 

gerçekleĢtirdik. Tez çalıĢmasında kullandığımız dalgacık filtresiz yüz tanıma 

prosedürünün bir özeti olan akıĢ diyagramı aĢağıda verilmiĢtir: 

 

ġekil 4.1. Seyrek gösterime dayalı yüz tanıma akıĢ Ģeması  

Dalgacık filtre kullanılarak oluĢturulan yüz tanıma prosedürünün bir özeti olan akıĢ 

diyagramı aĢağıda verilmiĢtir: 
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ġekil 4.2. Seyrek gösterime dayalı Dalgacık filtre kullanılarak oluĢturulan yüz tanıma 

akıĢ Ģeması  

Ön iĢleme: AR veritabanı kullanılarak “.RAW” formatında olan görüntüler “.PNG” 

formatına dönüĢtürülmüĢ ve 192x256 boyutunda ölçeklendirilmiĢtir. Renkli görüntüler 

gri seviyeye çevrilerek, resim üzerindeki parlaklıkların hepsi aynı seviyeye getirilmiĢtir. 

Elde edilen görüntüler daha sonra tekrar istenilen örnekleme oranlarıyla 

ölçeklendirilerek dalgacık filtre aĢamasına geçilmiĢtir. 

Dalgacık Filtre: Ġstenilen örnekleme oranlarıyla ölçeklendirilen görüntüler, tek dereceli 

iki boyutlu dalgacık ayrıĢımı kullanılarak, Daubechies dalgacık türüne ait üç numaralı 

katsayıları (db3) ile filtreleme yapılmıĢtır. Bu filtreleme ile görüntüler “LL,HL,LH,HH” 

Ģeklinde dört bölgeye ayrılmıĢ ve sadece “LL” görüntüleri kullanılarak, tek dereceli ters 

ayrık iki boyutlu dalgacık dönüĢümü ile görüntüler geri getirilmiĢtir. 

Öznitelik Çıkarımı: Geri getirilen görüntüler A matrisini oluĢturmaktadır. A bir eğitim 

setini temsil etsin ve eğitim seti içerisinde k tane sınıf olduğunu farz edersek, i. sınıf    

tane görüntüyü içermektedir. i. sınıf görüntüleri,    [              
 ]         , her bir 

sütun vektörü örnekleme yüz görüntüsünü temsil eder ve m ise sütun vektörünün 
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boyutudur. Verilen herhangi bir y test örneği için, eğitim setine dahil edilen 

kategorilerin bir kısmı, A setinden doğrusal bir kombinasyon olarak elde edilir. 

  ‟i test örneği olarak alırsak, i. sınıfa ait olmaktadır ve    eğitim seti ile ortak bir sınıfa 

dahil olacaktır. Test örneği   ‟nin lineer bir kombinasyonu olarak aĢağıdaki gibi 

gösterilir: 

                        
    

                     (4.1) 

Genel olarak test örneğinin bu etiketli kategorisi bilinmemektedir. Bu yüzden tüm k 

sınıf görüntüler kullanılarak eğitim seti oluĢturulur. 

               [              
             

]  (4.2) 

Böylece her test örneği    sözlüğün lineer bir kombinasyonu olarak gösterilebilir. 

       (4.3) 

Burada    [                    
        ]

 
     bir katsayı vektörüdür ve i. sınıf 

ile iliĢkili olanlar hariç sıfırdır. ÇalıĢmamızda oluĢturulan A matrisi kx819 

boyutundadır. 819 çalıĢmamızda kullandığımız görüntü sayısını göstermekte, k ise 

öznitelik vektör boyutlarını 192‟den 12‟ye kadar değiĢtirerek elde edilen öznitelik 

vektörünün kaç elemandan oluĢtuğunu göstermektedir. 

SRC: Eğer m>n ise yukarıdaki eĢitlik aĢırı kararlıdır ve    çözümü tektir. Fakat yüz 

tanıma problemleri için boyut azaltma eĢitliklerinden dolayı çözüm tek değildir. Seyrek 

gösterim teorisi ile eğer çözüm yeterince seyrek ise,    –norm seyrek çözüm problemi 

,   -norm problem çözümüne dönüĢtürülebilir. 
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         ‖ ‖  (4.4) 

Tanıma Sonucu: Yüz görüntüsü girdisi yaklaĢık olarak          Ģeklindedir. Daha 

sonra    ve y arasındaki artıklığı en aza indirerek, girdi görüntülerini sınıflara atayarak 

sınıflandırırız. 

Dalgacık filtre kullanılarak oluĢturulan yüz tanıma sisteminde elde edilen sonuçlar ile 

dalgacık filtresiz tanıma sistemi kullanılarak elde edilen sonuçlar karĢılaĢtırıldığında 

kazanımın sağlandığı gözlemlenmiĢtir. 

4.2.    –minimizasyonu 

Seyrek yaklaĢım tabanlı sınıflandırmada    vektörünün girdileri   test örneğinin 

kimliğini kodladığından      denklemlerinin lineer sistemini çözerek elde etmeye 

çalıĢmak daha uygundur. 

Eğer; m>n ise,      denklem sistemi aĢırı kararlıdır ve doğru    genellikle tek bir 

çözüm olarak bulunabilir. Bu zorluk    - minimizasyonu ile çözülebilmektedir. 

Klasik Gauss-Markov modelinde, bilinmeyen parametreler vektörü x lineer hale 

getirilmiĢ parametrik bir dengeleme ile aĢağıdaki fonksiyonel ve stokastik modellere 

göre belirlenebilir: 

       

       (4.5) 

    
     

    
   

Burada      düzeltmeler vektörü;      gözlemler vektörü;      rank defektli tasarım 

matrisi;      ağırlık matrisi;      tasarım matrisinin rank defektliğini tamamlamak için 

kullanılan datum matrisi;      sıfır vektörü;         gözlemlerin kovaryans matrisi; 
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        kofaktör matrisi ve   
  önsel varyans faktörüdür. Bahsedildiği gibi    –

minimizasyonu, en küçük toplam yöntemi düzeltmelerin mutlak değerlerini ağırlıklı 

toplamını en aza indiren parametrelerin tahminidir. 

  -norm parametre kestirim probleminin bir lineer programlama problemi olarak 

çözümü için bütün parametrelerin ve düzeltmelerin negatif olmadığı matematiksel bir 

formülün geliĢtirilmesi gerekmektedir. GeliĢtirme denklem (4.7) kullanılarak baĢlanır 

ve boĢluk değiĢkenlerinin eklenmesi ile    tahmin problemine dönüĢmektedir. Bu 

eĢitliği bir formüle dönüĢtürebilmek için negatif olmayan parametreleri ve düzeltmeleri, 

parametreler için iki tane (    ) ve düzeltmeler için iki tane (    ) olmak üzere dört 

adet gevĢek değerler vektörü formüle katılabilir. Düzeltmeler ve parametreler negatif 

veya pozitif olabilmektedir. GevĢek değerleri kullanarak vektörler aĢağıdaki gibi 

hesaplanabilmektedir: 

     ,       

             (4.6) 

Amaç fonksiyonu ve denklem (4.7)‟deki bağlantılarıyla verilen kısıtlamalar, gevĢek 

değer vektörü ile yeniden yazılabilir: 

Amaç fonksiyonu; 

    | |    |   |               (4.7) 

Kısıtlamalar; 

             

           (4.8) 
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Amaç fonksiyonu ve kısıtlamalar daha açık Ģekilde yazılabilir: 

Amaç fonksiyonu; 

             [

 
 
 
 

]       (4.9) 

Kısıtlamalar; 

*
    
      

 
   
 

+ [

 
 
 
 

]  *
 
 
+  (4.10) 

Z sıfır matrisi,   ise birim matrisidir.    -norm minimizasyonu problemi; 

           (4.11) 

           (4.12) 

Ģeklinde yazılabilir. Böylece lineer programlama yöntemiyle çözülebilen bir 

optimizasyon problemine dönüĢmüĢ olur. Ġterasyon   çözüm vektörü sıfıra yaklaĢıncaya 

kadar devam edilebilir. 

Seyrek gösterim ve sıkıĢtırılmıĢ algılamanın ortaya çıkan teorisindeki son geliĢmeler 

açığa çıkardı ki istenen    çözümü seyrek ise   - minimizasyon probleminin çözümü    

-minimizasyon probleminin çözümüne eĢittir (Vapnik 2000). 

               ‖ ‖        (4.13) 
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4.3.    –minimizasyonu 

   -normu yer ölçümlerinde parametre tahminlerinde yaygın olarak kullanılmaktadır. 

Bir probleminin    normu kolaylıkla yazılabilir ve sonuç daima tektir. Eğer           

sırasıyla ölçümlerin düzeltilmesi, ağırlık matrisi ve ağırlık matrisinin diyagonal 

elemanları olarak alınırsa,    normunun amaç fonksiyonu aĢağıdaki gibi yazılabilir: 

            ∑    
       (4.14) 

   -norm metodu ile önemli noktalardan biri düzeltme hesabı yapılan ölçümlerin normal 

dağılıma sahip olduğu varsayımıdır. Ancak pratikte ölçümler brüt ve sistematik 

hatalardan dolayı her zaman normal dağılıma sahip olmayabilir. Bürüt ve sistematik 

hatalar temizlenmeden önce ayarlama hesabı    norm metodu ile yapılmalıdır.   -norm 

metodunun brüt ve sistematik hatalardan daha fazla etkilenmesinden dolayı 

dezavantajları vardır. Sorunun    norm çözümü vardır. Problemde sırasıyla        

      , ölçüm sayısı, bilinmeyen parametreler ve arıza bozukluğudur. 

            (4.15) 

Burada   tasarım matrisi,    kaydırılmıĢ bilinmeyen parametreler,   ölçüm vektörüdür. 

Daha sonra doğrusal denklem sistemi çözülmelidir. YaklaĢık çözüm ile denklem sistemi 

denklemin sağ tarafına   düzeltmesi eklenerek hesaplanabilir. 

         (4.16) 

  vektör düzeltmelerinin seçimine bağlı olarak sonsuz çözümler üretmektedir. 

Bilinmeyen parametreler ve ölçüm düzeltmeleri aĢağıdaki gibi elde edilmektedir: 

         (4.17) 
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Ölçüm grubunun ortalaması, belirsiz bir parametrenin özel bir durumu için belirli bir 

değer olarak alınırsa,    normunun çözümü elde edilebilmektedir. Eğer düzeltmeler 

ölçüm gruplarından hesaplanırlarsa,    norm yöntemiyle brüt ve sistematik hataları 

içermeyen normal bir dağılım göstermektedirler. Hem karenin düzeltilmiĢ toplamı hem 

de düzeltmenin mutlak değeri toplamı en düĢüktür. 

4.4. AR Veritabanı 

AR veri tabanı, 126 kiĢi için 4000'in üzerinde ön görüntüden oluĢmaktadır. Her bir birey 

için, iki ayrı günde toplam 26 resim vardır. Bu görüntüler, aydınlatma değiĢikliği, 

ifadeler, yüz maskeleri dahil yüz değiĢiklikleri içerirler. Denemede, 63 erkek ve 54 

kadından oluĢan veri setinin bir alt kümesini seçilmiĢtir. Her bir kiĢi için, yalnızca 

aydınlatma ve ifade değiĢikliği içeren 14 resim seçilmiĢtir. Eğitim seti için bir kiĢinin 

birinci gündeki 7 resmi, test seti için ikinci gündeki 7 resmi kullanılmıĢtır. Görüntüler 

192 x 256 boyutunda kırpılmıĢ ve gri resme dönüĢtürülmüĢtür. 1/16 ve 1/64 arasında 

örnekleme oranları seçilmiĢtir. 

AR veritabanından kullanılan bir kadın ve bir erkeğe ait resimler ġekil 4.3‟deki gibidir. 
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ġekil 4.3. AR veritabanından kullanılan bir kadın ve bir erkeğe ait resimler 

4.5. Aralıklı Gösterime Dayalı Sınıflandırma ve Algoritması 

Eğitim setindeki sınıflarından birinden yeni bir test görüntüsü   verildiği zaman, ilk 

olarak (4.13) denklemi ile  ̂  seyrek temsili hesaplanmaktadır. Tahmini  ̂  içerisindeki 

sıfır olmayan girdiler, tek bir nesne sınıfı   deki   sütunları ile iliĢkilendirilir ve test 

görüntüsü   kolayca atanabilmektedir. Oysa gürültü ve modelleme hatası birden çok 

nesne sınıfıyla iliĢkili küçük sıfır olmayan girdilere neden olabilir. Genel seyrek 

gösterimine dayanılarak, bu durumu çözmek için birden çok muhtemel sınıflandırıcı 

tasarlanabilmektedir. Örneğin   ,  ̂ ‟deki en büyük tek girdi sınıfına atanabilir. Bununla 

birlikte; bu buluĢsal yöntemler yüz tanımada görüntülerle iliĢkili alt uzay yapısını 

kullanmamaktadırlar. Bu doğrusal yapıyı daha iyi kullanmak için,  ‟den her nesnenin 

tüm eğitim görüntüleriyle iliĢkili katsayıların ne kadar iyi üretildiğine bağlı olarak  ‟yi 

sınıflandırabiliriz. 
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Her   sınıfı için;    :  
     ,  . sınıfa ait katsayıları seçen karakteristik fonksiyonu 

olmalıdır.       için,             sınıfı ile iliĢkili   içerisinde girdileri olan ve 

yalnızca sıfırdan farklı girdileri olan bir vektördür. Sadece  . sınıf ile iliĢkili katsayıları 

kullanarak verilen test örneği  ,  ̂       ̂   yaklaĢık olarak değerlendirilebilmektedir. 

Daha sonra  ‟i,   ve  ̂ arasındaki kalıntıyı en aza indirgeyen nesne sınıfına atayarak bu 

yaklaĢık değerlere dayalı olarak sınıflandırabiliriz: 

          ̇  ‖       ̂  ‖   (4.18) 

AĢağıdaki algoritma yüz tanıma prosedürünün bir özetidir: 

1.GiriĢ: Eğitim örnekleri matrisi 

                        k sınıf için, test örneği       

2. Birim    normunu elde etmek için A matrisinin sütunlarını normalize edin. 

3.    minimizasyon problemini çözün: 

 ̂         ‖ ‖       

4. Kalanları hesaplayın: 

      ‖       ̂  ‖          

5. ÇıkıĢ: 
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4.6.    – minimizasyonu ile Seyrek Çözüm Sonuçları 

Algoritmanın nasıl çalıĢtığını göstermek için AR veritabanındaki 1.638 tane görüntünün 

819 tanesini eğitim seti için, 819 tanesini test için kullanmıĢtır. Görüntüler 192 x 256 

boyutuna getirilmiĢtir. 1/16 ve 1/64 arasında örnekleme oranları seçilmiĢtir. Örnekleme 

oranlarına göre hesaplanan öznitelik boyutları Çizelge 4.1‟deki gibi gösterilmiĢtir. 

Çizelge 4.1. Örnekleme sayısına göre değiĢen Öznitelik Vektör Boyutu 

 

 

 

 

  

 

Örnekleme Sayısı          

                   
 

Öznitelik Vektör Boyutu 

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.    – minimizasyonu ile seyrek çözüm bayanlar için sonuçlar 

AR veritabanındaki 54 tane bayanın 756 tane görüntüsünün 378 tanesi ve erkeklerin 

441 tane görüntüsü eğitim seti için, bayanların 378 tane görüntüsü test için 

kullanılmıĢtır. Öznitelik vektör boyutlarına göre tanıma oranları ġekil 4.4‟deki gibidir. 

 

ġekil 4.4. AR veritabanı bayanlar yüz tanıma oranı 

ġekil 4.4‟de bayanlar için tanıma oranı verilmiĢtir. Örnekleme sayısı 16 olduğunda 

öznitelik vektör boyutu 192 olmaktadır ve örnekleme sayısı arttıkça öznitelik vektör 

boyutu azalmaktadır. Öznitelik vektör boyutu arttıkça tanıma oranında genelde artıĢ 

gözlemlenmiĢtir. Çünkü girilen örnekleme sayısı büyük olduğunda ölçeklenme 

küçülecek ve tanıma zorlaĢacaktır. 

4.6.2.    – minimizasyonu ile seyrek çözüm erkekler için sonuçlar 

AR veritabanındaki 63 tane erkeğin 882 tane görüntüsünün 441 tanesi ve bayanların 

378 tane görüntüsü eğitim seti için, erkeklerin 441 tane görüntüsü test için 

kullanılmıĢtır. Sonuçlar ġekil 4.5‟deki gibidir. 
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ġekil 4.5. AR veritabanı erkekler yüz tanıma oranı 

ġekil 4.5‟de erkekler için tanıma oranı verilmiĢtir. Örnekleme sayısı 16 olduğunda 

öznitelik vektör boyutu 192 olmaktadır ve örnekleme sayısı arttıkça öznitelik vektör 

boyutu azalmaktadır. Öznitelik vektör boyutu arttıkça tanıma oranında genelde artıĢ 

gözlemlenmiĢtir. Erkeklerdeki tanıma oranı bayanların tanıma oranına göre daha fazla 

olduğu görülmüĢtür. 

4.6.3.    – minimizasyonu ile Seyrek çözüm erkekler ve bayanlar için toplam 

sonuçlar 

AR veritabanındaki 63 tane erkeğin 882 tane görüntüsünün 441 tanesi ve 54 tane 

bayanın 756 tane görüntüsünün 378 tanesi eğitim seti için, erkeklerin 441 tane ve 

bayanların 378 tane görüntüsü test için kullanılmıĢtır. Sonuçlar ġekil 4.6‟deki gibidir. 
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ġekil 4.6. AR veritabanı erkekler ve bayanlar için toplam yüz tanıma oranı 

ġekil 4.6‟da toplam tanıma oranı verilmiĢtir. Öznitelik vektör boyutu arttıkça tanıma 

oranında artıĢ gözlenmiĢtir. Erkeklerdeki tanıma oranı, bayanlardaki tanıma oranından 

fazla olduğu için toplam tanıma oranında baĢarı artmıĢtır. 

4.6.    – minimizasyonu ve Dalgacık Filtre Kullanarak Seyrek Çözüm Sonuçları 

   – minimizasyonu ile seyrek çözüm algoritmasına dalgacık filtre özellikleri eklenerek 

sonuçlar tekrar incelenmiĢtir. 1/16 ve 1/51 arasında örnekleme oranları seçilmiĢtir. 

Örnekleme oranlarına göre hesaplanan öznitelik vektör boyutları Çizelge 4.2‟deki gibi 

gösterilmiĢtir. 

Çizelge 4.2. Örnekleme sayısına göre Öznitelik Vektör Boyutu 

Örnekleme Sayısı Öznitelik Vektör Boyutu 

         

                   
 

16 192 

17 170 

26 72 
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Çizelge 4.2. (devam) 

32 48 

34 42 

36 37 

48 31 

50 19 

51 18 

4.7.1.    – minimizasyonu ve dalgacık filtre kullanarak seyrek çözüm bayanlar için 

sonuçlar 

   – minimizasyonu ile seyrek çözüm bayanlar için olan çalıĢmamıza dalgacık filtre 

özellikleri eklenerek tekrar incelenmiĢtir. AR veritabanındaki 54 tane bayanın 756 tane 

görüntüsünün 378 tanesi ve erkeklerin 441 tane görüntüsü eğitim seti için, bayanların 

378 tane görüntüsü test için kullanılmıĢtır. 1/16 ve 1/51 arasında örnekleme oranları 

seçilmiĢtir. Sonuçlar ġekil 4.7‟deki gibidir. 

 

ġekil 4.7. AR veritabanı Dalgacık filtre özellikleri kullanarak bayanlar için tanıma oranı 

ġekil 4.7‟de bayanlar için tanıma oranı verilmiĢtir. Öznitelik vektör boyutu arttıkça 

tanıma oranında genelde artıĢ gözlenmiĢtir. 
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Dalgacık filtre kullanılarak çıkan sonuçları karĢılaĢtırmak için dalgacık filtre 

kullanmadan örnekleme oranını 1/16 ve 1/51 arasında tekrar değiĢtirilerek 

çalıĢtırılmıĢtır. Sonuçlar ġekil 4.8‟deki gibidir. 

ġekil 4.5 ve ġekil 4.6 karĢılaĢtırıldığı zaman dalgacık fitre özellikleri kullanmak tanıma 

oranındaki baĢarıyı arttırmıĢtır. KarĢılaĢtırmalı sonuçlar ġekil 4.9‟da gösterilmiĢtir. 

 

ġekil 4.8. AR veritabanı karĢılaĢtırma için bayanlar yüz tanıma oranı 

 

ġekil 4.9. AR veritabanı karĢılaĢtırmalı sonuçlar 
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4.7.2.    – minimizasyonu ve Dalgacık filtre kullanarak Seyrek çözüm erkekler için 

sonuçlar 

   – minimizasyonu ile seyrek çözüm erkekler için olan çalıĢmamıza dalgacık filtre 

özellikleri eklenerek tekrar incelenmiĢtir. AR veritabanındaki 63 tane erkeğin 882 tane 

görüntüsünün 441 tanesi ve bayanların 378 tane görüntüsü eğitim seti için, erkeklerin 

441 tane görüntüsü test için kullanılmıĢtır. 1/16 ve 1/51 arasında örnekleme oranları 

seçilmiĢtir. Sonuçlar ġekil 4.10‟daki gibidir. 

 

ġekil 4.10. AR veritabanı Dalgacık filtre özellikleri kullanarak erkekler için tanıma 

oranı 

ġekil 4.10‟da erkekler için tanıma oranı verilmiĢtir. Öznitelik vektör boyutu arttıkça 

dalgacık filtre özelliğinden dolayı tanıma oranında genelde artıĢ gözlenmiĢtir. 

Dalgacık filtre kullanarak çıkan sonuçları karĢılaĢtırmak için dalgacık filtre olmadan 

örnekleme oranını 1/16 ve 1/51 arasında tekrar değiĢtirilerek çalıĢtırılmıĢtır. Sonuçlar 

ġekil 4.10‟daki gibidir. 
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ġekil 4.11. AR veritabanı karĢılaĢtırma için erkekler yüz tanıma oranı 

ġekil 4.10 ve ġekil 4.11 karĢılaĢtırıldığı zaman dalgacık fitre özellikleri kullanmak 

tanıma oranındaki baĢarıyı değiĢtirmemiĢtir. 

4.7.3.    – minimizasyonu ve dalgacık filtre kullanarak seyrek çözüm bayanlar ve 

erkekler için toplam sonuçlar 

   – minimizasyonu ile seyrek çözüm erkekler ve bayanlar toplam sonuç için olan 

çalıĢmamıza dalgacık filtre özellikleri eklenerek tekrar incelenmiĢtir. AR 

veritabanındaki 63 tane erkeğin 882 tane görüntüsünün 441 tanesi ve 54 tane bayanın 

756 tane görüntüsünün 378 tanesi eğitim seti için, erkeklerin 441 tane ve bayanların 378 

tane görüntüsü test için kullanılmıĢtır. 1/16 ve 1/51 arasında örnekleme oranları 

seçilmiĢtir. Sonuçlar ġekil 4.12‟deki gibidir. 
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ġekil 4.12. AR veritabanı Dalgacık filtre özellikleri kullanarak erkekler ve bayanlar 

toplam sonuç için tanıma oranı 

ġekil 4.12‟de erkekler ve bayanlar toplam sonuç için tanıma oranı verilmiĢtir. Öznitelik 

vektör boyutu 18‟den 192‟ye doğru arttıkça tanıma oranında artıĢ olmaktadır. 

Dalgacık filtre kullanarak çıkan sonuçları karĢılaĢtırmak için dalgasız filtre olmadan 

örnekleme oranını 1/16 ve 1/51 arasında değiĢtirilerek program tekrar çalıĢtırılmıĢtır. 

Sonuçlar ġekil 4.13‟deki gibidir. 

ġekil 4.12 ve ġekil 4.13 karĢılaĢtırıldığı zaman dalgacık fitre özellikleri kullanmak 

tanıma oranındaki baĢarıyı arttırmıĢtır. KarĢılaĢtırmalı sonuçlar ġekil 4.14‟deki gibidir. 
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ġekil 4.13. AR veritabanı karĢılaĢtırma için erkekler ve bayanlar için toplam yüz tanıma 

oranı 

 

ġekil 4.14. AR veritabanı karĢılaĢtırmalı sonuçlar 
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5. SONUÇ 

Otomatik yüz tanıma, insan etkileĢimi olmaksızın insan yüzünü tanımaya çalıĢan 

bilgisayarlı görme ve görüntü iĢleme de ana araĢtırma alanlarından biridir. Yüz tanıma 

sistemlerinde asıl problem yüzü tanımak ve kimliklendirmek için belirleyici bir özellik 

kümesi bulmaktır. 

Bu çalıĢmada seyrekliğin kullanılmadığı yüz görüntüleri gibi yüksek boyutlu verilerin, 

daha iyi performansta sınıflandırılması için önemli olduğu teorik olarak hesaplanmıĢtır. 

Seyreklik kullanıldığında, özelliklerin seçimi kullanılan özelliklerin sayısından daha 

fazla önem kazanmıĢtır. Seyreklik öncelikle karmaĢık düĢük boyutlu yapılardaki yüksek 

boyutlu görsel verilerden bir çıkarım yapmaktadır.    – minimizasyonu yöntemi bu tür 

yapıları ayıklamak için hesaplama araçları sunmakta ve dolayısıyla verilerin 

anlambilimine yardımcı olmaktadır. Ayrıca    – minimizasyonu probleminin analitik bir 

çözümü vardır ve polinom zamanda çözülebilmektedir. Bu özelliklerinden dolayı 

çalıĢmamızda    – minimizasyonu kullanılmıĢtır.    – minimizasyonu ile seyrek çözüm 

bayanlar ve erkekler için ayrı ayrı incelenmiĢ ve erkeklerdeki baĢarı oranının 

bayanlardaki baĢarı oranından fazla olduğu gözlemlenmiĢtir. 

Dalgacık filtreler, görüntüleri frekans bileĢenlerine ayırmaktadır. Bu frekans 

bileĢenlerinden düĢük frekansta olanlar, yüz görüntülerindeki temel özelliklere 

sahiptirler. Sadece bu bileĢenler kullanıldığında daha az sayıda özellikle ayırt edicilik 

kazanılmaktadır. Böylece hesaplama yükü azalmaktadır. ÇalıĢmamızda dalgacık filtre 

kullanılarak ve dalgacık filtresiz sonuçlar karĢılaĢtırılmıĢtır. Dalgacık filtrenin 

hesaplama karmaĢıklığını ve yükünü azaltması özelliğinden dolayı,    – minimizasyonu 

ve Dalgacık filtre kullanılarak Seyrek çözüm yapıldığında yüz tanımada baĢarı artmıĢtır. 

AR veritabanı ve MATLAB programı ile kullanılan yöntemin doğruluğu gösterilmiĢtir. 

AR veritabanında, aydınlatma ve ifade varyasyonları kapsayan 54 bayan, 63 erkek ve 
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toplamda 117 kiĢinin 14 farklı görüntüsü kullanılarak yüksek tanıma oranlarına 

ulaĢılmıĢtır. 
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