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OZET

Yiiz ifadeleri, insanlar arasi iletisimde anlam biitiinliigiiniin saglanmasi i¢in biiyiik
rol oynayan, sozlii olmayan isaretlerdir. Insanoglu yiiz ifadelerini kavramada herhangi bir
zorluk ¢cekmezken, bu durum makineler i¢in gecerli olmayip, halen giivenilir ifade tanima
sistemleri {iizerinde c¢esitli arastirmalar yapilmaktadir. Bu calismada, insanin iginde
bulunabilecegi 6 ifade durumunun (6fke, igrenme, korku, mutluluk, iiziinti ve saskinlik)
analizi gerceklestirilmistir. Bu amacgla, her bir ifade icin alinan goriintiilerin 6znitelikleri,
Gabor, LoG(Laplacian of Gaussians), DoG (Difference of Gaussians) ve gelistirismis
adaptif Gabor-LoG(Laplacian of Gaussians) kullanilarak ¢ikartilmigtir. Temel Bilesenler
Analiz yontemi ile boyut indirgenip islem yapilmis ve Oklid uzaklik hesabi yapilarak
siiflandirma islemi yapilmistir. Kullanilan yontemlerin ifade siniflandirilmasi tizerindeki
etkileri incelenerek karsilastirma yapilmistir. Uygulama sonucglart %90 iizerinde bir

dogruluk elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yiiz ifade analizi, Adaptif filtreler, LoG, DoG
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SUMMARY

Facial Expression Reconition From Human Face Images

Facial expressions are non-verbal signs that play important role to provide complete
meaning in human communication. While humans can easily comprehend the facial
expressions, it is not valid for the computers, thus the researchers are still working on
developing reliable facial expression recognition systems. In this research, the analysis of 6
different human facial expressions (anger, disgust, fear, happiness, sadness and surprise) is
performed from human facial images. For this purpose, the features for every facial
expression are extracted using the Gabor, LoG(Laplacian of Gaussians), DoG (Difference
of Gaussians) and adaptive Laplacian of Gaussians (LoG) filter. Dimension has been
reduced to by Principal Component Analysis method and the classification process is made
by Euclidean distance calculation. A detailed comparison is made to analyze the effect of
the methods and techniques used for expression classification. The application results have

been obtained over 90% accuracy.

Key Words: facial expression analysis, adative filters, Laplacian of Gaussian, Difference of
Gaussians
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1. GIRIS

Mimik, bir duygu ve diisiincenin kas, goz, agiz ve yliz hareketleriyle anlatilmasidir.
Mimikler giinliik iletisimimizde ©nemli bir yer tutmaktadir. Insanlar mimiklerini
kullanarak birgok duygu ve diisiincesini karsilarindaki kisiye anlatabilir. Mimikler,
ifadeleri kuvvetlendirici anlamlar da tasimaktadir. Yz ifadelerini inceleyerek bir kisinin

mutlu, lizgilin, sasirmis gibi ruh hallerini tahmin etmek miimkiindiir.

Insanlar arasinda gerceklestirilen yiiz-yiize iletisim, gelismis insan-bilgisayar ara
yiizlerinin tasarlanmasinda ideal bir model teskil etmektedir [1-3]. Insan iletisiminin temel
ozelligi, iletisim kanallarmin ¢ok g¢esitli olmasi ve yapilan iletisimin farkli sekillerde
gerceklesmesidir. Kanal, iletisimin yapildig1 ortami belirtirken, iletisim sekli, dis diinyadan
sinyallerin alinma bigimini ifade etmektedir. Insanlardaki iletisim kanallari, konusulan
seslerin ve seslere ait vurgulamalarin tasindig: isitsel kanal ile yliz ifadeleri ve beden
hareketlerinin tasindig1 gorsel kanaldan olusmaktadir. Insanlardaki iletisim yapis1 ¢ok
gelismis olup, herhangi bir iletisim kanalindaki problem, mesajin bir diger iletisim kanali

tarafindan iletilmesi ile telafi edilmektedir.

Insanlar arasindaki iletisimde, yiiz yiize iletisim gok biiyiik rol oynamaktadir. Insan
yiizi, diger iletisim sekillerinin dnemli bir gdstergesi ve sdz konusu gostergenin kaynagi
olan herhangi bir yiiz ifadesi de, bir insanin hissi durumunun, anlayis tavrinin, karakterinin
ve i¢inde bulundugu psikolojik durumunun goriinen belirtisidir. Yapilan bir¢cok sosyo-
psikolojik c¢alisma, karsilikli yapilan konusmalarda yiiz ifadelerinin biiyiik etkisinin
oldugunu gdstermistir [4,5]. Mehrabian [6], yliz ifadelerinin karsimizdaki dinleyiciler
tizerinde ¢ok biiylik etkisinin oldugunu belirtmistir ki, bu etkilerin yaklasik %355°1
konugsmacinin agiklamalarindaki yiiz ifadelerinden, %38’1 konusmadaki kelime
tonlamalarindan ve %7’°si de konusulan kelimelerden kaynaklanmaktadir. Oranlara dikkat

edilirse yliz ifadelerinin iletisimde ¢cok 6nemli bir paya sahip oldugu anlagilmaktadir.

Bilgisayarlarin giinliik hayatimizda yer edinmesi ile baglayan siiregte, insanlar1 daha
iyl anlayan ve insanlara daha iyi hizmet edecek bilgisayarli sistemler olusturmay1

hedefleyen bilim adamlari, insanlar arasi iletisimi hedef model kabul etmislerdir. Bu



dogrultuda yiiz ifadeleri analizi ile ilgili calismalar 25 yili askin bir siiredir devam
etmektedir. Bu ¢alisma ile de yiiz ifadelerini analiz ederek kisinin i¢inde bulundugu ruh

halini tespit eden bir sistem olusturulmasi hedeflenmistir.

1.1. Yiiz ifadelerin Olusumu ve Etkisi

Yiiz ifadeleri bigimsel olarak yiizdeki belirli bolgelerin sekil degistirmesi ile ortaya
¢ikmaktadir. Ozellikle yiiz kaslarmin kasilarak goz kapaklari, kaslar, burun, dudaklar ve
yiiz derisi gibi yiiz Ozniteliklerinde gecici degisimler olusturmasi sonucu ortaya ¢ikan,
zamana bagimli ve birka¢ saniye siiren bu degisimlerin yeri, yogunlugu ve dinamiginin
Olciilmesi, yiiz ifadelerinin taninarak siniflandirilmasi i¢in 6nem tagiyan niteliklerdir. Bu
degisimlerin kisiye, yasa, irka, cinsiyete gore miktar ve zaman olarak farklilik géstermesi,
problemi ¢ok boyutlu hale getirip zorlastirmaktadir [7]. Sekil 1.1°de yiiz ifadelerinin

olugmasina neden olan kaynaklar gosterilmistir.

Sozli
olmayan

Yiiz ifadeleri

Psikolojik
durumlar

Heyecan Dinleyeci

tepkileri

Yorgunluk

Sekil 1.1. Yiiz ifadelerinin olugmasina neden olan kaynaklar



Sabit gorlintiilerin ve goriintii dizilerinin kullanilmastyla birlikte yiiz ifade analizi,
sadece psikoloji alaninda yapilan bir arastirma konusu olmaktan ¢ikmistir. Bununla birlikte
gorlntiilerde yiiziin tespiti, yiizii takip etme ve yiliz tanima alanindaki ilerlemeler, yiiz ifade

analizi lizerine yapilan ¢alismalarin artmasina sebep olmustur [8].

Fizyolojik, zihinsel, sozlii ya da sozsiiz iletisim kaynaklari neticesinde yiiz kaslarinda
olusan hareket ile g6z kapaklari, kaslar, burun, dudak ve deri dokusu gibi yiiz
Ozniteliklerinde deformasyon meydana gelir. Kaslarda kasilma ve gevseme ¢ogunlukla 1
saniye siirer, ancak birka¢ saniyeden daha uzun siliren degisimlerin yaninda 250
milisaniyeden daha kisa siiren degisimler de gozlenebilir. Sekil 1.2, ifade olusumu

esnasinda zamanla ifade siddetinin degisimini gostermektedir [9].

ifade
Siddeti
A

1.0

0.0

Doruk

Baslangic Sireci Sireci Bitig Sureci
<
Dodgal Durum Yuz ifadesi Dodal Durum

Sekil 1.2. ifade siddeti zaman grafigi



Dogal(sakin) durum ile baslayan yiiz kaslar1 doruk noktasina ulasana dek kasilir.
Doruk noktast ifadenin tam olarak ylizde yerlestigi andir. Bitis siirecinde ise yiiz kaslart
tekrar ilk durumuna gelecek sekilde gevser. Baslangic-doruk noktasi ve doruk noktasi-bitisg
stireleri ifadelere, kisilerin yas, cinsiyet gibi Ozelliklerine ve kiiltlirlere gore farklilik
gostermektedir. Her bir yiiz 6zniteligi farkli deformasyonlar ile farkli ifadelerin olugmasini
saglar. Ornegin; kaslarin 40, goz kapaklarmin ise 23 ayri ifade seklinin oldugu
bilinmektedir [10]. Birbirleriyle kombine edildigi, farkli siddet ve siirelerde olustugu

diisiintildiiglinde ¢ok sayida ifade segenegi ortaya cikar.

1.2.Yiiz ifadeleri Analizi Sisteminin Kullanim Alanlar:

Ozellikle bilgisayar bilimleri ve teknolojileri ile gelistirilen yiiz ifadesi analiz
sistemleri farkli kullanim alanlarinin kapilarini aralamistir. Bilgisayarlarin hayatimiza hizla
yerlesmesi ile basit ve dogal bilgisayar—insan ara birimleri ihtiyaci hizla artt1. Yiiz ifadesi
analizi sistemi ile bireyin ihtiyaclarin1 ve isteklerini algilayabilen bilgisayarli sistemler
popiiler hale geldi. Ornegin klasik klavye, fare arabirimleri yerine kisilerin bakiglarin1 takip
eden, goz, kas ve dudaklardan alinacak komutlar ile ¢alisan bilgisayarli sistemler, normal
kullanicilara kolaylik saglamasi yaninda engelli kullanicilar i¢in de giizel bir alternatif
olusturmaktadir. Yiiz ifadelerinin duygular ifade etmenin en dogal ve en basarili yolu
olmasi sebebiyle, basarili bir bilgisayar-insan ara yiiziinlin énemli parcas1 yliz ifadeleri

analizi sistemidir [11, 12].

Insanlar ile uyumlu sekilde ¢alisacak insansi robotlar i¢in de yiiz ifade analizi
vazgegilmez adimlardan bir tanesidir. Insan ile konusan ve emirleri algilayan robot, yiiz ile
anlatilan ifadeleri de algilamali ve bu dogrultuda cevaplar vermelidir. Video
konferanslarda, ag tabanli egitimlerde ve uzaktan bilgisayarli 6zel ders seanslarinda
konusmacinin uzaktan dinleyicilerin reaksiyonlarini algilayabilmesi basar1 oranini arttirir.
Konugmaciya dinleyicilerin goriintiilerini aktarmak gereksiz veri trafigine neden olmanin
yaninda kisilerin 6zel hayatlarinin goriintiilenmesine de sebep olacaktir. Bunun yerine
dinleyicilerin ifadelerini algilayan ve konusmaciya ileten sistem sayesinde konusmaci

konferans ya da egitimin gidisatini kontrol altinda tutabilir.



Hava arac1 ya da hava trafik kontrolii, uzay ucusu ya da niikleer tesis gozetleme veya
sadece kamyon, otobiis benzeri bir uzun yol aracit kullanimi gibi uzun siire konum
degisikligi olmadan yapilan islerde, dikkatin dagilmasina sebep olan can sikintisi,
yorgunluk ve stresin otomatik tespiti bu anlamda cok degerli olacaktir. Zamaninda fark
edilen bu olumsuz durumlar sayesinde dnemli kazalarin 6niine gegilecektir. Hatta otomatik
ifade analizi yapan sistemler bir adim 6teye gidip bu stres, yorgunluk, can sikintisi gibi

durumlar meydana geldiginde sistemlere miidahale edip, alarm verilmesini saglayabilir.

Yiizden yayilan sinyalleri izleyen ve yorumlayan sistemler, avukatlarin, giivenlik
birimlerinin, yargi organlarinin isine yaramaktadir. Potansiyel suglularin korkma,
tedirginlik ve benzeri ruh hallerini, yalan sdyleyip sOylemediklerini anlamalarini
saglamaktadir. Rahatsizliklarini sozle ifade edemeyen hastalar icin, hastanelerde otomatik
uyari sistemleri olusturulabilir. Hastanin yiiz ifadeleri takip edilerek aci ¢ekip ¢ekmedigi ve

saglik durumu kontrol edilebilir.

Bir yiiz ifadesinin simiflandirilabilmesi i¢in Oncelikle goriintiideki “yiiz” kisminin
belirlenmesi gerekmektedir. Goriintiiler genellikle kisilerin 6n yiizlerinden ¢ekilmis
sekildedir. Buradaki en 6nemli problem, goriintiideki yiliz bolgesine ait kismin dogru bir
sekilde ¢ikarilmasidir. Ciinkii yiiz bolgesinin konumu ve biiytlikliigii her bir goriintii i¢in
farklilik gosterebildiginden, goriintiilerden yiiz kisminin ¢ikarilmasinda ayni tiirden bir
sablon kullanilmas1 pek miimkiin olmamaktadir [13]. Bu nedenle yiiz kisimlari, ¢esitli yliz
belirleme teknikleri [14,15] veya el ile yapilan ¢aligmalar sonucu ¢ikarilmaktadir. Ancak

suana kadar ylizde yiiz giivenilir bir yiiz tespit teknigi gelistirilememistir.

1.3. Tezin icerigi

Bu calismada “Yiiz ifade Analizi”, Ekman ve Friesen [16] tarafindan tanimlanan 6
temel duyguya ait yiiz ifadelerinin (“6tke”, “igrenme”, “korku”, “mutluluk”, “lizlinti” ve
“saskinlik”) siniflandirilmasi gercevesinde gercgeklestirilmistir. Bu tezin ikinci bdliimiinde
“Yiiz Ifade Analizi’nin genel olarak nasil gergeklestirildigi anlatilmis, analizin hangi
boliimlerden olustugu ve bu boliimlere ait bilgiler verilmis, gecmisten gilinlimiize “Yiiz

Ifade Analizi” iizerine literatiirde yapilmis olan ¢alismalar derlenmis ve bu calismanin



amacindan bahsedilmistir. Ugiincii  boliimde kullanilan metotlar hakkinda bilgiler
verilmistir. Gabor filtresi, LoG(Lablacian of Gaussian) filtresi, DoG(Difference of
Gaussians), adaptif LoG, yardimcit kenar tespit fonksiyonlari, Temel Bilesenler
Analizi(TBA) ve kullanilan veritaban1 hakkinda genel bilgiler sunulmustur. Sonraki
boliimde ise sozii edilen algoritmalar ve teknikler kullanilarak yiiz ifadelerinin
siiflandirilmasina yonelik uygulamalar yapilmistir. Tim metotlarin sonuglari ile karma
sistemin sonuglar yiiz ifade analizlerin iizerindeki etkisi arastirilmis ve bulunan sonuglar

karsilastirilmistir.

1.4. Tezin Amaci

Bu calismada, 6 farkli yiiz ifadesinin smiflandirilmasi hedeflenmistir. Insanlarin
herhangi bir zorluk ¢ekmeden taniyabildikleri bu ifadelerin makinelerce olabildigince
dogru ve hizli bir sekilde smiflandirilmasi ancak, hizli ve giivenilir algoritmalar
kullanilarak, makinelerin 6nceden dogru orneklerle egitilmesi ile miimkiin olacag: inkar

edilemez bir gercektir.

Bu amag¢ dogrultusunda, yapilan calismada, literatiirde sik rastlanilan bircok
algoritma kullanilarak, hizli ve dogru yiiz ifade siniflandirilmasi i¢in kapsamli bir inceleme
gerceklestirilmistir. Calismanin temeli, farkli ifadelere ait yiiz goriintiilerine iliskin
Ozniteliklerin farkli Gabor dalgaciklar1 kullanilarak elde edilmesi lizerine kurulmustur. En
1yi ifade analizi sistemine sahip olan insan Orneginden yola ¢ikildiginda, insanlardaki
gorme merkezindeki hiicrelerin tepki isaretlerinin Gabor dalgacik fonksiyonlar ile
modellenebilmesi, 6znitelik ¢ikartilmasinda Gabor dalgaciklarinin kullanilmasinin en

onemli nedeni olmustur.

Ifade siniflandirmas: iizerindeki etkileri bakimindan kullamlan algoritmalar ve
teknikler arasinda kapsamli bir karsilastirma yapilmistir. Ayrica, yliz ifadelerinin dogru bir
sekilde smiflandirilmasina yonelik cesitli  yaklasimlar kullanilarak  siniflandirma

basarimlari arttirilmaya caligilmistir.



2. YUZ IFADE ANALIiZi

Insanlarda 6grenmenin nasil gerceklestigi psikologlar tarafindan hala incelenmekte
olan bir konudur. Genel olarak 6grenme; ge¢mis deneyimler, 6rnekler ve merakla gelen bir
islemler biitiinii olup, kesin olarak agiklanabilmesi pek miimkiin degildir. Yiiz tanima
Oornegini ele alalim. Hemen her giin aile bireylerini ve arkadaglarimizi yiizlerine bakarak
veya fotograflarindan, sac stillerindeki farkliliklara, makyaj yapip yapmadiklarina ve
duruslarindaki degisikliklere ragmen hi¢ zorluk ¢ekmeden taniyabiliriz. Bunu bilingsizce

ve nasil gergeklestigini agiklayamadan gerceklestiririz.

Yapay Sinir Aglarinin (YSA) bir altkiimesi olan “Makine Ogrenmesi’nin
amaglarindan biri de, insanlardaki 6grenmenin nasil gerceklestigini anlamamiza yardimeci
olmaktir. Makine 6grenmesi tanimsal olarak, “bir problemin ¢dziimiinde 6rnekler veya
geemis deneyimlere ait verilerin kullanilarak bilgisayarlarin programlanmasidir” seklinde

ifade edilir.

Makine Ogrenme uygulamalari genellikle farkli nesnelerin smiflandiriimasin
amaglar. Yiiz tanima, ses tanima, karakter tanima, hava durumu tahmini, yiiz ifade analizi
caligmalar1 Makine Ogrenme uygulamalarindan sadece bir kagidir. Farkli nesnelerin
siniflandirilmasi islemi, bir bagka deyisle Makine Ogrenme problemlerinin ¢dziimii klasik

olarak sekil 2.1°de gosterildigi gibi gerceklestirilmektedir [17,18].

Oznitelik
Cikartilmasi

Smiflandirma

A 4

Ham Veri

Sekil 2.1. Oriintii tanima y&ntemi

Bir makine grenme problemi olarak “Yiiz Ifade Analizi” karmasik bir sisteme
sahiptir. Cinsiyet, etnik yap1 ve yas farkliliklarinin yani sira, ylizde olmas1 muhtemel sakal,
kozmetik iriinler, gozliikkler ve saclar nedeniyle kisiden kisiye degisen yiiz ifadelerini
tantyan, genel ve gecerli bir sistem olusturmak bu karmasikligin temel nedenidir. Ayrica

yiiz gdriinlimleri durus ve 1siktaki degisimlere gore farkliliklar gosterebilir [19].



Pantic ve Rothkrantz [13] yliz ifade analizinde 3 temel problem bulundugunu
belirtmislerdir: Bir goriintiideki yiiz kisminin belirlenmesi, yiiz ifadelerine ait 6zniteliklerin
cikartilmasi ve yiiz ifadelerinin siniflandirilmasi. Pantic ve Rothkrantz [13]’1n isaret ettigi
problemler ve makine Ogrenme yaklasimi cergevesinde, yiiz ifade analizi lizerine bir
calisma yapilmasi i¢in Oncelikle, resimlerdeki ifadelerin tasindigi kisim, yani yiiz
gorlntiileri ¢ikarilir. Ardindan yliz goriintiilerinde bulunan ifadeleri temsil eden bilgiler
(6znitelikler) ¢ikartilir. Cikartilan 6znitelikler, her bir ifade i¢in siniflandirilirlar. Ayrica
hizli ve dogru bir analiz yapilmasi amaciyla, siniflandirmadan hemen Once gereksiz

Oznitelikler atilarak 6znitelik boyutu azaltilabilir.

2.1. Yiiz Belirleme

Bir yiiz ifadesinin siniflandirilabilmesi i¢in oncelikle goriintiideki “yiiz” kisminin
belirlenmesi gerekmektedir. Goriintiiler genellikle kisilerin 6n yiizlerinden c¢ekilmis
sekildedir. Buradaki en 6nemli problem, goriintiideki yiiz bolgesine ait kismin dogru bir
sekilde cikarilmasidir. Ciinkii yiliz bolgesinin konumu ve biiylikligii her bir goriintii i¢in
farklilik gosterebildiginden, goriintiilerden yiiz kismimin ¢ikarilmasinda ayni tlirden bir
sablon kullanilmas1 pek miimkiin olmamaktadir [13]. Bu nedenle yiiz kisimlari, ¢esitli yiiz
belirleme teknikleri [14,15] veya el ile yapilan calismalar sonucu ¢ikarilmaktadir. Belirgin
ve kesin bir yontem olmadigindan resimden yiiz bilgisini ¢ikartma isleme el ile yapilsa
dahi kesin olarak yiizde yiiz ¢ikartilmasi miimkiin olmamaktadir. Sozgelimi farkli
boyutlarda iki resimdeki yiiz resimleri ¢ikarttigimizda, ¢ikarilan yiizlerin boyutlar1 da farkl
olma ihtimali %99.9’dur ve boyut esitlenirse dahi matematiksel olarak her bir yiiz resmin
matris degerleri boyut olarak farkli olacaktir. Bu calismada ise uygulamada kullanilan
resim setleri yazilim aracilifiyla degil, maniiel olarak el ile kirpilarak resimdeki yiiz alani

cikartilmaya caligilmistir. Yiiz belirleme islemleri ileriki boliimlerde agiklanmistir.

2.2. Yiiz ifadelerine Ait Veri Cikartilmasi

Goriintiilerde ifadeleri tasiyan yliz kisimlarimin belirlenmesinden sonra her bir
ifadeye ait veri, yani Oznitelikler ¢ikartilir. Bu islem gorsel verinin sayisal veriye

dontistiiriilmesi seklinde agiklanabilir. Yiiz bilesenlerine (agiz, kaslar, burun) ait olan



noktalardan elde edilen “Geometrik Oznitelikler” ile yiiz bolgesindeki degisimlerden
(kirisiklik, izler) kaynaklanan “Gériintiiye Dayali Oznitelikler” olmak iizere 2 farkl tipte
Oznitelik bulunmaktadir [19].

Oznitelik ¢ikartilmasi ayn1 zamanda &znitelik uzaymin boyutunun azaltilmasmi da
kapsamaktadir. Ciinkii bircok Oriintii tanima sisteminde bulunan biiyiik boyutlardaki
veriler, problem ¢0ziimiinii neredeyse imkansiz hale getirmektedir. Boyut azalmasi ile
verideki esas bilgi kaybolmamali, bunun yaninda boyutu azalan veri, orijinal veriye gore

sinif ayrimi ¢ok daha fazla olan 6znitelikleri icermelidir.

2.3. Yiiz ifade Degisimlerin Analizleri

Insan vyiiziinde ifade degisikligi iki farkli yaklasim ile analiz edilebilir. Bunlardan
birincisi, 5 (agiz, burun, goz, kas ve ¢ehre) temel yiiz bileseninin 6 farkli yiiz ifadesinde
gosterdigi sekil degisimi iken ikincisi 5 temel yiiz bilesenin 6 farkli yiiz ifadelerinde
birbirlerine gére nasil bir konum degisimi gosterdikleridir. Temel yiiz bilesenlerinin farkl

yiiz ifadelerinde gosterdikleri sekil degisimleri asagidaki gibi ifade edilebilir.

a) Agiz

Agiz, baz1 ifadelerde ilk sekline gore siddetli bir degisiklik gosterirken bazi
ifadelerde hafif degisiklikler gosterir. Mutluluk durumunda, sol ve sagdan iki yana agilarak
genis bir elips halini alir. Elipsin boyutu giilme siddetine gore degisir. Giiliimseme
esnasinda hafif bir aralik olusurken, kahkaha atma durumunda genis bir agilma yasanir.
Uziilme durumunda alt dudak yukariya dogru hareket ederken, iist dudak kenarlar1 asagiya
yonelir ve agiz hilale yakin bir sekil alir. Sasirma esnasinda alt dudak asagiya dogru
hareket eder ve agiz genis bir elips olusturur. Giilmeden farkli olarak sol ve sag kenarlar
acilmadig i¢in y-ekseni boyunca genisleyen bir elips olusur. Kizginlik durumunda sol ve
sag yandan dudak kenarlar1 ice ve yukariya dogru hareket eder, agiz genisligi azalir.
Tiksinme durumunda agiz seklinde ¢ok siddetli bir degisim yasanmaz. Korku aninda ise
ag1z, sol ve sagdan yanlara dogru agilirken sol alt ve sag alttan da asagiya dogru yonelir.
Korku aninda da sasirma ve giilme durumlarindaki gibi agiz sekli genisler. Ancak genislik
siddeti sasirma ve giilmeye oranla daha azdir. Ayrica glilme aninda yukariya yonelerek

genislerken, korku aninda asagiya dogru yonelme vardir. Mutluluk, sasirma ve korku
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esnasinda agiz sekli genislerken; kizginlik, liziilme esnasinda daralir. Tiksinme de ise ¢ok

belirgin bir sekil degisimi gozlemlenmez.

b) Cehre

Sol kulak yanindan ¢ene alt noktasi, sag kulak yani ve kaslarla tamamlanan alan yiiz
¢ehresini olusturur. Bazi ifadelerde siddetli bir degisim yasanirken bazilarinda ¢ehre yerine
ic bilesenlerde degisimler yasanir. Mutluluk asamasinda ¢ehrede ¢ok biiyiik bir degisiklik
gozlemlenmez. Sol ve sag dudak kiyilarindan yanlara dogru hafif bir esneme goriliir.
Uziintii ifadesinde kaslar asagiya alt ¢ene ise yukaritya dogru hareket eder. Bu hareket
neticesinde ¢ehre ilk pozisyonuna gore kiigiiliir. Sasirma esnasinda {iiziintiiniin aksine
kaslar yukari ¢ene asagiya dogru yonelir. Cehre y ekseni boyunca genisleyerek elips
seklini alir. Kizginlik ifadesinde de {iziintii ifadesine benzer sekilde kaslar asagiya dogru
yonelir. Ayrica kaslar birbirlerine dogru da hareket ederler. Cene iizlintiiye nazaran daha az
hareketlidir. Cehre kaslarin ice yonelmesi sebebiyle kiigiiliir. Tiksinme ifadesinde
mutluluga benzer sekilde yilizde siddetli bir degisim gozlemlenmez. Kaslar gozlere ve
burun bitis noktasina dogru yonelir ve ¢ehrede hafif bir daralma goriiliir. Korku ifadesinde
kaslar yukariya, dudaklar sol, sag ve asagiya yonelir. Ancak sasirma ifadesindeki kadar
siddetli bir hareket yoktur. Cehre az miktarda genisler. Mutluluk ve tiksinme esnasinda
cehrede belirgin bir degisiklik yasanmazken; sasirma ve korkuda genisler, liziintii ve

kizginlik esnasinda daralir.

¢) Kaslar

Kaslar yapilar itibariyle sekil olarak ¢ok belirgin degisiklik gdsteremezler. Daralip
genisleyerek az miktarda degisiklikler gosterirler. Mutluluk ifadesinde ¢ok belirgin bir
sekil degisimi goriilmez. Uziintii ifadesinde asag1 dogru yonelip gdz kapaklarina
yaslanarak ilk hallerine gore incelirler. Kizginlik ifadesinde kaslar birbirine ve gozlere
yaklasarak ilk hallerine gore daralirlar. Tiksinme esnasinda buruna bakan kas uglari
birbirine yaklasarak sikisik bir hal alirlar. Sasirma esnasinda kas yukariya kalkarken
esneme yaparak ilk haline gore genisler. Korku ifadesinde ise kaslar gozlere yaklasirken,

buruna bakan kas uglar1 yukariya dogru yonelir.

10



d) Gozler

Gozler de kaslar gibi yapi itibariyle siddetli sekil farklar1 gosteremezler. Her ikisinde
de degisim ¢ok kiigiik boyutlardadir. Mutluluk esnasinda g6z belirgin bir degisiklik
gostermez. Uziintii ifadesinde gz y ekseni boyunca daralarak ilk haline gére kiigiiliir.
Kizginlik asamasinda da lziintiidekine benzer sekilde y ekseni boyunca daralir. Ancak
lizlintli ifadesine gore daha siddetli bir degisim vardir. Tiksinme ifadesinde de y ekseni
boyunca daralma goriiliir. Sasirma ifadesinde goz agilarak biiyiir. Korku ifadesinde de goz

acilir ve sekli genisler. Korku ifadesi sasirma ile benzerlik gostermekle birlikte siddetleri

farklidir.

e) Burun

5 temel yiiz bilesenlerinden sonuncusu olan burun da 6 farkli yiiz ifadesinde farkli
sekil degisimleri gosterir. Mutluluk ifadesinde burun delikleri c¢evresindeki alt
noktalarindan sola ve sag genisler. Uziintii ifadesinde burun seklinde belirgin bir farklilik
gozlemlenmez. Kizginlik ifadesinde burun deliklerinden yanlara dogru burun agilir ancak
siddeti mutluluk kadar degildir. Tiksinme ifadesinde burun goz uglarina dogru sikisarak
daralir. Sasirma ifadesinde burun yukariya dogru hareket ederken seklinde belirgin bir
farklilik gozlenmez. Korku ifadesinde de kizginlik ve mutluluk ifadelerine benzer sekilde
burun deliklerinden yanlara dogru genisleme goriiliir. Ancak siddetleri birbirlerinden

farklidir.

Ifade degisikligi analizinde kullanilan ikinci yaklagim, 5 temel yiiz bilesenin farkli
yiiz ifadelerinde birbirlerine gore nasil bir konum degisimi gosterdigidir. Yukarida ifade
edilen birinci yaklasim icerisinde de goriilebilecegi gibi baz1 yiiz bilesenleri bazi ifadelerde
birbirlerine benzer sekil degisikligi gdzlemlenmezken bazi durumlarda belirgin farkliliklar
goriilmektedir. Bu durumun meydana getirdigi eksikligi gidermenin ¢oziimii ise yiiz
bilesenlerinin birbirlerine gore gosterdikleri konum degisimlerinin incelenmesidir. Temel
yiiz bilesenlerinin farkli ifadelerdeki bagil pozisyon degisikleri sekil 2.2°’de bir arada
gosterilmektedir [20].
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(e} Kezgeniik (e ) bk sinme i) hork

Sekil 2.2. 6 temel yiiz ifadesinde yiiz temel bilesenlerinin hareket yonleri

2.4. Literatiirde Yapilms Yiiz Ifadesi Analiz Calismalar:

Literatiir incelemesi asamasinda literatlirde yaygin olarak kullanilan islem stiregleri

ve yontemler, veri tabanlar1 ve 6nemli ¢alismalardan birkac1 gézden gegirilecektir.

1872 yilinda Darwin [21]’in insanlarda dogustan gelen bazi duygulari oldugunu
belirtmesi, “Yiiz ifade Analizi” iizerine yapilan ¢alismalarin temelini olusturmus ve “Yiiz

Ifade Analizi”, birgok davranis bilimci icin popiiler bir arastirma konusu olmustur.
Darwin [21]’in yapmis oldugu calismadan yola ¢ikarak, 1971’ de Ekman ve Friesen

[16] ve 1983’te Izard [22] insanlarda 6 temel duygu bulundugunu ve bu duygusal

ifadelerin her birine karsilik gelen yiiz ifadelerinin oldugunu belirtmislerdir. Farkli kiiltiir
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ve milletler i¢cin gecerli kabul edilmis olan bu duygular “6tke”, “igrenme”, “korku”,

“mutluluk”, “lizlintli” ve “saskinlik™ olarak gosterilmistir.

Onceleri psikoloji alaninda bir arastirma konusu olan yiiz ifade analizi iizerine
yapilan ilk calisma, 1978 de Suwa [23] tarafindan bir goriintii dizisi iizerinde 20 nokta

belirlenerek gergeklestirilmistir.

1980’lerde Marcelja [24] ve Daugman [25] tarafindan insan gorsel sisteminin 2-
boyutlu karmasik Gabor fonksiyonlart ile modellenebildiginin gdsterilmesi, orilintiilere ait

Ozniteliklerin ¢ikartilmasinda 6nemli bir adim olmustur.

Suwa [23]’nin 1978’de yapmis olduklar1 ¢alismadan sonra, bilgisayar temelli yiiz
ifade analizi 1990’lara kadar yapilmamistir. Mase [26] yiiz ifadelerinin taninmasinda optik

akis teknigini kullanmustir.

Black ve Yacoob [27] goriintiideki hareketlerden yola ¢ikarak elde ettikleri verileri 6

temel yiiz ifadesinin siniflandirmasinda kullanmiglardir.
Rosenblum, Yacoob ve Davis [28] yiiz lizerindeki bolgelerde optik akis hesabi
yapmislar ve Radial Basis Fonksiyon Agi1 kullanarak ifade smiflandirmasim

gerceklestirmislerdir.

Essa ve Pentland [29] bolgesel optik akis metodunu kullanarak ifadeleri

siniflandirmiglardir.

Otsuka [30] 6 farkli yiliz ifadesini siniflandirmak amaciyla Sakli Markov Model
(Hidden Markov Model — HMM) temelli siniflandiricilar kullanmagtir.

Donato vd. [35] yiliz ifadelerinin taninmasinda farkli tiplerdeki Oznitelikleri

karsilastirmislardir.
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Martinez [31] yliz goriintiilerinin, farkli aydinlik ortamlar, yiiz ifadeleri ve goriintiiyii
kapayan engelleyici durumlar altinda taninmasi iizerine c¢aligmistir. Bu amacla, Sakli

Markov Modelleri kullanilmistir.

Oliver [32] agiz seklinin degisiminden kaynaklanan Oznitelikleri Sakli Markov
Model temelli tanima sisteminde kullanmiglar ve “ifadesizlik”, “mutluluk” ve “liziinti”

gibi ifadelerin siiflandirmasi iizerine ¢alismiglardir.

Kotsia ve Pitas [33] goriintii dizilerinden yiliz ifade analizini Destek Vektor
Makineleri kullanarak gergeklestirmistir. Calismalarinda, dizideki ilk goriintii {lizerine
yerlestirilen noktalar referans aliniyor ve sonraki goriintiilerle olan yer degistirmeye gore

ifade siniflandirmasi yapiliyordu.

Bartlett [34], Cohn ve Kanade veri setindeki yiiz gortintiilerinden farkli ifadeler igin
elde ettikleri Gabor Ozniteliklerini siniflandirmak i¢in yeni gelistirdikleri AdaSVM

metodunu kullanmislardir.

Yiiz ifadesi analizi sistemlerinde giris verisi onden ya da yandan alinmis imge ya da
imge dizilerinden olusabilir. Yiiz kaslarindaki hareket neticesinde alinda, kaslarda,
gdzlerde, agiz ve gene kaslarinda deformasyon meydana gelir. Onden alinan gériintiilerde
bu deformasyon daha net goriiliirken, yandan alinan goriintiilerde ayrintilar kagirilabilir.
Literatiirde yaygin olarak 6nden alinan goriintiiler iizerinde calisilmistir. Mevcut, halka
acik veritabanlarinda onden alinan goriintiiler, yandan alinanlara gore daha fazladir. Bu

calismada 6nden alinan imge dizileri giris verisi olarak kullanilmistir.

Yiiz ifadesi analizi sistemlerinde yorumlanan bilgi tipleri mesaj yorumlama ve isaret

yorumlama olmak tizere iki gruba ayrilir:

Mesaj yorumlama yonteminde amag yiizdeki ifade degisiminden anlam ¢ikarmaktir.
Yiiz kaslarindaki deformasyon toplu olarak ele alinir ve kisinin o anki duygusal ve zihinsel
hali ile ilgili anlam c¢ikartilir. Arastirmacilar tarafindan yaygin olarak Ekman [36]

tarafindan tanimlanan evrensel alti yiiz ifadesi kullanilmaktadir. Sekil 2.3’te gosterilen
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kizginlik, sasirma, iizlintii, tiksinme, korku, mutluluk ifadeleri evrensel kabul edilen

ifadelerdir.

Sekil 2.3. Alt1 temel yiiz ifadesi 6rnekleri: kizginlik, sagirma, liziintii, tiksinme, korku, mutluluk

Isaret yorumlama ydntemindeki amag ise yiizdeki kaslarmin deformasyonunu tespit
etmektir. Yiz iizerinde belirli kaslarin hareketleri incelenir, amag¢ hareketin olup
olmadigini, yonii ve siddetini tespit etmektir. Belirlenen hareketlerin gruplanarak
yorumlanmasi ve anlam g¢ikarilmasi gerekmektedir. Ekman ve Freisen [37] tarafindan
olusturulan ve Ekman ve arkadaslar1 [38] tarafindan revize edilen Yiiz Hareketleri
Kodlama Sistemi (Facial Action Coding System), isaret yorumlama yontemini kullanan
arastirmacilarin yaygin olarak kullandiklar1 yapidir. Tanimlanan her bir degisim Hareket
Birimi (Action Unit, AU) olarak adlandirilmistir. Yiizde olusan degisimler tek bir AU ile
ifade edilebilecegi gibi bilesimler halinde de ifade edilebilir [39].

Sekil 2.4. Yiiz Hareketleri Kodlama Sistemiyle tanimlanan Hareket Birimleri ve bilesimleri 6rnegi
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2.5. Literatiirde Kullanilan Veritabanlari

Otomatik yiiz ifadesi analizi sistemi gelistirebilmek icin gerekli en temel
ihtiyaclardan birisi etiketlenmis veridir. Dogal ifadeleri goriintillemek ve toparlamak
oldukga zor bir siiregtir, ayrica goriintiilense bile etiketleme zaman alan, hata olasilig1 cok
yiiksek bir siirectir. Literatiirde gerceklesen pek ¢ok calisma 6zel olarak hazirlanmis imge
ve/veya imge dizisi veri tabanlarim1 kullanir. Cohn-Kanade yiiz ifadeleri veri tabani en
yaygin olarak kullanilandir [40]. Bunun disinda Yin ve arkadaslari tarafindan hazirlanan
BU-3DFE veri taban1 6 temel yiiz ifadesi i¢in 3D veri sunmaktadir [41]. Giines ve Piccardi
tarafindan hazirlanan veri tabani yliz ifadelerinin yani sira viicut hareketlerini de igerir
[42]. MMI veri taban1 hem imge hem de imge dizisi goriintiileri igeren 6nden/yandan

alinmuig kayzitlari ile genis bir kaynaktir.

Cohn-Kanade veri tabaninda yaslar1 18-30 arasi1 degisen yaklasik 100 kisiden alinan
goriintiilerden olusmaktadir. Veri tabaninda yer alan insanlarin %65’ kadin; %15’
Afrikali-Amerikali, %3°li Asya ya da Latin kdkenlidir. Veri tabani ile yasanan en temel
sikintilar, goriintiilerin doruk noktasinda sonlanmasi ve bazi goriintiilerde sol altta

tarih/saat bilgisinin yer almasidir.

MMI veri tabaninda yaslar1 21-45 arasinda degisen 18, 9-13 arasinda degisen 11 kisi
bulunmaktadir. Katilan insanlardan %48’1 kadin; %66’s1 Kafkasyali, %30°u Asyali, %4’
ise Afrikalidir. Veri tabaninda 1395 oturum isaret yorumlama ydntemi igin hareket
birimleri ile etiketlenmis veri bulurken, 197 oturum mesaj yorumlama yontemi i¢in 6 temel
ifade ile etiketlenmistir. Ayrica MMI veri tabaninda 65 adet dogal yliz ifadesi yer

almaktadir. Halka agik veri tabanlar igerisinde dogal goriintiisii olan tek veritabanidir.

2.6. Literatiirde Onerilen Sistemler

Yiiz ifadesi analizi lizerine 20 yil1 agkin siiredir ¢aligmalar yapan bilim adamlar1 pek
cok yaklasim gelistirmislerdir. Yiiz edinim, yiiz 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma
adimlariin her birinde 6nerilen yonteme gore basar1 oranin farklilik gostermektedir. Yiiz
Oznitelik ¢ikarma asamasinda gergeklestirilen ¢aligmalart secilen yonteme gore geometrik

Ozellik tabanli [43-46], goriiniim tabanli [47-49] ve karma [50-53] olmak {izere ii¢ grupta
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toplayabiliriz. Ayrica 3D model tabanli yaklasimlar kullanilarak basarili sistemler

gelistirilmigtir. [43, 46, 54]

Barlett ve arkadaslar1 geometrik tabanli yontemlerin goriiniim tabanli yontemlerden
daha basarili oldugunu bildirmektedirler [39]. Tabi ki bu secilen siniflandirma yontemi
ve/veya Oznitelikleri giris olarak hazirlayan otomatik d6grenme yaklasimina gore degisir.
Yakin tarihte Onerilen calismalar geometrik yontemlerin goriiniim tabanli yontemlerden
daha basarili olduklarimi gdsteren 6rneklerdir [55,56]. Bununla birlikte 3D model tabanl
yaklagimlar karmasik yapilart ve yogun hesaplama maliyetlerine karsin literatiirde en iyi
sonucu veren yontemleri olusturmaktadir. Ytz ifadesiyle ilgili yapilan ¢alismalar

inceleyen pek ¢ok calisma yapilmistir [39, 57-59].

Pantic ve Rothkrantz [44], statik Onden ve/veya yandan alinmig imgeler ile
calismislar ve geometrik 6zellik tabanli bir yaklasim izlemislerdir. Yiizde belirlenen 19
nirengi noktasi ile calismislar, kural tabanli bir yaklasim ile 23 farkli AU ve farkl

bilesimlerini %86 basar1 orani ile tanimislardir.

Sebe ve arkadaslar1 [45], model-tabanl takip yontemiyle 6 temel yiiz ifadesi tanima
hedeflemislerdir. Ik karede gz ve ag1z gevresi gibi dznitelikler elle isaretlenmis ardindan
Bézier kivrimlar1 ile model ¢ikarilmistir. Piecewise Bézier Volume Deformation (PBVD)
algoritmas1 kullanilarak her bir karede takip gerceklestirmislerdir. Bayes Agi
siniflandiricis1 ve Karar agaci yontemlerini kullanarak gerceklestirilen siniflandirmada

Cohn-Kanade veri tabani ile 6 temel ifade i¢in %91,3 oraninda basar1 elde etmislerdir.

Pantic ve Patras [50], yandan ¢ekilmis goriintiiler ile 27 farkli AU ve bilesenlerini
tanimay1 hedeflemislerdir. Belirlenen 15 nirengi noktasi pargacik siizgeci yontemi ile
(particle filtering) takip edilmis, kural tabanli yontem kullanilarak siniflandirilmistir. MMI

veri tabani kullanilarak %87 oraninda basar1 elde edilmistir.

Valstar ve Pantic [56], geometrik tabanli yaklasimla elle higbir miidahaleye gerek
duymayan otomatik AU tanima sistemi ve zaman analizi yapmay1 hedeflemislerdir. Gabor
dalgaciklarini kullanan GentleBoost algoritmasi ile 20 nirengi nokta tespit etmislerdir.

Noktalarin takibini Particle Filtering with Factorized Likelihoods algoritmasiyla

17



gerceklestirmisler, siniflandirma icin SVM kullanmiglardir. Cohn- Kanade veri tabani ile

15 farkli AU ve bilesimlerinin tespitinde %90.2 basar1 elde etmislerdir.

Black ve Yacoob [60], yliz temel bilesenlerinden agiz ve g0z iizerinde
parametrelendirilmis hareket modelleri {lizerinden takip gerceklestirmislerdir. Hareketi
kiigiik bir grup parametre ile ifade ederek hareket degisimlerini kural tabanli yontemlerle

incelemis 6 temel yiiz ifadesi i¢in %88 oraninda basar1 elde etmislerdir.

Yeasin ve arkadaglar1 [61], 6 temel yiliz ifadesini tanimak i¢in zaman-uzamsal bir
yaklagim  gelistirmislerdir. Hareket vektorleri ile iki asamali siniflandirma
gerceklestirilmistir. 1lk asamada lineer simiflandiric1 ikinci asamada ise Sakli Markof
Model kullanmislardir. Cohn-Kanade veri tabami ile %90.9 oraninda basar1 elde

etmislerdir.

Anderson ve McOwan [48], 6 temel yliz ifadesini analiz eden gercek zamanl bir
sistem olusturmay1 hedeflemislerdir. Yiiz biitiin olarak uzamsal oran sablonu ile ifade
edilmis ve optik akis algoritmasi ile takip edilmistir. Destek Vektor Makinesi (Support
Vector Machine - SVM) smiflandiricist kullanilmig, %81.82 oraninda basar1 elde

edilmistir.

Whitehill ve Omlin [62], Haar doniisiimii ve Adaboost hizlandiric1 siniflandirici
kullanarak AU tanima sistemi olusturmayr hedeflemislerdir. Cohn-Kanade veri tabani

kullanilarak %91 oraninda basari elde etmislerdir.

Guo ve Dyer [47], statik imge lizerinde elle 34 nirengi noktasi belirlemisler ve bu
noktalarin ¢evresinde Gabor dalgaciklarini kullanarak 6znitelik ¢ikarmislardir. Bayes Agi,

SVM ve AdaBoost siiflandiricilar ile %60-%90 oraninda basarilar elde etmislerdir.

Lyons [49], 2D Gabor dalgaciklar1 ile Oznitelik c¢ikarimi gergeklestirmis,
siniflandirmada da Lineer Fark Siniflayicis1 (Linear Discriminant Classifier) kullanarak
tek bir statik imgede 6 temel yiiz ifadesi tanimay1 hedeflemislerdir. %75 basar1 orani elde

etmislerdir.
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Tian ve arkadaslar [50], yilizde yer alan kalict 6zniteliklerin sekli (agiz, goz vb. sekil
degisiklikleri) ve ifade degisimi ile olusan gegici 6znitelikleri (kirigikliklar, esnemeler vb.)
inceleyerek karma bir sistem olusturmuslardir. Gegici Oznitelikleri Canny kenar bulma
algoritmasi kullanarak tespit etmislerdir. Oznitelik vektdrleri yapay sinir aglar1 kullanilarak

simiflandirilmis, 16 farklt AU %93 basari orani ile tespit edilmistir.

Zhang ve Ji [51], yliz geometrisini belirten 26 nirengi noktast ile geometrik
degisimleri ve kinisikliklar, esnemeler gibi gecici oOzellikler ile goriiniimle alakali
degisimleri géz Oniine alarak karma yaklasim Onermislerdir. Yiiz takibi i¢in, kizilotesi
(Infrared, IR) aydinlatma kameralar1 kullanarak gdzbebegi takibini referans alarak +/-30
derece kafa hareketinde calismislardir. G6z bebegi takibinde Kalman Siizgeci ile

birlestirilmis Mean-Shift algoritmasi ile takip gerceklestirilmistir.

Goriinlim  tabanli  degisikliklerin analizinde Tian ve arkadaslarinin [50]
calismalarina benzer bir yaklasim izlemislerdir. Dinamik Bayes Aglar1 kullanilarak
siiflandirma gergeklestirmislerdir. Byun [53], statik imge ilizerinde yiiz temel bilesenleri
geometrik sekli ve boliimlenmis yiiz renk istatistigi kullanarak karma yaklagim

gelistirmislerdir.

Cohen [52], zamansal ipuclar1 kullanarak imge dizileri iizerinde 6 temel ifade
analizi gerceklestirmeyi hedeflemislerdir. Sebe ve arkadaglar1 [45] tarafindan Onerilen
calismaya benzer bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. ilk karede isaretlenen nirengi noktalar
baz alinarak Bézier kivrimlar1 ile 3D model olusturulmustur. Model Piecewise Bézier
Volume Deformation (PBVD) algoritmasi ile takip edilmis, siiflandirma igin Saklh
Markof Modeli kullanilmistir. Kisi bagimsiz testlerde %80 basar1 elde edilirken, kisi
bagimli testlerde %88 basari elde edilmistir.

Gokturk [46], geometrik tabanli bir yaklasimla yiliz iizerinde 19 nirengi noktasi
belirlemisler ve bu 19 nokta kullanarak 3D model olusturmuslardir. 3D model her karede
takip edilerek sekil ve durus degisimlerini incelemisler ve SVM kullanarak
siiflandirmislardir. Dogal, ag1z acik, agiz kapali ve kaslar kalkik durumlarini tespit etmek

icin Onerilen ¢alismada %90 oraninda basar1 elde etmislerdir.
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Essa ve Pentland [54], geometri, fiziksel ve hareket temelli yiiz yapisini olusturan
dinamik 3D modeller ile birlestirilmis en uygun optik akis tahmini (optimal estimation
optical flow) yontemi ile yiiz hareketlerini incelemislerdir. Yiiz ifade tahmini yerine yiiz

kaslarinin hareketini incelemeyi hedeflemisler ve %98 oraninda bir basari elde etmislerdir.

Kotsia ve Pitas [43], geometrik temelli bir yaklasim kullanarak ytize yerlestirdikleri
Candide piramitleri yerlestirmislerdir. Geometrik deformasyonu incelemisler, SVM ile

siniflandirmiglardir. 6 temel yliz ifadesini %99 oraninda bir basar1 tanimiglardir.

2.7. Biyometrik Sistemler

Biyometrik sistemlerin basit halleri ile binlerce yil 6nceden beri kullanildigi
bilinmektedir. Yakin zamanda ise arastirmacilarin insanlarin fiziksel Ozellikleri ve
karakteristiklerin suca egilimleri ile bir ilgisinin olup olmadigin1 arastirmalar1 biyometri
alanma ilgiyi arttirmistir. Gilinimiizde biyometrik incelemelerin boyutu, cesitliligi ve
kullanim alanlar1 artmistir. Bu sayede de pek cok yeni biyometrik kimlik dogrulama

sistemi yerini almistir.

Biyometrik sistemlerin uygulama alanlar1 giiniimiizde oldukga cesitlidir. Ozellikle
havaalanlar1 giris ve c¢ikis islemleri, kredi kartt uygulamalari, kriminal amagh teshis ve
tespit uygulamalari, sigorta sirketleri, ag ve veri giivenligi, sosyal giivenlik, vergi siirecleri
gibi kamu hizmetleri, e-ticaret, elektronik imza uygulamalari, internet bankaciligy,
ATM’ler, c¢agri merkezleri, personel takibi, hasta takibi bu gibi sosyal sistemlerde
kullanilmalarinin yaninda artik, bilgisayarlar, pda olarak adlandirilan el bilgisayarlari, cep
telefonlar1 ve ev kilit sistemlerinde de kullanilmaktadirlar [91]. Ornegin parmak izi, iris
veya yliz tamima sistemini barindiran bir bilgisayar, kimligini dogrulayamayan

kullanicilarin bilgileri agmasina ve islem yapmasina izin vermemektedir.

Biyometri uygulayicilarinin genel amact kisilerin kimliklerini dogrulayabilmeleri
icin, akillarinda tutmalar1 gereken herhangi bir bilgi ya da yanlarinda tagimak,
kaybetmemek ya da unutmamak zorunda olduklar1 kart, anahtar gibi araglarin yerine;

kopyalanmasi ya da taklit edilmesi imkansiz olan 6zelliklerini kullanmalarin1 saglamaktir.
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Biyometrik sistemlerde, kimlik belirleme islemi, kisilerin fiziksel ya da davranigsal
Ozelligine dayanarak gergeklestirildigi i¢in baskasina devredilmesi, unutulmasi ya da
kaybedilmesi durumu so6z konusu degildir. Diger yontemlere gore c¢ok daha az riske
sahiptir. Ancak biyometrik sistemlerin olusturulabilmesi i¢in bazi standart Olgiiler
kullanilmalhidir. Biyometrik olgiiler olarak adlandirilan bu olgiilerin sifrelerde kullanimi
icin INCITS (International Committee for Information Technology Standarts-Uluslararasi
Bilgi Teknolojileri Standartlar1 Komitesi) tarafindan olusturulmus uluslararasi bir standart

mevcuttur [95].

2.7.1. Biyometrik Sistem Cesitleri

Gilinltimiizdeki mevcut biyometrik tanima sistemleri sunlardir:

A. Fizyolojik ozellikler [92]:
* Parmak izi

* Retina

* DNA

* Damar

* Yiz

* El Geometrisi

* Ses

* Yiiz Termogrami

o Iris

B. Davramssal ozellikler:
* Imza Atim1

* Yiriyts

* Tus Vurusu

* Konusma
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Sekil 2.5. Biyometrik Sistemlerin Genel Calisma Mekanizmasi

a) Parmak izi
Kullanilan biyometrik sistemlerin belki de en 6nemlisi polis merkezlerinde, pasaport
ve vize basvurularinda (Ingiltere 2007 yilindan beri vize basvurularinda, basvuran kisiden

biyometrik veriler almaktadir) kullanilan parmak izi sistemleridir.

Parmak izi en fazla kullanilan, taklit edilemez bir biyometrik bilgidir. Ilk
kullanilmaya baslandig1 yillardan bu yana gerek yazilim gerekse donanim alaninda parmak
izi sistemlerinde 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir [93]. Bir otomatik parmak izi tanima
sisteminde (OPTS) parmak izi tanima genellikle parmak izinde bulunan 6zellik

noktalarinin ve bunlara ait parametrelerin karsilastirilmasi esasina dayanir [94].

Bu sistemlerin en onemli dezavantaji, parmak izinin taklit edilmesi durumunda
sistemin yanilabilmesidir. Diger bir dezavantaj bazi kisilerin pek ¢ok sebepten &tiirii (organ
eksikligi, yanma, deri hastaliklar1) parmak izlerinin bulunmamasidir. Parmak izi taklit
problemi, parmak izinin alindig1 parmagin canliliini test edecek gelismis sensdrlerin
kullanilmas: ile giderilebilecekken parmak izinin bulunmamasi probleminin ¢oziimii

bulunmadigindan bu sistem bu tip kisilerde uygulanamaz.
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b) DNA

Kisinin sag, tirnak, deri parcasi, kan, sperm veya herhangi diger bir biyolojik
materyali ele alinarak hiicre icerisinde bulunan DNA molekiillerindeki dizilim incelenir.
Ozellikle emniyet giicleri tarafindan cinayet mahallinde kalan biyolojik materyaller
incelenerek katillere ulasilmast veya babalik davalarinin sonuglanmasi islemlerinde

kullanilmaktadir.

Dogrulugu cok yiiksek bir yontem olmasina ragmen maalesef pek ¢ok dezavantaja da
sahiptir. DNA’nin elde edilecegi biyolojik dokunun kirlenmesi gibi durumlarda 6rnek
kalitesi diiseceginden analiz yapmak zorlasir. Diger dezavantajlari islemin 24 saat gibi bir

siirede gerceklestirilme zorunlulugu ve yiiksek maliyet olarak sayilabilir.

c¢) El Geometrisi

Kisinin elinin veya kullanilan sisteme gore iki parmaginin geometrik yapisi analiz
edilir. S6z konusu yontemde belirleyici ozellikler parmaklarin uzunlugu, genisligi ve
biikiim noktalaridir. Ozellikle Amerika’da havaalanlar1 ve niikleer gii¢ istasyonlarinda
kullanilir. El geometrisi de diger biyometrik yontemler gibi dogruluk orani yiiksek bir
yontemdir. Ancak biiyiik ve agir okuma cihazlar1 nedeniyle maliyet ve kullanim agisindan,
resmin alinma siiresinin uzun olusu nedeniyle hiz acisindan dezavantajlara sahiptir. Bunun
disinda elde bulunan yiiziik gibi aksesuarlar, yara bandi gibi maddeler sebebiyle ya da
yaralanma ve parmaklarin kaybedilmesi, gut veya kire¢lenme gibi bir takim hastaliklar
nedeniyle elin taninmasi zorlasir. Cocuklarda ve el ve ayaklarin ¢ok hizli blyiidigi

hastaliklara sahip olan kisilerde ise bu sistem kullanilamamaktadir.

d Yiz

Biyometrik teknolojide devrim sayilabilecek buluglardan bir tanesi olan yiiz tanima
sistemleri gelisen birgok teknolojide oldugu gibi ilk kez askeriyede kullanilmustir. ileri
teknoloji silahlarinin yonetimi i¢in, 6zellikle ABD’de sik¢a kullanilan bu sistemler bunun
disinda, caddelere yerlestirilen glivenlik kameralar1 ile caddelerin izlenmesi ve aranmakta
olan bir suc¢lunun bu sekilde yakalanmasi gibi uygulamalarda da kendilerine yer
edinmislerdir. Ozellikle son 10 yildir uygulama alanlarinin artmasi nedeniyle yiizlerin

otomatik olarak taninmasi popiiler bir konu haline gelmistir.
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e) lris

Yaklasik 30 senedir kullanilan iri tanima sistemlerinin ¢ikis noktasi, kisinin sahip
oldugu iris seklinin 6mrii boyunca degismemesi ve diger biyometrik sistemlere gore goziin
daha az deforme olacak ve dis etkenlerden daha az zarar gorecek bir yapiya sahip
olmasidir. Uykusuzluk, gozyasi, hastaliklar iris yapisini etkilemekle beraber diger
yontemlerdeki kadar bariz bir etkilenme s6z konusu degildir. Elbette ki bu yontem gozii
olmayan, gozleri gérmeyen, Nistagmus hastaligina sahip (gozleri titreyen) veya irisleri
olmayan kisilerde uygulanamaz. Ancak bu kisiler disinda havaalan1 gibi kimlik
dogrulamanin mutlak surette 6nemli oldugu yerlerde oldukga yiiksek bir dogruluk orani ile
uygulanabilmektedir. Genel olarak parmak izi tanimaya benzetilen bu sistemin, parmak
izine gore en Onemli avantaji, parmak izi kullanilan biyometrik sistemlerde 60 veya 70
karsilastirma noktas1 bulunurken, iris taramada karsilastirma icin yaklasik 200 referans

noktas1 kullanilmasidir.

f) Imza

Bir kisinin, herhangi bir yazinin altina s6z konusu bu yaziy1 yazdigini, okudugunu
veya onayladigini belirtmek i¢in her zaman ayni bicimde yazdig1 ad veya isaretler olarak
tanimlanabilen imza kisiler tarafindan yasamlar1 boyunca pek cok kez kullanilmaktadir.
Ozellikle hukuksal agidan biiyiik yaptirimlarmimn bulunmas: ve taklit edilmesi sonucunda
kisiyi bor¢ altina sokabilmesi, tiim malvarligin1 bagka bir kimseye bagislamasina sebep
olmasi, iglemedigi suglarin {izerine kalmasina neden olmasi gibi sebeplerle hayati énem
tasimaktadir. Dolayisiyla kimlik dogrulamasinda belki de en sik kullanilan yontem olan
imzanin gercekten o kisi tarafindan atilip atilmadiginin belirlenmesi 6nemli bir sorun
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu sebeple kullanilan imza tanima sistemlerinde imzay1
tanimak i¢in iki tip bilgi kullanilmaktadir. Bunlardan ilki imzalama siiresi, hizi, ivmesi,
kalemin basim siddeti, kalemin gibi kisinin imzalama islemi ile ilgili 6zellikler, digeri ise
bir desen olarak imzaya ait ozelliklerdir. Bir imzay1 taklit eden herhangi bir kisi desen
olarak imzay1 taklit edebilse bile imza atis seklini (slire, ivime, kalemi yerden kaldirma
miktart vs.) tekrarlamasi giictiir. Imza tamima sistemlerinin dezavantajlari, sistemin
kullanicinin hizini, imza atma davranisini vs. 6grenebilmesi i¢in uygun sayida Ornege
ithtiya¢ duymasi ve imza atiminin kullanicinin o anki ruh haline, 6zellikle de acelesi olup

olmadigina bagl olarak degismesidir.
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3. GABOR FiLTRELERIN YUZ iFADE TANIMADA KULLANIMI

3.1. Gabor Filtresi

1946 yilinda Dennis Gabor [63] sinyallerdeki karakteristik bilgilerin elde
edilebilmesi amaciyla, sinyale uygulanacak bir fonksiyonun zaman ve frekans
eksenlerindeki bant genisliginin, Fourier analizi belirsizlik ilkesine gére minimum olmasi
gerektigini belirtmistir. Gabor [63], bu fonksiyonun bir Gauss sinyali ile modiile edilmis
karmagik iistel bir sinyal ile elde edilebilecegini gdstermis ve bir boyutlu Gabor

fonksiyonunu iiretmistir.

Memeli canlilardaki goriintii siteminin Gabor filtreleri ile modellenebildigini
gosteren Marcelja [64], goriintii sisteminde bulunan hiicrelerdeki alici alanlarin bir goriintii
karsisinda verdikleri sinyallerin ¢ift veya tek simetrik yapida oldugu belirtmistir. Ayrica,
memeli canlilardaki goriintii merkezinde bulunan hiicreler iizerine yapilan fizyolojik
caligmalar bu hiicrelerin farkli yonelim ve uzaysal frekanslarda sinyal verdiklerini
gostermistir. Bu bilgiler 1s18inda Daugman [65], goriintii merkezindeki alici hiicrelerin
verdikleri tepki sinyallerinin teorik olarak 2 boyutlu karmasik Gabor fonksiyonlar1 seklinde

ifade edilebilecegini gostermistir.

Daugman’in goriintii sistemini 2 boyutlu karmagsik Gabor fonksiyonlar1 ile
matematiksel olarak gostermesi, Gabor filtrelerinin doku boéliitlemesi [66], parmak izi
tanima [67], yiiz tanima [68] ve iris tanima [69] gibi bir¢ok bilgisayarli goriintli ve oriintli
tanima uygulamasinda Oznitelik ¢ikartilmasinda yaygin olarak kullanilmasina imkan
saglamistir. Bunun yani sira Hubel ve Wiesel’in [70] goriintii sistemindeki alic1 alanlarin
birer kenar detektorii islevi gordiiklerini gostermesi, Gabor filtrelerinin de iyi birer kenar
detektorii olduklarinmi belirtmektedir. Bu 6zellik sayesinde, yiiz ifadelerine ait 6znitelikler
cikartilirken g6z, agiz, kaslar, burun gibi ifadeyi temsil eden Onemli noktalarin

belirlenmesi ger¢eklesmektedir.

Gabor filtresi, impuls cevabi, bir Gauss fonksiyonuyla harmonik bir fonksiyonun
carpilmasiyla tanimlanan lineer bir filtredir. Konvoliisyon isleminin ¢arpma 6zelliginden

dolayi, Gabor filtresinin impuls cevabinin Fourier doniisiimii, harmonik fonksiyonun



Fourier doniisiimii ile Gauss fonksiyonunun Fourier doniisiimiiniin konvoliisyonudur [71].
Buradan, memeli canlilarda gorme sisteminin modellendigi ve Daugman tarafindan 2

boyutlu hale getirilen karmasik Gabor dalgacik fonksiyonu ,,,,(2)

Miunll’z

”kuvnz ik _a?
¢M,V(Z)=Te 202 |eur? — 72 (3.1)

olarak tanimlanir. 3.1 esitligi ile verilen 2 boyutlu karmasik Gabor fonksiyonda

2
K e . - .
% terimi goriintlilerdeki frekansa bagimli giic spektrumunun azalmasini telafi
gy’ . " . o
ederken(46), e 2 terimi Gauss dalgasini, e"“»v* terimi de karmasik iistel sinyali

a2
ifade etmektedir. e 2 terimi ise Gabor filtresinin goriintiideki farkli 151k dagilimlarina

kars1 etkilenmeyecek bir yapida oldugunu gostermektedir. 3.1 fonksiyonunda z=(x,y),
yatay eksen x ve dikey eksen y iizerinde bulunulan noktay: belirtir. i ve V parametreleri
sirastyla, Gabor kernelinin yonelimi ve 6l¢egini belirtirken, Gauss penceresinin standart
sapmasini belirten 0 parametresi, Gauss pencere genisliginin dalga boyuna orani seklinde

tanimlanir. Dalga vektorii k Wy ise;

i k
ku, =k,e®, k,= T ve @), = - (3.2)

bi¢ciminde tanimlanir. k,,,, maksimum frekansi, fV kerneller arasindaki uzaysal frekansi
ve n de yonelim sayisimi ifade eder. Bu ¢alismada v € {0,1,2} ve u € {0,1,2,3} olmak
tizere 3 farkli frekans ve 4 farkli yonelim ile toplam 12 farkli Gabor dalgacigi yiiz
goriintlilerinden Oznitelik ¢ikartmak amaciyla kullanilmistir. Gabor dalgaciklarinin diger

parametreleri ise 0 = 7, kjqy = % ve f = V2 olarak secilmistir. Ancak secilen bu degerler

ile kalmayip parametreleri degisik degerler ile deneyerek islemlerin basart durumlari
karsilastirilmistir. Sekil 3.1°de uzay bolgesinde karmasik Gabor fonksiyonunun sanal ve

gercek kisimlar1 gosterilmektedir.
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Gabor filtresinin bir diger dnemli parametresi de yiiz goriintiilerine uygulanacak
olan Gabor filtre maskesinin boyutudur. Filtre maskesinin boyutu Gabor dalgaciklarin
belirtecek kadar biiylik olmali, fakat islemsel zorluklar yasanmamasi adina ¢ok fazla da

bliyiik olmamalidir. Dunn [72]’ne gére Gabor dalgaciginin boyutu, Gauss fonksiyonunun

yayilma alaninin 6 kat1 olarak belirlenmistir. Gauss fonksiyonunun yayilma alani ”km;‘ax”
f17

olmak iizere Gabor filtre maskesinin boyutu W;

6
W = mﬂ (3.3)

fV
olarak belirlenir. Bu calismada, k4, = % ., f=+/2 ve Gauss fonksiyonunun
standart sapmast ¢ = m olarak belirlendiginden Gabor filtre maskesinin boyutu;

60 v

W == —| kr]rclgx” + 1 = 12\/7 + 1 (3.4)

olacaktir. Bu durumda, v € {0,1,2} olmak tizere 3 farkli frekans i¢in Gabor filtre maske

boyutlart 13x13, 18x18 ve 25x25 olup, bu ¢alismada 25x25 maske boyutu kullanilmistir.

Farkli yonelimli hedef goriintii ile katlanarak ve bu goriintiilerin ortalamalar1 alinarak
hedef goriintiideki farkli aci bilesenleri ortaya cikarabilen harmonik bir fonksiyon ile
Gaussian bir fonksiyonunun ¢arpimindan olusan lineer bir Gabor filtresi, G(x, y, lambda,
theta, psi, sigma, gamma) gibi denklemindeki parametreler; lambda kosiniisiin dalga boyu
faktoriinii, theta Gabor fonksiyonunun yoniinii, psi fazin ofset degerini ve gamma ise

uzamsal goriis agisin belirtir. Bu filtre ile;

v" kenar bulmada,

v’ basit ve karmasik hiicreleri simiile etmede,
v’ goriintiide 6zellik ¢ikariminda,

v' Kontur tespit etmede

ve bazi gorsel algi etkilerini agiklamada kullanilabilir.
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Gabor filtresi, gortintii isleme ve bilgisayarla gérme alaninda 6zellikle 6znitelik
cikariminda (feature extraction) yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Matematiksel olarak

2 boyutlu karmasik Gabor fonksiyonu;

G(x,y) = 1xoy exp [— % (ﬁ + y—i)] explj2nfx]

270 ox? oy

X = xcosf + ysinf (3.5)

y = —xsinf + ycos6O

bigiminde ifade edilir. Burada o, ve o, sirasiyla x ve y eksenleri boyunca Gauss zarfinin

standart sapmalaridir. (6 € [0, 7)), Gabor filtresinin yonelimini belirtir ve f sinosoidal
dalganin frekansidir. Sekil 3.1°de uzay bolgesindeki karmagik Gabor fonksiyonunun reel

ve sanal kisimlar1 goriilmektedir.

Sekil 3.1. Kompleks gabor fonksiyonunun reel (iist) kisimlari
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Sekil 3.2. Kompleks gabor fonksiyonunun sanal (alt) kisimlari

Oznitelik vektorii sekil 3.3’ten goriilecegi iizere filtrelenmis goriintiilerin

genliginden elde edilmistir.

Il(xﬁy) P Gl(xly) M ||

Fy = IR Ge, MRz e W - IR G, )]

L(y) s Gy [Fnol

p— Gabor Filtre Sonucu N Owitelik Vektori -/
e~ Ty Ty YT

Sekil 3.3. Gabor filtre bankasi sistemi

Ry(x,y) = I,(x,y) * Gp(x,y) (3.6)

sk

seklindeki konvoliisyonudur. Burada iki boyutlu konvoliisyonu belirtir.
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Herhangi bir giris goriintiisti I,(x, y) ile her karmasik Gabor fonksiyonu G, (x,y)
’nin konvoliisyonundan elde edilen sonug olan R,(x,y), reel ve sanal olmak tizere iki

kisimdan olusur. O halde Oznitelik vektoriiniin elde edilmesi i¢in bu sonucun genligi

1Ry Cx, YII;

IR, Gt M = YRR, (x, )} + F2{R, (x, )} (3.7)
olarak elde edilir.

Degisik a¢1 ve frekanslar kullanilarak degisik niteliklere sahip 6zniteliklerin elde

edilebilmesi amaciyla Gabor filtrelerinden olusan bir filtre bankasi olusturulabilir.

Sekil 3.4. 5x8 adet gabor filtresi 6rnegi
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Dalga Boyu

soldan saga dalga boyu degeri
sirastyla 5, 10 ve 15. Diger
parametreler ise: yonelim 0, faz
ofset 0 ve goriis agis1 0.5

= soldan saga yonelim degeri
= \ sirastyla 0, 45 ve 90. Diger
5 parametreler ise: dalga boyu 10,
> faz ofset 0 ve gorlis ac1s1 0.5
9

° 0,180,-90,90
S

. 0,5vel

2

O

o0

Sekil 3.5. 100x100 boyutundaki filtre 6nekleri

Gabor girig resmi Gabor ¢ikis resmi

Sekil 3.6. 8 dalga boyu (0,45,90, 135, 180, 225, 270, 315), yonelim degeri 0, faz ofset degeri 0,9
ve goriis acist 0.5 igin filtre ¢ikis 6rnegi
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3.2. Ozniteliklerin Cikartilmasi

Filtrelenen goriintiilerden 6zniteliklerin ¢ikartilmasi igin literatiirde birgok yontem
kullanilmaktadir. Clausi ve Jernigan [73]’a gore filtre cikiglarindan Ozniteliklerin elde

edilmesinde kullanilan bu yontemlerden bazilari,

Biiytikliik cevabini kullanma

Uzaysal diizeltme uygulanmasi

Sadece reel bilesenlerin kullanilmasi

Lineer olmayan sigmoidal fonksiyonun kullanilmas1

Piksel komsulugu bilgisini kullanma

I N NN SR

Tam dalga dogrultma uygulanmasi

olarak siralanmistir. Yapilan bu tezde 6znitelik vektorii filtrelenmis goriintiilerin biiytikliik
cevaplarindan elde edilmistir. z=(x, y) olmak {izere, herhangi bir giris goriintiisii / (z) ile
herhangi bir kompleks Gabor fonksiyonu ,.(z)’nin konvoliisyonundan elde edilen sonug

olan Oy4z), reel ve sanal olmak {izere iki kisimdan olusur. O halde 6znitelik vektoriiniin

elde edilmesi i¢in bu sonucun biiyiikligii ||On (z)

)

0@ = [R2(0, ()} + 52{0,, () o9

olarak elde edilir. ERZ{OHN (Z)} terimi Oznitelik vektoriiniin reel kismi, 3 Z{OH,V (Z)}

terimi ise Oznitelik vektoriinin sanal kismini ifade eder.

3.3. Oznitelik Boyutunun indirgenmesi

Yiiz goriintiilerine Gabor filtrelerinin uygulanmasi sonucu ¢ok sayida 6znitelik elde
edilmektedir. Bu durum veri analizi, makine Ogrenmesi, Oriintii tanima, metin
siiflandirma, web madenciligi ve biyolojik gen analizi uygulamalarinda karsilasilan en
bliyiik problemlerden biridir. Bu nedenle, yapilan analize iliskin etkili ve dogru sonuglar

alinmas1 amaciyla veri boyutunun indirgenmesi ¢ogu zaman yararli olmaktadir.
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Bir¢cok makine 6grenme ve Oriintii tanima uygulamalarinda kullanilan algoritmalar
literatiirde “boyutun laneti” [74] olarak bilinen probleme karsi hassas olduklarindan,
Oznitelik sayisinin artmasi kullanilan 6grenme algoritmasinin performansinin azalmasina
neden olmaktadir. Zira Gabor filtreleme sonucu elde edilen 6zniteliklerin tamami yiiz ifade
analizi i¢in gerekli olmayip ifade smiflandirmasi i¢in 6nemi ve yarari olmayan bilgiler
icermektedirler. Bu nedenle, yapilan calismalarda cogu zaman biiyiik boyutlu veri
kiimelerinden ¢esitli boyut indirgeme teknikleri kullanilarak daha kiiciik boyutta azaltilmis
yeni veri kiimeleri olusturulmustur. Siniflandirma {izerine yapilan ¢alismalarda boyutu
indirgenmis verilerin kullanilmasi ile daha dogru ve anlasilabilir sonuglar elde edilmistir

[75]. Boyut indirgeme yapilmasinin nedenleri ve avantajlari;

v’ Boyutu indirgenmis verideki 6znitelikler daha fazla ayirt edici olabilmektedirler.

v Bir¢ok 06grenme algoritmasi ig¢in egitim ve smiflandirma zamani boyutun
indirgenmesiyle 6nemli 6l¢iide azalir.

v' Onemsiz ve yarar1 olmayan Oznitelikler siniflandirma performansmi olumsuz
yonde etkilemektedirler.

v’ Kullanilan algoritmalar daha hizli ¢alisir ve sistem belleginin gereksiz yere

kullanilmas1 6nlenmis olur.

bi¢iminde siralanabilir [76].

3.4. Temel Bilesenler Analizi

Istatistiksel bir ydntem olan Temel Bilesenler Analizi’nin (TBA) amaci boyut
indirgemesi yapmaktir. TBA, orijinal ¢ vektoriin varyans yapisini daha az sayida ve bu ¢
vektoriin dogrusal bilesenleri olan yeni vektorlerle ifade etme yontemidir. Aralarinda
korelasyon (iliski) bulunan ¢ tane vektoriin acikladigi yapiyi, aralarinda korelasyon
bulunmayan ve sayica orijinal vektdr sayisindan daha az sayida (k[]t) orijinal
degiskenlerin dogrusal bilesenleri olan vektorlerle ifade etme yontemi Temel Bilesenler

Analizi olarak tanimlanir.
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N tane goriintii, [x;, X5, ..., X;] olmak tlizere ¢ boyutlu Gabor 6znitelik vektorii ile
gosterilmis olsun. Temel Bilesenler Analizi [77,78] k[-]Jt olmak ilizere orijinal ¢ boyutlu
Oznitelik uzayin k boyutlu 6znitelik alt uzayma doniistiiren lineer bir doniisiim bulmak i¢in

kullanilmaktadir. Yeni 6znitelik vektori y;;

yi=W'X;, (i=12..1t) (3.9)

biciminde tanimlanir. Burada W aradaki lineer doniisiimii gostermekte olup, bu lineer
dontisiim [x4, X5, ..., x;]” in istatistiksel olarak elde edilen kovaryans matrisinin 6zdeger ve
Ozvektorlerinin bulunmasi ile elde edilir. Buna gore kovaryans matrisinin 6zdeger ve

Ozvektor ciftleri (A1, e1), (A,, €3), ..., (A4, €;) olmak iizere i. temel bilesen;

y; = WTX; = eqixq; + 3% + - + eiXe; (3.10)

biciminde elde edilir. i. temel bilesenin varyansi ise;

Var(y;) = 4; (3.11)

olur. Burada A, =2 1, =2...>2 1, =20 dir. Temel bilesenler birbirleriyle iliskisizdir ve

varyanslar1 kovaryans matrisinin 6zdegerlerine esittir.

t tane temel bilesen olusturulduktan sonra, verilerin kag¢ tane temel bilesen ile ifade
edilmesi gerektigi en O6nemli konudur. Bununla ilgili olarak literatiirde cesitli kurallar
mevcuttur. Ancak bunlardan en yaygin kullanilan1 “Genel varyansin en az %67 sini
aciklayan sayida temel bilesen” se¢ilmesidir. Buna gore, ilk k tane 6zdegerin toplami, tiim
0zdegerlerin toplamina oranlandiginda elde edilen %67 orani, orijinal veri setinin temsil
edilebilmesi i¢in ilk k tane temel bilesenin kullanilmasinin yeterli oldugunu ifade

etmektedir [79].
Yiiksek boyutlu goriintiilerde 6znitelik vektorlerini bulup ¢ikarmak zor oldugundan

TBA bu noktada fazla bilgi kaybina neden olmadan boyut azaltmak i¢in olduk¢a yardimci

olur. TBA bu yapisindan 6tiirti gériintii sikistirma uygulamalarinda da kullanilir.
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TBA tekniginin 3 faydasi vardir: Giris degerlerini birbirine dik yaparak,
aralarindaki korelasyonu engeller. Dik bilesenleri (temel bilesenleri), en biiylik varyasyona
sahip olan ilk gelecek sekilde siraya sokar. Veri kiimesindeki en diislik varyasyona sahip

bilesenleri ise eler.

3.4.1. Temel Bilesenler Analizi Algoritmasi

S, m adet elemana ait bir veri kiimesi olsun;
S = {FIJ FZ'FSJ er} (312)
S kiimesine TBA uygulamak i¢in,

1. Onislem olarak kiimeyi olusturan verilerin ortalamas1 hesaplanir.

1
w=1ymr, (3.13)

2. S kiimesi ile ortalama goriintii \ arasindaki fark kiimesi hesaplanir.
O, =I-¥ (3.14)
3. Kovaryans matrisi C hesaplanir.

C= %Zwﬂ O, ®f = AAT | A ={Dy, D,, D3, ..., Dy} (3.15)

4. Kovaryans matrisi C kullanilarak 6zdegerler ve 6zvektorler v;, u; asagidaki gibi
hesaplanir.

u = Z'IYCYI:l vlkCDk l = 1,2, e, m (316)

5. Ozdegerler en yiiksek degerlikli olandan diisiik olana gére yeniden siralanir. En

yiksek R Ozdegere karsilik gelen ozvektorler segilir ve S veri matrisi bu
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ozvektorler matrisi iizerine izdusiiriilerek temel bilesen analizi ile boyut azaltma
islemi gercgeklestirilmis olunur. U, yliksek ozdegerlere gelen 6zvektorler
matrisini (Esitlik 3.17) ve S veri matrisini (Esitlik 3.12) gdstermek {lizere W
dontistim matrisi Esitlik 3.18’deki gibi hesaplanir.

U = [ug, uy, Ug, ..., Uy (3.17)

w=UTs (3.18)

TBA’i daha iyi anlayabilmek i¢in tablo 3.1a’da Ornek olarak bir veri kiimesi
verilmistir. Yukarida verilen TBA algoritmas:1 kullanilarak bu veri kiimesi iizerinden

islemlerin nasil yapildig1 5 adimda basitce aciklanmaistir.

Adim 1: TBA’in daha iyi calisabilmesi icin, her veri kiimesinden, o kiimenin kendi
ortalama degerini ¢ikarmamiz gerekir (normalizasyon). Yani asagidaki her x degerinden x
ortalama degerinin; her y degerinden de y ortalama degerinin ¢ikarilmasi gerekir.
Buradaki amag ortalama degeri sifir olan bir kiime elde etmektir (Sekil 3.7). Sonug tablo

3.1b’deki gibidir.

— 1 —_ 1
X="%i2ix ve Y=-%ily (3.19)

(N, her veri kiimesindeki eleman sayisidir.)

1; %$x data seti
; Sy data seti

Sekil 3.7. Ortalama degeri sifir olarak elde etmek i¢in yazilan (normalizasyon) Matlab kodu
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Tablo 3.1. TBA’de kullanilacak &rnege ait (a) veri kiimesi; (b) veri kiimesinin ortalama deger hesabi
yapildiktan sonraki degerleri

X Y X Y
3 2.4 0,69 0,49
1 0,7 -1,31 -1,21
2 2,9 0,39 0,99
2 2,2 0,09 0,29
3 3 1,29 1,09
2 2,7 0,49 0,79
2 1,6 0,19 -0,31
1 1,1 -0,81 -0,81
2 1,6 -0,31 -0,31
1 0,9 -0,71 -1,01
(a) Veri kiimesi (b) Ortalama degeri sifirlanmis veri

Orijinal verinin izdiisiimii sekil 3.8”de gosterildigi gibidir.

$orjinal verinin projeksiyonu
plot(x,y,'rs', 'LineWidth', 1, '"MarkerEdgeColor', 'k', "MarkerFaceColor'
;'g', '"MarkerSize',5);

grid on;

Sekil 3.8. Orijinal veriyi Kartezyen koordinat diizlemine déken kod

o ———— et
! 8  Orjinal data
| i |
e e 1 S Sla” ot (M =
| L. |
a
1 DI 1
- e T T m - -
I 1 I
| (] o |
1 1 1
| 1 I
L s et e e
I : ]
I 1 1
] 1 I
0 : : :
1 1 1
I 1 I
] 1 ]
I I I
-1 Il 1 t
-1 0 1 2 3 4

Sekil 3.9. TBA ornegindeki orijinal verinin Kartezyen koordinat sistemindeki izdiistimii
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Adim 2: Normalize edilmis verinin kovaryans matrisi C hesaplanir. (Sekil 3.10)

(3.20)

C= [0.6166 0.6154]

0.6154 0.7166

$Kovaryans matrisi hesapla
covariance=cov (X, Y);

Sekil 3.10. Kovaryans matrisi hesaplayan kod

C kovaryans matrisindeki diyagonal olmayan elemanlar pozitif oldugundan x ve y

veri kiimesinin birbiriyle dogru orantili oldugu sonucuna varilabilir.

Adim 3: Kovaryans matrisi kare bir matris oldugundan O6zvektdr (eigenvector) ve
Ozdegerleri (eigenvalue) hesaplanabilir. Bu hesap olduk¢a Onemlidir. Zira 6rnekteki

verinin bi¢im i¢in dnemli ve kullanilabilir olan yanini ortaya koymaktadir. (Sekil 3.11)

$0zdeger ve ozvektdrleri hesapla

[}

[v d]l=eig(covariance) % v= Ozvektdrler, d= Ozdegerler

Sekil 3.11. Ozvektor ve dzdegerleri hesaplayan kod

_ [—0.7352 0.6779 _ [0,0491
= d |

0.6779 0.73521" ~ 11.2840 (3.21)

Ozvektorler v ve 6zdegerler d ile gosterilmistir. Elde edilen bu 6zvektorler ile veri
kiimeleri karakterize edilmeye baglanmis olup her iki veri kiimesinin (x ve y) birbiriyle ne

kadar iligkili oldugu ortaya koyulmaktadir.
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Elde edilen 6zdeger matrisindeki en yiiksek degerli bilesen, temel bilesendir. Yani
her iki veri kiimesi arasindaki en 6nemli iligkidir. Genelde izlenilen yontem 6zvektdrlerin
hesaplanmasinin ardindan bu degerlerin azalan sirada dizilmesidir. Bu sayede en onemli
olandan en az 6nemli olan bilesene dogru bir siralama elde edilmis olur. Bu dizilime gore
istenilirse sifira yakin veya ihmal edilebilecek daha az 6nemli olan bilesenler elenerek
boyut azaltilmis olunur. Yani n boyutlu bir veri kiimesinin, n adet 6zvektorii ve n adet
0zdegeri olacaktir. Bizim i¢in 6nemli olan p adet 6zdeger ve 6zvektorii sectigimizde, sonug

kiimemiz de p boyutuna sahip olacaktir.

Omege devam edilirse, sirada oznitelik vektoriinii olusturmak vardir. Oznitelik
vektorii, aslinda secilen 6zvektorlerden olusturulan yeni vektoér matrisidir. Sadece 2 adet
ozdegeri oldugundan, sadece 2 adet tercih secenegi bulunmaktadir: Oznitelik vektdriinii
biitiin 6zvektorleri kullanarak olusturmak ya da sadece kiiciik ve daha az 6nemli olan
kolonu kullanarak olusturmak. Bu se¢imlerin sonuglari ilerleyen adimlarda agiklaniyor

olacaktir.

Adim 4: Bir 6nceki adimda kullanilacak bilesenler (6zvektorleri) segilip 6znitelik vektorii
olusturulduktan sonra secilen vektdr matrisinin tersi (transpozu) alinarak sol tarafta

normalize edilmis veri kiimesiyle ¢arpilir.

Z=uxz (3.22)

u, kolon halinde olan 6zvektorlerin en 6nemliden daha 6z 6nemli olana gore siralandiktan
sonra transpoze edilerek satir haline getirilmis halidir. z, birinci adimda normalize edilmis
verinin transpoze edilerek satir haline getirilmis halidir. Z, elde edilen yeni veridir. Son
doniisiim, her iki 6znitelik vektoriiyle birlikte hesaplandiginda sonug ¢izelge 1.2°deki, gibi,

1zdlistimii 1se sekil 1.8’deki gibi olmaktadir.
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Tablo 3.2. TBA ile iki 6zvektor kullanilarak doniistiiriilmis veri kiimesi degerleri

X Y
-0.828 | -0.1751
1.7776 0.1429
-0.9922 | 0.3844
-0.2742 | 0.1304
-1.6758 | -0.2095
-0.9129 | 0.1753
0.0991 | -0.3498
1.1446 0.0464
0.438 0.0178
1.2238 | -0.1627

Uygulanabilecek diger senaryoda ise en biiyiik 6zdegere sahip olan 6zvektor alinir
(yani boyut azaltma uygulanmis olunur) ve ayni hesap yapilir. Bu durumda elde edilen

yeni veri kiimesi tablo 3.3’te gosterilmistir.

T T
i :

1.5 e s R B —
] -
0.5F--------- R e =
0 s E = | n
o } =] } =]

Y] A S — = ———
A fmmmmmmn  aanet BT RanEEE
1 SP— formmmmmend e e ]

) | a
2 = 0 1 2

Sekil 3.12. TBA ile her iki 6zvektor kullanilarak elde edilen son veri kiimesinin izdiistimii

Tablo 3.3. TBA’de tek 6zvektor kullanilarak doniisiimii alinmig veri

X

0.828
1.7776
-0.9922
-0.2742
-1.6758
-0.9129
0.0991
1.1446

0.438
1.2238
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Adim 5: TBA kullanilan algoritmalarda doniistiiriilmiis veriden orijinal veriye geri
doniilmesi bass1 basina bir sorundur. Eger 6znitelik vektorii hesaplamasinda en 6nemli
0zdegerlere sahip olan 6zvektorler degil de tamami alinirsa herhangi bir sorun yasamadan,
uygulanan adimlar tersine uygulanarak orijinal veri yeniden elde edilebilir. Ancak, 6nemli
Ozvektorler alinip boyut kiiciiltiilerek hesaba devam edildiyse ki genelde boyle yapilir,
orijinal verinin tam olarak geri elde edilmesi pek miimkiin degildir. Ciinkii ithmal edip

elenen 0zvektorlere karsilik gelen veri kaybolmustur.

Z=uxzg (3.23)

=u T'xz
(3.24)

Orijinal veriyi tam olarak elde etmek i¢in normalizasyon igin ¢ikarilan ortalama degerinin

de geri ilave edilmesi gerekir.
Zorj=(u"xZ )+ m (3.25)
Zorj, orjinal verinin satir formundaki halini, m ortalama degeri gostermektedir. Bu hesap

boyut azaltmayla elde edilen vektor kullanilarak yapildiginda geri elde edilen orijinal

verinin izdiistimii sekil 3.13’te gosterildigi gibi olmaktadir.

4 T T T

B yeniden elde edilmis orjinal data

< !
0 ¢ :

S » temel :'oiiegen

3 ; s ;
-1 0 1 2 3 4

Sekil 3.13. TBA ile boyut azaltip orijinal veriyi geri elde ettikten sonraki verinin izdiigiimii
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Bu noktaya dek basit bir 6rnek iizerinden gidilerek TBA’nin temelinde yatan
mantik ve uygulama bigimiyle ilgili genel bir bilgi verilmistir. Onerilen modelde TBA

boyut azaltma ve izdiisiim matrisini olusturmakta kullanilmaktadir.

3.5. Ogzyiizler (Eigenfaces)

Yiiz ifade tanima igin bir eigenvektor kiimesi kullanan metottur. Bu eigenvektorleri

olas1 insan yiizlerinin ihtimal dagiliminin kovaryans matrislerinden tiiretilmislerdir.

Layman’e gore, 6zyiizler “Yiiz igeriginin standartlastirilmis” kiimesinden ibarettir.
Ve yiiziin birden fazla resminin istatistiksel analizinden tiiretilmislerdir. Herhangi bir insan
yiizli bu standart yiizlerden birisi olabilir varsayimi1 yapilmistir. Yaklasim su sekildedir: Bir
insanin yiizii %10 birinci yiizden, %24 ikinci yiizden, %X iicilincii ylizden v.s. seklinde
yiiziin tamami i¢in bir kiime olusturulur. Bu sekilde yiiz tanima i¢in saklanan yiizler

gercekte fotograf makinesi ile ¢ekilen ylizden daha az yer kaplayarak saklanabilmektedir.

Ozyiizler tekniginde c¢alisabilmek ig¢in 6nce biiyilk bir 6zyiiz veritabaninin
olusturulmasi gerekmektedir. Bunun i¢in 6nce pek ¢ok yiiziin fotograflar ¢ekilir, sonra bu
yiiz fotograflarinin agiz ve goz seviyeleri standart hale getirilir, sonra yiiziin resim i¢indeki
hizalanmasi hepsi i¢in ayni yapilir ve son olarak da hepsi ayni piksel boyutuna getirilir.
Sonra bu resimlerin piksel degerlerini iceren eigenvektorleri tiretilir. Bu eigenvektorleri ile

en sonunda kovaryans matrisi ¢ikarilmaktadir.

Ortaya c¢ikan Ozyiizlerin tam olarak ortalamasi alinabilirse ortalama bir insanin,

yani herkesin benzeyebilecegi bir insanin, gri tonlamada resmi ¢ikarilabilir.
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3
8l J

Sekil 3.14. AT & T Laboratuvarlarindan bazi 6zyiiz imgeleri

Ozyiizler metodu, Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis)
dontigiimleri yaparak yiizleri modelledigi bir uzaya tasir. Bu doniistimlere ayni zamanda
Karhunen-Loeve doniistimleri de denilmektedir. TBA insan yiizleri arasindaki degiskenligi
belirlemektedir. Ornegin birbirinden farkli iki yiize bakildiginda aslinda nelerin degisik
oldugunu matematiksel olarak belirlemek icin TBA kullanilir. TBA belirleme islemini
yiizleri veya yliz par¢alarini kategorize ederek yapmamaktadir. Yani burnun biiytkligii su
kadar, yliziin genisligi bu kadar seklinde bir gruplama yaparak ozellikleri belirlemez.
Bunun yerine pek cok yiiz incelenerek insanlarin yiizleri arasindaki farkliligi olusturan
degiskenler belirlenmektedir. Iste bu degiskenlere eigenfaces — 6zyiizler denilir. Herhangi
bir insanin yiiziinlin diger yiizlere benzeme orani esastir ve bir yiiz baska yiizler cinsinden

ifade edilir. Asagidaki sekil bunu 6rneklemektedir.

= 40719* a\‘ + 0,1874 *. +0,7253 * m
L=l
+0,0392 * +0,1725 * m b

Sekil 3.15. Bir yiize ait vektoriin yiiz uzayinda sekilsel olarak gosterimi
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3.6. Laplacian(Laplasyen) — Kenar Bulma Yo6ntemi

Iki degiskenli goriintii fonksiyonu f{x,y) icin basit bir isotropic tiirev operatorii

Laplacian [80];

§2 §2
N2f = é+# (3.26)

denklemiyle verilir. x-yoniinde kismi ikinci tlirevi goz Oniine alinirsa,

= f+Ly) + fx— 1Y)~ 2f () 3.27)

y-yoniinde kismi ikinci tlirevi géz Oniine alinirsa,

1)

827’;=f(x,y+1)+f(x,y—1)—2f(x,y) (3.28)

olur. Iki boyutlu Laplacian operatdriiniin sayisal uygulamas1 yukarida verilen iki bilesenin

toplanmastyla elde edilir:
Nf=fa+1)+fx=-1L+fly+ D+ oy -1 -4f(xy) (3.29)

Laplacian, bir tiirev operatorii olduguna gore goriintiideki grilik seviyesi
stireksizliklerin altin1 ¢izecek, grilik seviyesinin ¢ok yavas degistigi boliimlerin ise dnemini
azaltacaktir. Dolayisiyla Laplacian operatorii bir goriintiiye uygulandiginda ¢ikista kenar
cizgileri ve diger siireksizlik arz eden noktalarin grimsi, bir 6zellige sahip olmayan geri

kalan kisimlarin ise siyah arka plan olarak kaldig: bir goriintii elde edilir.
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3.7. Marr-Hilderth Kenar Belirleme

Bu yontem David Marr ve Ellen Hildreth [80] tarafindan yayinlanan bir makalede
gelistirilmistir.

Marr-Hilderth yontemi LoG (Laplacian of Gaussian) operatoriiniin sifir kesislerine
dayanmaktadir. Sifir kesisi bir fonksiyonun sifir eksenini kestigi yerdir. Bu yontemde sifir
kesisleri boyunca kenarlari bulmak i¢in Laplacian 6niglem olarak uygulanan yumusatma

operatoriiyle birlestirilmektedir. Yumusatma operatorti,

2

h(r) = —e_z% (3.30)

denklemiyle verilmektedir. 72 = x? + y? ‘dir ve o da standart sapmadir. h(r) fonksiyonun

r’ye gore ikinci tiirevi, yani h'nin Laplacian'y;

T'Z
A2h(r) = — [TZ;;’Z] e 207 3.31)

Bu fonksiyon genellikle LoG (Laplacian of Gaussian) olarak adlandirilmaktadir.
Laplacian operatoriiniin en biiylik zaaflarindan birisi giiriiltiiye kars1 ¢ok duyarli olmasidir.
Diger bir nokta ise herbir kenar i¢in iki deger iiretmesidir. Bu istenmeyen bir ozelliktir.
Giiriiltiinin meydana getirecegi bozulmalar1 engellemek i¢in Laplacian'dan 6nce goriintiiye
Gaussian operatorii uygulanir. Bu operator aslinda bir algak geciren filtredir ve goriintiiniin

bulaniklagsmasina sebep olur. Ardindan Laplacian uygulanarak sifir kesisleri tespit edilir.
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Sigma = 50 (Standart Sapma)
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Sekil 3.16. Laplacian of Gaussianin ilk agamalar1
Sigma = 50 (standart Sapma)
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Sekil 3.17. Laplacian of Gaussian filtre ¢ekirdegi
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Sigma = 50 (Standart Sapma)
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Sekil 3.18. Laplacian of Gaussian filtre yapisi

Sekil 3.16'daki f sapma fonksiyonunu gostermektedir. Siyahtan beyaza yumusak bir
gecis vardir. Ideal bir kenar aslinda basamak fonksiyonudur ancak goriintiiyii elde eden
sistemler ve Ornekleme iglemelerinden dolay1 kenarlar daha ¢ok rampa fonksiyonlarina
benzemektedir. 4 Gaussian fonksiyonunu gostermektedir. i2*f konvoliisyonu sonucunda
giiriiltii yok edilmistir. Sonucun birinci dereceden tiirevi alindiginda piksel degerlerinin
sabit kaldig1 yerlerde degisim sifir oldugu i¢in sonug sifir olmus, degisimin oldugu yerde

(kenar) ise sonug sifirdan farkli olmustur.

Sekil 3.18'de ise kenar tam olarak sifir kesisinin oldugu yerdedir (3. grafik). Sekil
3.18, 2. grafikte LoG fonksiyonu gosterilmektedir. LoG benzerliginden dolayr bazen
Meksika sapkasi fonksiyonu olarak da adlandirilmaktadir. Marr-Hilderth yontemiyle f

gorlintiisiinlin kenarlar1 belirlenmek istenirse adimlari sdyle,

- LoG filtresi ( A%h(r) ) belirlenir,
-LoG*f hesaplanir,

-sonug gorintii esik degerinden gegcirilir
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-kenarlar1 belirlemek icin elde edilen goriintiiye yiliksek geciren filtre (HPF)

uygulanir.

a)3B Cizim b)Resim(negatif siyah, sifir gri ve pozitif beyaz
renktedir.)

V2h
Ofo0(-=1{0|0
0f(-1{-=2(-1|0
-1|-2|16|-2|-1
] 0(-1|-2|-1|0
M V 0)0|-1]0 |0
- o d) 5x5 filtre maskesi

Sekil 3.19. Log of Gaussian (LoG) filtresi

a)Giris resmi b)LoG ¢ikis imgesi

Sekil 3.20. Log of Gaussian (LoG) filtrenin 6rnek ¢ikis imgesi
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Ozet olarak, kenarlar bir goriintiideki yiiksek frekanslarn zaman uzaymdaki
karsiligidir. Nasil ki frekans tanim olarak saniyedeki ¢evrim sayisi ise goriintiideki ani
degisimlerin oldugu yerler frekans domeninde yiiksek frekans bolgesine denk gelmektedir.
-Salinimin az- Degisimin az oldugu yerde ise frekans diisiiktiir. Tiirev alarak bir nevi bu
degisimin hizini, ikinci tiirev alarak da ivmesini hesaplamaktadir. Eger bir kenar yoksa
diizglin bir bolgeyse tiirev sonucu sifir olur, eger bir kenar, ¢izgi ya da giiriiltii noktasi

varsa tiirev sifirdan farkli sonug verir.

3.8. Difference of Gaussians (DoG)

DoG, bulanik goriintiiden baska bir bulanik goriintiiniin farki alinarak yeni goriintii
hesaplayan gri tonlamal1 bir goriintii iyilestirme algoritmasidir. Bulanik goriintiiler, orijinal
goriintliden farkli standart sapmalara sahip Gauss bulaniklastirma kullanarak elde edilir.
Bir resmi bulaniklagtirma yalnizca yiliksek frekansli uzaysal bilgiyi bastiran bir Gauss
¢ekirdegi kullanilir. Yeni bir goriintii ¢ikarma iglemi, farkli degerdeki iki standart sapma
kullanilarak Gauss ile bulaniklastirilmis iki resmin farki alinmasiyla yapilir. Fark alma
islemi ise iki bulanik resmin piksellerindeki sifir gecisleri yapilir ve sonug olarak sifir gegis
yogunlugu resmin kenar veya ozellik oldugu alanlarda belirgin olarak artar. Aslinda bir
yerde, difference of Gaussians (DoG) orijinal gri tonlu resimdeki uzaysal frekanslarin ¢ok

az1 haricindeki frekanslar1 eleyen bant gegiren bir filtreye benzer [81].

15
& Sigma =0.3
G Sigma = 1.0
1 == fark (DoG)

1 1 1
-3 -2 -1 0 1 2

Sekil 3.21. DoG filtresi

-0.5

G B
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Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Sekil 3.22. DoG ¢alisma semasi

Sekil 3.23. DoG filtresinin ¢ikis imge drnegi
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DoG filtresi, literatiirde kimi yerde Meksika Sapkasi olarak da bilinir
yapist Meksika Sapkast dalgacigina ¢ok benzemektedir.

-2 o 2

Sekil 3.24. DoG filtre dalgacig1

0.75 |

-2

0.25 |

=025 |

-0.5F

=075}

-4 -2 ] 2

Sekil 3.25. Meksika Sapkasi dalgacigi

—4 -2 1] 2 4

Sekil 3.26. DoG ve Meksika Sapkas1 dalgaciklari
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LoG (Laplace of Gaussian) filtresine benzer, 6zel standart sapma o; degerine sahip

Gauss kivrimiyla birinci resim asagidaki denklem ile diizlestirilmektedir.

x2+y2
-
Gy, (x,y) = e[ 201 ] (3.32)

2ma?

diizlestirilmis resmin konvoliisyonu ise:

916, y) = Gs, (%, ¥) = f(x,y) (3.33)

Farkli o, standart sapma ile ikinci diizlestirilmis resmi elde etmek i¢in ise;

=]

1 - 2

Gy (x,y) = el 292 ise,

oY =T (3.34)

gz(x’Y) = Gaz(XJJ’) *f(x:J’)

Farkli o standart sapmayla ile bulaniklagtirilmis iki resmin farkini alarak resimdeki

kenarlar tespit edilebilir.

91(x,¥) — g2(x,¥) = Gg, * f(x,¥) — Gg, * f(x,¥)
= (Go, — Gg) * f(x, ) (3.35)
= DoG * f(x,y)

Seklinde olur. DoG operatorii veya sarmalama ¢ekirdegi ise soyledir:

1 [e-2+y®) 20 o-(x%+y?)/205

R R I (3.36)

Seklinde olur.
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3.9. Adaptif Yaklasim

Sistemlerin modellenmesinde kullanilan klasik teknikler, modelin yapisinin ve bazi
istatistiki degerlerin (model derecesi, giris ve glriiltiiniin dagilimi v.b.) bilinmesi
durumunda iyi ¢6ziim sunar. Bu bilgilerin elde edilemedigi durumlarda performansta

diisme yaganmaktadir.

Adaptif sistemler ¢evre sartlarina gére kendi kendisini en iyiye dogru kanalize eden
sistemlerdir. Bu sistemler en ¢ok haberlesme ve kontrol sistemlerinde uygulanmaktadir.
Adaptif sistemlerin en Onemli oOzelligi zamanla degisen sistemlere rahatlikla
uygulanabilmesi ve yeni durumlara gore kendi kendini ayarlayabilmesidir. Dogrusal
sistemlerde belirli girislere karst ¢ikisin istenen sekilde olmasi, diger tiir girislerin
uygulandigt durumlarda veya kontrol edilen sistemin zamanla ¢evre sartlarindan
etkilenerek oOzelliklerinin degismesi durumunda sistemlerin kararsiz davranmasi adaptif
sistemlerde daha az gozlenmektedir. Bu sekilde sistemden beklenilen ile elde edilen ¢ikis
arasindaki fark hata adin1 almakta ve adaptif sisteme giris olarak verilmektedir. Bu farkin
sifir olmasi, sistemin arzu edilen sekilde calismasi anlamina gelir. Adaptif modelleme,

sistem parametrelerini, hatay: sifir yapacak sekilde ayarlamak i¢in kullanilir [82-85].

Adaptif algoritmalar iki gruba ayrilir. Birinci grup, LMS (Least mean squares-En
kiigiik ortalama kareler) algoritmalarina dayali olan algoritmalardir. LMS algoritmasi, bir
azaltim (gradient) arama algoritmasi kullanarak sistem hatasinin karesinin ortalamasini
minimize eder ve hesap karmasasinin az olmasindan ve giirbiizliiglinden dolayr ¢ok
popiilerdir. Fakat LMS algoritmasinin yakinsama orani sisteme ve giris istatistiklerine
baghdir. Sistem parametrelerinin tahminindeki diisiik yakinsama oranindan dolayr LMS

algoritmas1 her zaman tatmin edici ¢oziimler vermemektedir.

Sekil 3.27. LMS algoritmasinin ¢ikis resimleri a)ikili
seviyede, b) gri seviyede
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Ikinci grup, hatanin karesinin deterministik bir toplamini minimuma indiren RLS
(Recursive least squares- Ozyinelemeli en kiiciik kareler) algoritmasma dayanir. RLS
algoritmasi, LMS algoritmasindan daha yiiksek performans gostermektedir fakat
hesaplama karmasikligi fazladir. Levinson-Durbin algoritmasinin bir uzantisi olarak
yorumlanabilen kafes yapili sistem ¢ok sayida avantajlara sahiptir ve isaret isleme gibi

genis uygulamalarda kullanilir [86].

Sekil 3.28. RLS algoritmasinin ¢ikis resimleri a)ikili
seviyede, b) gri seviyede

Sayisal filtrelerin, Sonlu Darbe Cevabi (Finite Impulse Response, FIR) ve Sonsuz
Darbe Cevabi (Infinite Impulse Response, I1IR) gibi 6zel tipleri vardir. Adaptif filtrelerin
giiriiltii temizleme, dogrusal kestirim, adaptif sinyal iyilestirme ve adaptif kontrol gibi
birgok uygulama alanlar1 vardir. Genel bir adaptif filtre yapisi sekil 3.28’de goriildiigii
gibidir. FIR filtrenin ¢ikist y(n), hata sinyalini e(n) olusturmak i¢in giris sinyali d(n) ile
karsilastirilir. Hata sinyali e(n), giris sinyali d(n) ile ¢ikis sinyali y(n) arasindaki farki
temsil etmektedir. Daha sonra hata sinyali e(n), filtrenin agirliklarin1 giincellestirmek icin
adaptif kontrol algoritmasina giris olarak uygulanmaktadir. e(n)’in uygulama siireci, hata

sinyali ¢ok kiiciik degerlere diistiriiliinceye kadar devam etmektedir [87].

54



/

x(n) Imge

Adaptif
Filtre
¥in) filrelenmiy imge
/ e(n) hata ¥
—iD
Y
+ dm) Arzu edilen deger
Glﬂ.‘,\ * > Sistem > Cﬂﬂﬁ

Sekil 3.29. Adaptif filtrenin blok semasi

3.9.1. LMS (En Kiigiik Ortalama Kareler) Algoritmasi

En kiigiik ortalama kareler (LMS) algoritmast Widrow & Hoff tarafindan
sunulmustur. En yaygin kullanima sahip, kor olmayan algoritmalar sinifindadir. Optimum
agirlik vektorlerini hesaplamak i¢in referans isaretine, yani istenen isaret bilgisine ihtiyag
vardir. LMS algoritmasinda matris ters alma veya ilinti matrislerini hesabi
gerekmediginden basit bir algoritmadir. LMS algoritmas1 asagidaki denklemler ile ifade

edilir:

Cikas:
ym) =w'.x(n) (3.37)

Hata:
e(n) =dm) —y(n) (3.38)

Agirlik:
wn+1) =whn) + u.x(n).e(n) (3.39)

Algoritmada kullanilan p adim biiylkligi parametresi w(n) agirhiklarinin

yakinsamasini kontrol eder. Bu algoritma siirekli olup her orneklenen giris isaretinden
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sonra agirliklar giincellenir. p adim biiyiikliigli parametresinin degeri 6z ilinti matrisinin
(Rxx ) dznitelik yayilimina baglidir. Oznitelik yayilimi arttik¢a algoritmanin yakinsamasini
etkileyen adim biiyiikliigii parametresinin degeri azalir. Oznitelik yayilimmin artmasi
girisin artmasi ile miimkiindiir. Ayrica 6znitelik yayilimi sisteme gelen isaretlerin giiciine

de baglidir. Adim biiytikliigii parametresi asagidaki aralikta segilebilir:

0<u<? (3.40)

max

Yukaridaki esitlikte (3.40), u adim biiyiikliigii bir noktada birlestirme oranini belirler.
Oz ilinti matrisinden elde edilecek 6znitelik degerlerinin en biiyiigii (A4, ) kullanilarak p
adim blytkligi parametresi sinirlandirilir [88,89]. LMS algoritmasinin basinda agirlik
vektorleri rastgele secilir ya da sifira esit alinir. Ancak agirlik vektorleri daha uygun bir

deger secilerek algoritma baslatilirsa yakinsama daha hizli olur.

Baslangi¢ kosullari
wl =0

A\ 4
Hata isareti hesab1

e(n) = dn) —wl(n).x(n)

A 4

Agirliklar giincelleme
wn+1) =wn) + u.x(n).e(n)
\ 4

Dongl
n-n+1

A

Sekil 3.30. LMS algoritmasi akis semasi [90].
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3.9.2. RLS (Ozyinelemeli En Kiiciik Kareler) Algoritmasi

Adaptif algoritmalardan biri olan LMS algoritmasinda, adaptasyon parametresi, adim
blytikligl p sabit alindigindan dolay1 ¢alisma bolgesi sinirlanmaktadir. Bu smirlamay1
azaltmak icin yapilan c¢aligmalar sonucunda gelistirilen 6zyinelemeli en kiigiik kareler
(Recursive Least Squares, RLS) algoritmasi, LMS’ye gore daha genis bir ¢alisma bolgesi
saglamaktadir. Bu algoritma siirekli bir adaptif yaklasim olup, agirliklar her 6rneklenen
verinin ardindan giincellenir. Isaret ortamiyla iliskili istatistik duragan ise, bu siirekli
adaptasyon islemi uygun sonuglar vermektedir. Ayrica normal ¢alisma kosullarinda RLS

algoritmasinin yakinsamasi, LMS’ye gore daha ytiksektir.

RLS algoritmas1 asagidaki esitliklerle verilen “Matrix Inversion Formula“
denklemleri temel alinarak olusturulmustur. Korelasyon matrisi yaklasimi igin
agirliklandirilmis toplamlar1 kullanir, matrisin tersi yinelemeli bir sekilde elde edilir ve

agirliklar tekrar giincellenir. RLS algoritmasi asagidaki denklemler ile ifade edilir:

Kazang:

_ ALRY(m-1D.x(n) (3.41)
k (n) T 142" 1xT.R-1(n—-1).x(n)

R(n) matrisinin 6zyinelemeli ifadesi:

R'n)=2LRMn-1)-211x".R"'(n-1) (3.42)
Hata:

e(m)=dn) —wli(n-1).x(n) (3.43)
Agirhik:

wn) =wn—-1) + k(n).e(n) (3.44)

Burada (3.41) ve (3.42) esitliklerinde gecen A unutma faktoriidiir ve (3.45)‘daki

degerler arasinda secilebilir. Duragan (stationary) sinyaller icin yapilan g¢aligmalarda
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unutma faktorii genelde 1°e yakin segilir. Secilecek sinyaller duragan yapida degilse A

degeri en yiiksek basarim elde edilecek sekilde deneysel olarak belirlenir.

0<1<1 (3.45)

Baslangi¢ kosullarinda, agirlik katsayillarimin  ve korelasyon matrisinin ilk
degerlerinin se¢imi algoritmanin yakinsamasini etkiler. Korelasyon matrisinin ilk

degerlerinin belirlenmesinde (3.46)‘daki esitlik kullanilir.

Rl'n—1)=6.1 (3.46)

Son esitlikte belirtilen I, kosegen elemanlari 1 olan kdsegen matrisidir. § ise sinyalin
varyansi ile iligkili bir sabittir. Genellikle bu sabit uygulamalarda esitlik (3.47)‘deki gibi

secilir.

§ > 100. 02 (3.47)

Baslangic kosullar
win—-1)=0,0<1<1, R'(n—-1)=6.1

A 4
Hata isareti hesab1

e(n) =dn) —wl(n—1).x(n)

A 4
Agirliklan giincelleme

wn) =wn —1) + k(n).e(n)

\ 4

R™1(n) ifadesini hesapla
RIM) =2 R In—-1D-211k(mn).x".R 1 (n—1)

v
Kazanci hesapla

B A LR Y (n—-1).x(n)

"1+ A LxT.R1(n—1).x(n)

k(n)

A\ 4
Dongii
n-n+1

Sekil 3.31. RLS algoritmasi akis semasi [90].

58



3.10. Goriintii Tyilestirme ve Gelistirme Islemleri

Goriintii 1yilestirmek i¢in c¢esitli filtreler kullanilarak glriiltiiden arindirilmasi,
gorlntii parlakliginin ayarlanmasi ile gerceklestirilir. Ayn1 zamanda goriintiiye gerekli

durumlarda ¢esitli algoritmalarla giiriiltiiler eklenebilir.

Gaussian filtre i¢in digerlerinden farkli olarak sigma parametresinin de belirtilmesi
gerekir. Medyan filtre maske matrisi igerisinde kalan degerlerin medyaninin ortadaki
elemana yerlestirilmesi ile uygulanir. Ortalama filtre ise maske icerisinde kalan degerlerin

ortalamasinin maske igerisindeki orta elemana yerlestirilmesi ile gergeklesir.

Adaptif filtrede ise maske igerisindeki degerlerin varyansinin yerlestirilmesi ile
uygulanir. Aslinda bir fourier doniisiimii olan Gaussian filtre Gauss ¢an egrisi formu ile
sonsuz bir transfer fonksiyonunun kapali bir alan olan maske matrisi igerisinde

uygulanmasi ile elde edilir.

Medyan filtre i¢in medfilt2 fonksiyonuna, adaptif filtre icin wiener2 fonksiyonuna
gorlintii matrisi ve maske boyutu degerleri gonderilir. Ortalama ve gaussian filtreleme i¢in
fspecial fonksiyonu ¢agirilir. Uygulanacak filtrenin tiirii de maske boyutu ve gaussian filtre
icin sigma degeri ile bir parametre olarak bu fonksiyona gonderilir. Fspecial
fonksiyonunun geri doniis degeri bir filtre matrisidir. Bu filtre imfilter fonksiyonu

kullanilarak goriintiiye uygulanir.

Sekil 3.32. %20 oraninda tuz-biber giiriiltiilii gri seviyeli resim (gR = imnoise(resim,'salt & pepper',.2);)
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Sekil 3.33. 5x5 medyan filtre ile giiriiltiden arindirilmis (mR = medfilt2(gR,[5 5]);)

Sekil 3.34. 7x7 ortalama filtre ile giiriiltiiden arindirilmis (aR = imfilter(mR,fspecial('average',[7 7]));)

3.11.  Simir Egrisi Cikartmak

Goriintiiniin sinir egrisi yerel siireklilik gosteren ve cevresine gore belirginlesmis
bolgelerin degisim noktalarindan olusur. Goriintii sinir1 5 farkli algoritma kullanilarak
cikartilabilmektedir. Bunlar; Sobel, Prewitt, Roberts, Log (Laplacian Of Gaussian) ve
Canny algoritmalaridir. Smir grafigi siyah zemin iizerine beyaz olarak ¢izilir. Sinir
cikartma islemleri Matlab varsayilan ayarlar1 olarak yatay ve dikey yonde goriintiiye gore
belirlenen otomatik esik degeri ile yapilir. Gorilintli matrisi, kullanilacak yontem edge
fonksiyonuna parametre olarak gonderilir. Geri doniis degeri olarak sinir goriintiisii 0 ve

1’lerden olusan bir matris olarak elde edilir.
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Gri seviyeli resim

[T [T ™

Resmin histogrami (imhist(R))
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5 seviyeli resmin konturu (imcontour(R,5))

LoG siur egrisi (edge(R,'log"))

Canny sinir egrisi (edge(R,'canny"))

Robert sinir egrisi (edge(R,'roberts"))

Previr sinir egrisi (edge(R,'prewitt"))

Sobel sinir egrisi (edge(R,'sobel"))

Sekil 3.35. Cesitli kenar tespit algoritmalarinin ¢ikis resimleri
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3.12. Kullanilan Veritaban

Uluslararasi kabul gormiis ve yiiz ifadesi tanima uygulamalarinda kullanilmak iizere
olusturulmus olan “The Japanese Female Facial Expression” (JAFFE) veritabam
kullanilmistir. JAFFE, renkli resmi olmayan gri seviyeli 256x256 boyutundaki vesikalik
resimlerden olusmaktadir. Veritabani, 10(on) Japon bayanin 6n cepheden ¢ekilmis olup her
kisinin sakin, mutlu, sinirli, tiksinmis, sasirmis, lizglin ve korkmus olmak iizere 7(yedi)
adet yliz ifadesini barindirmaktadir. Her yiiz ifadesi i¢in de 3 veya 4 adet farkli seviyelerde
(6rnegin az teksinmis, orta tiksinmis ve ¢ok tiksinmis gibi) ¢ekilmis resim olmak iizere
toplam 213 adet yiiz ifadesi resmi ihtiva etmektedir. Tiim veritabanin ifade dagilimi ise
sOyle; korkmus 32, mutlu 31, sakin 30, sasirmis 30, sinirli 30, {izglin 31 ve tiksinmis ifade

sayist ise 29 adettir.

»

Sekil 3.36. JAFFE veritabanindan 6rnek resimler

Diger veritabani ise amator olarak ¢ekimi yapilmis resim seti olup her ifadeyi (7 adet

ifade ) barindirmaktadir.
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Sekil 3.37. Amator veritabanindan drnek resimler

Test i¢in ise 2 farkli resim seti kullanildi. Birincisi JAFFE veritabanindan rastgele 20
adet resim secilmis olup secilen resimler egitim setinden ¢ikarilarak 213 adet resimden
kalan 193 adet resim sistemin egitilmesinde kullanild1. ikincisi ise amatdr olarak cekilmis
25 adet resimlerden olusmustur. Ancak ikincisinde hem egitimdeki 213 adet JAFFE
veritabanindaki resimler ile testte kullanilan 25 adet amatér resimleri resmin arka

planindaki degisik giiriiltiilerden kurtulmak amaciyla yiiz hatlar1 korunarak kirpilmigtir.

Amator resimlerin testlerinde yasanan sorunlari azaltmak igin orijinal resmin arka
planindaki degisik c¢esitli nesne ve golgelerin olusturdugu farkli yogunluklar1 kaldirmak
i¢in yiiziin bulundugu alanda kirpilma islemleri yapildi. Asagidaki sekilde goriildiigii iizere
arka planimnin ¢ogu kaldirilmis durumdadir. Béylece kirpilmis resim ile orijinal resimden

daha yiiksek basar1 saglanmis oldu. Ayni islemler test resimleri {izerinde de yapildi.
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. Kirpilmis resim
Orijinal resim

’

Kirpilmis resim

Orijinal resim

Sekil 3.38. Kirpilmis resimlerin 6rnegi
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4. UYGULAMALAR VE SONUCLARI

4.1. Yiiz ifade Tanima Sistemi

Bu calismada, yiiz ifadelerini siniflandirmak i¢in 6zyiizler kullanilmaktadir. Yiiz
ifadesi bazi sagduyulu (6tke, mutluluk, igrenme veya {iziinti gibi) smiflara
siniflandirilabilecegi kabul edilmistir. Eger hicbir ifade yoksa, ifade temel olarak
“sakin”(ndtr) kabul edilmektedir. Sakin (n6tr) ifadeden farklilik seviyesi ile belirli bir ifade
yogunlugu belirlenebilir. Bu yolla yiiz ifadelerinin temsil edilmesinin bir¢ok avantaji
vardir. Birincisi, iki bilginin kullanimiyla bir¢ok tiir ifadeyi temsil ettirilebilir; bir ifadeye
ait sinif ve ifade yogunlugu. Ug boyutlu bir eksende orijinin “sakin”(nétr) ifadeyi temsil
etmektedir ve yogunluga bagh olarak her eksen belirli bir ifadeye siniflandirilir. Ikincisi,
iki veya daha fazla ifadelerin karigimiyla bir ifade belirlenebilir. Ornegin ifade, %60 mutlu,
%20 sakin %10 sinirli ve %10 igrenmis gibi ylizdeliklerle de ifade edilebilir. Ancak bu

uygulamada karigimlar ifade edilmeyip sadece bir ifade belirtilmektedir.

Veritabani 2 adet klasorden olugsmaktadir; bir tanesinde egitim icin digeri ise test i¢in
kullanilmaktadir. Egitim ve test klasorlerindeki resim sayisina bagl olarak uygulamanin
hizin1 direkt olarak etkilemektedir. Ancak egitim resimlerinin ¢esitliligi sistemin bagarimi

agisindan ¢ok onelidir.

Bu calismada yiiz ifadesi olarak; sakin, mutlu, sinirli, tiksinmis, sasirmis, lizglin ve
korkmus olmak tizere 7 (yedi) adet ifade iizerinde c¢alisilmistir. Bu tez ¢alismasinin amaci,
yiiz goriintiileri kullanilarak imge 6zelliklerinin durumlarinin degerlendirilmesi ve her yiiz
durumunun bir ifade ile iliskilendirilmesidir. Bu sayede 6zellikle iletisim olanaklart sinirl
fel¢li veya konusamayan hastalarin temel isteklerini, basit yiiz ifadeleri aracilifiyla sisteme

iletmesi ve isteklerin otomatik olarak islenerek ilgili kisiye bildirilmesi hedeflenmistir.



Sekil 4.1. JAFFE veritabanindan 6rnek resimler

“ . . .
B Sinirli
— Uzgin
: %
L | 7’
=7 //

Tiksinmis

Mutlu
¢« Korkmus

Sekil 4.2. Yiiz ifade ekseni

Mimik tanima i¢in sistem 0zet olarak asagidaki adimlardan olusmaktadir:

1) Oncelikle ifade tanimlamada kullanilacak egitim resimlerin giris islemleri

yapilmaktadir.
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2) Her bir egitim resmi bir filtre yontemi (Gabor, LoG, DoG, Gabor-LoG-DoG
karigimi ve uyarlamali LoG) ile igslenmektedir.

3) Tiim egitim resimlerin ortalama degerleri alinir.

4) Ortalamasi alinan egitim resimleri Temel Bilesen Analizi ile analizi yapilir.

5) Temel Bilesen Analizin katsayilar1 test agamasi i¢in hazirlanir.

6) 1-4 adimlar test resimleri i¢in uygulanir.

7) L2 normuna gore Oklid uzaklik mesafe hesabi yapilir.

8) Her bir test resmin “sakin” yiiz ifadesinden minimum mesafedeki uzaklik degeri
bulunur.

9) En kisa mesafe olan resmin yiiz ifadesi test resmi i¢in atanir ve ¢ikisa verilir.

10) Her bir test resmi i¢in yliz ifadesi bulunan sonug¢ dosyaya yazilir.

Yukaridaki adimlarin sematik olarak gosterimi asagidaki akis semasindadir.

Filtre Yontemi

Veri Seti Girisi » Gabor
» LoG Temel
» Egitim Resimleri —» DoG — Bilesenler TBA Katsayilan
» Test Resimleri » Karma Analizi
«--, » Uyarlamal:
' LoG
|
1
I
:
|
e e ) TBA
Oklid Mesafe :
< «— -«
Sonuc¢ Hesabi Katsayilar ile

Imge isleme

Sekil 4.3. ifade tanima uygulamasinin akis semasi

Bu ¢aligma kapsaminda her birinde farkli yontem kullanilan 5(bes) farkli uygulama
yapilmigtir. Calisilan tiim uygulamalarda boliim 3.12°de belirtilen The Japanese Female
Facial Expression” (JAFFE) veritabani kullanilmistir. JAFFE veritabanindan rastgele 20

adet resim secilmis olup secilen resimler egitim setinden ¢ikarilarak 213 adet resimden
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kalan 193 adet resim sistemin egitilmesinde kullanildi. Tiim veritabanin ifade dagilimi ise
sOyle; korkmus 32, mutlu 31, sakin 30, sasirmis 30, sinirli 30, lizglin 31 ve tiksinmis ifade
sayis1 ise 29 adettir. Diger veritabani ise amator olarak ¢ekimi yapilmis resim seti olup her
ifadeyi (7 adet ifade ) barindirmaktadir. Amator resimlerin testlerinde yasanan sorunlari
azaltmak i¢in orijinal resmin arka planindaki degisik cesitli nesne ve golgelerin
olusturdugu farkli yogunluklar1 kaldirmak i¢in yiiziin bulundugu alan kirpilma islemleri
yapildi. Boylece kirpilmis resim ile orijinal resimden daha yiiksek basar1 saglanmis oldu.

Ayni iglemler test resimleri lizerinde de yapildi.

4.2. Gabor Filtresi Uygulamasi

Bu c¢alismada, insanin i¢inde bulunabilecegi 6 ifade durumunun (6fke, igrenme,
korku, mutluluk, liziintli ve saskinlik) analizi gerceklestirilmistir. Bu amacla, her bir ifade

i¢in alinan goriintiilerin 6znitelikleri Gabor filtreleri kullanilarak ¢ikartilmigtir.

Hem egitim setin hem de test setin resimleri boyut {izerinde degisiklik yapilmamis
olup her bir resmin orijinal boyutu 256x256 kullanildi. Egitim setindeki her bir resim tek
tek alinip Gabor filtresinden gecilerek 6znitelik vektoriine aktarildi ve sonucta egitim igin
256x193 boyutlu, test icin ise 256x20 boyutlu vektor elde edilmis oldu. Temel Bilesenler
Analizi ile analizi yapildiktan sonra Oklid uzakligi (L2 normu) ile mesafe hesab1 yapilarak
siniflandirma iglemi tamamlanir. Her bir test resmi otomatik olarak dosyaya ifadesiyle

beraber yazdirma islemi yapildi. Sistemin tiim islemleri otomatik olarak ¢aligmaktadir.

Ugyulamalari kullanildig1 bilgisayarin konfigiirasyon bilgisi ise s0yle: Core2 Duo
2.2 GHz islemci, 3 GB ram, 320 GB HDD ve 32 bit Windows 7 ultimate isletim sistemi

ozellikli diziistii bilgisayar.

Sekil 4.4. Gabor filtresi uygulamas i¢in drnek giris resmi
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Tablo 4.1. Gabor filtresi uygulamas1 sonuglari

Gabor +
Gabor Gabqr + Gabor + Keskinlik +
Keskinlik Ortalama
Ortalama
Basart orani (%) 90 90 90 90
Caligma siiresi (sn)

Cikis imge ornegi

Sonug olarak Gabor filtre tabanli sistemin yiiz ifadesinin analiz basari orani tek
basina olsa bile, ek yontem veya metot olmasa da ayni1 degere ulagabilmektedir. Her ne
kadar keskinlik filtresi ile kullanildiginda ¢alisma siiresi en az olsa da aradaki farkin kayda

deger alinabilecek diizeyde degildir.

4.3. Laplacin of Gaussian (LoG) Uygulamasi

Bu calismada, insanin i¢inde bulunabilecegi 6 ifade durumunun (6fke, igrenme,
korku, mutluluk, liziintli ve saskinlik) analizi gerceklestirilmistir. Bu amacla, her bir ifade
icin alinan goriintiilerin 6znitelikleri gelistirismis Gabor (LoG) kullanilarak ¢ikartilmistir.
Temel Bilesenler Analiz yontemi ile boyut indirgenip analizi yapilmis ve Oklid uzaklik
hesab1 yapilarak smiflandirma islemi yapilmistir. Kullanilan yontemlerin ifade

siiflandirilmasi iizerindeki etkileri incelenerek karsilastirma yapilmistir.

Hem egitim setin hem de test setin resimleri boyut lizerinde degisiklik yapilmamis
olup her bir resmin orijinal boyutu 256x256 kullanildi. Egitim setindeki her bir resim tek
tek alinip gelistirismis Gabor (LoG) filtresinden gegilerek 6znitelik vektoriine aktarildi ve
sonugta egitim i¢in 256x193 boyutlu, test i¢in ise 256x20 boyutlu vektor elde edilmis oldu.
Temel Bilesenler Analizi ile analizi yapildiktan sonra Oklid uzaklig1 (L2 normu) ile mesafe

hesab1 yapilarak siniflandirma islemi tamamlanir. Her bir test resmi otomatik olarak
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dosyaya ifadesiyle beraber yazdirma islemi yapildi. Sistemin tiim islemleri otomatik olarak

calismaktadir.

Uygulamalarin kullanildig1 bilgisayarin konfigiirasyon bilgisi ise soyle: Core2 Duo
2.2 GHz islemci, 3 GB ram, 320 GB HDD ve 32 bit Windows 7 ultimate isletim sistemi

ozellikli dizstii bilgisayar.

Sekil 4.5. LoG uygulamasi i¢in 6rnek giris resmi

Tablo 4.2. LoG uygulamasi sonuglari

LoG +
LoG LOG " LoG + Keskinlik +
Keskinlik Ortalama
Ortalama
Basart orani (%) 85 85 85 85
Calisma siiresi (sn) 34 26 30 27

Cikis imge ornegi

Sonug olarak gelistirilmis Gabor (LoG) filtre tabanli sistemin yiiz ifadesinin analiz
basar1 orani tek bagina olsa bile, ek yontem veya metot olmasa da ayni degere
ulasabilmektedir. Her ne kadar keskinlik filtresi ile kullanildiginda ¢alisma siiresi en az

olsa da aradaki farkin kayda deger alinabilecek diizeyde degildir.
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4.4. Difference of Gaussians (DoG) Uygulamasi

Bu calismada, insanin i¢inde bulunabilecegi 6 ifade durumunun (6fke, igrenme,
korku, mutluluk, liziintii ve saskinlik) analizi gerceklestirilmistir. Bu amagcla, her bir ifade
i¢cin alman goriintiilerin 6znitelikleri gelistirismis Gabor (DoG) kullanilarak ¢ikartilmistir.
Temel Bilesenler Analiz yontemi ile boyut indirgenip analizi yapilmis ve Oklid uzaklik
hesab1 yapilarak smiflandirma islemi yapilmistir. Kullanilan yOntemlerin ifade

siiflandirilmasi iizerindeki etkileri incelenerek karsilastirma yapilmistir.

Hem egitim setin hem de test setin resimleri boyut iizerinde degisiklik yapilmamis
olup her bir resmin orijinal boyutu 256x256 kullanildi. Egitim setindeki her bir resim tek
tek alinip gelistirismis Gabor (DoG) filtresinden gecilerek 6znitelik vektoriine aktarildi ve
sonucta egitim i¢in 256x193 boyutlu, test i¢in ise 256x20 boyutlu vektor elde edilmis oldu.
Temel Bilesenler Analizi ile analizi yapildiktan sonra Oklid uzakligi (L2 normu) ile mesafe
hesab1 yapilarak siniflandirma islemi tamamlanir. Her bir test resmi otomatik olarak
dosyaya ifadesiyle beraber yazdirma islemi yapildi. Sistemin tiim islemleri otomatik olarak

calismaktadir.

Uygulamarm kullanildig1 bilgisayarin konfigiirasyon bilgisi ise soyle: Core2 Duo
2.2 GHz islemci, 3 GB ram, 320 GB HDD ve 32 bit Windows 7 ultimate isletim sistemi

ozellikli diziistii bilgisayar.

Sekil 4.6. DoG uygulamas i¢in 6rnek giris resmi
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Tablo 4.3. DoG uygulamasi sonuglari

DoG +
DOG + DoG + e
DoG Keskinlik Ortalama Keskinlik +
Ortalama
Basart orani (%) o

Calisma stiresi (sn)

Cikig imge ornegi

Sonug olarak gelistirilmis Gabor (DoG) filtre tabanli sistemin yiiz ifadesinin analiz

basari oram1 tek basma olsa bile en az calisma zamaniyla yiiksek bir basar1 elde

edebilmektedir. Ortalama kenar tespit fonksiyonu ile kullanildiginda, keskinlik kenar tespit

fonksiyonu ile kullanildigindan daha iyi bir bagar1 elde edilmistir.

4.5. Karma Yontemlerin Uygulamasi

Bu c¢alismada, insanin i¢inde bulunabilecegi 6 ifade durumunun (6fke, igrenme,

korku, mutluluk, liziintli ve saskinlik) analizi gerceklestirilmistir. Bu amacla, her bir ifade

icin alinan goriintiilerin 6znitelikleri Gabor dalgaciklar1 kullanilarak ¢ikartilmistir. Gabor,

LoG_Gabor ve DoG_Gabor beraber kullanilarak sistemin bagariminin 6l¢iimii i¢in ayrintilt

testler yapilmis ve yliksek basarimla giivenilir olarak calistigi goriilmiistiir. Kullanilan

yontemlerin ifade siniflandirilmasi iizerindeki etkileri incelenerek detayli bir karsilagtirma

yapilmustir.

Uygulama 2 asamada gergeklestirilmistir. Her asamasinda ise c¢esitli filtreleme

fonksiyonu kullanilarak 24 adet uygulama gergeklestirilmis olup uygulamar basari orani ve

stireleri bakimdan karsilastirilmistir. Sonuglarin degerlendirilmesi neticesinde LoG_Gabor

ile Gabor filtrelerinin beraber kullanildigi uygulamarda yiiksek basari orani saglamis

oldugu gozlenmistir.
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Uygulamalarin kullanildig1 bilgisayarin konfigiirasyon bilgisi ise s0yle: Core2 Duo
2.2 GHz islemci, 3 GB ram, 320 GB HDD ve 32 bit Windows 7 isletim sistemi 6zellikli

dizistii bilgisayar.

4.5.1. Birinci Asama Uygulama Sonuclari

Bu asamada 193 adet resimden olusan JAFFE veri setini egitim olarak kullanildi ve
test i¢in ise yine egitim setinde olmayip daha Once rastgele secilen 20 adet JAFFE

veritabanina ait resimlerdir.

Asagidaki 3 tabloda da goriildiigi lizere; ilk tabloda fonksiyonlarin ortalama basari
oranlari, ikinci tabloda her bir uygulamanin 6rnek c¢ikis imgesi ve lg¢iincii tabloda ise
ortalama ¢alisma siireleri bulunmaktadir. Gabor filtresiyle belirli basart oranin
yakalamakla birlikte LoG ile kullanildiginda bagari oranini bariz bir sekilde arttigt
gozlenmektedir. Buna ek olarak c¢alisma siiresi ise Gabor filtresinin tek basinda

kullanildigindan daha az bir siirede ¢alistig1 goriilmektedir.

Sekil 4.7. Birinci agama i¢in 6rnek girig resmi

Tablo 4.4. Birinci asama uygulamasinin ortalama basar1 oranlari

Ana Fonksiyonlar Yardimci Filtreler (%)
Keskinlik | Ortalama |Keskinlik+ortalama
Gabor 85 85 85 85
LoG 80 80 85 80
LoG + Gabor 88 86 88 90
DoG 75 80 75 80
DoG + LoG 75 70 75 70
DoG + LoG + Gabor 80 85 80 85

73



Tablo 4.5. Birinci asama uygulamasinin ¢ikis imge 6rnegi

Yardimci Filtreler

Ana Fonksiyonlar Keskinlik+
Ortalama

Keskinlik Ortalama

Gabor

LoG

LoG + Gabor

DoG

DoG + LoG

DoG + LoG +
Gabor
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Tablo 4.6. Birinci asama uygulamasinin ortalama ¢aligma siireleri

Ana Fonksiyonlar

Yardimci Filtreler (sn)

Keskinlik| Ortalama | Keskinlik+ortalama
Gabor 80 73 67 66
LoG 34 39 36 31
LoG + Gabor 58 60 60 64
DoG 25 28 31 29
DoG + LoG 39 40 40 43
DoG + LoG + Gabor 68 64 65 64

4.5.2. Ikinci Asama Uygulama Sonuclari

Ikinci asamada ise JAFFE veritabanindaki resimlerin tamami olan 213 adet resimler

egitim setinde kullanildi. Test setinde ise rastgele secilmis 25 adet amatér resimlerden

olugmaktadir. Ancak bu asamada ek olarak hem egitim hem de test setindeki tiim resimler

on isleme alinip yiiz hatlarinin kirpilmasi islemi gerceklestirilmistir.

Bu agsamadaki basar1 orani ise birinci agamada oldugu gibi LoG ve Gabor’un beraber

kullanildig1 uygulamarda basarinin daha yiiksek oldugu gozlemlemekteyiz. Fakat islem

stiresi bakimindan birinci asamadaki gibi olmamakla beraber iyi diizeyde oldugu

sOylenebilir.

Sekil 4.8. ikinci asama icin drnek giris resmi
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Tablo 4.7. ikinci asama uygulamasinin ortalama basar1 oranlari

Ana Fonksiyonlar

Yardimci Filtreler (%)

Keskinlik | Ortalama | Keskinlik+ortalama
Gabor 48 44 48 52
LoG 20 26 25 32
LoG + Gabor 84 80 84 88
DoG 24 20 32 20
DoG + LoG 24 24 16 16
DoG + LoG + Gabor 80 85 80 12

Tablo 4.8. ikinci asama uygulamasinin ¢ikis imge drnegi

Ana Fonksiyonlar

Yardimci Filtreler

Gabor

LoG

LoG + Gabor

Keskinlik

Ortalama

Keskinlik+Ort.
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Tablo 4.8’in devami

DoG

DoG + LoG

DoG + LoG

+ Gabor

Tablo 4.9. ikinci asama uygulamasinin ortalama calisma siireleri
Y Filtrel
Ana Fonksiyonlar ardmer Filtreler (sn)
Keskinlik | Ortalama | Keskinlik+ortalama

Gabor 20 23 22 24
LoG 10 10 10 10
LoG + Gabor 21 24 27 22
DoG 12 12 12 13
DoG + LoG 13 12 12 15
DoG + LoG + Gabor 68 64 65 28

Sonug olarak LoG_Gabor filtre tabanli yliz ifadesinin analiz basar1 oranlarinin daha

yiiksek oldugu ve ¢alisma siiresinin ortalama degerde oldugu anlasilmistir. Veri setinin

daha biiyiik oldugu sistemlerde diisiiniildiigliinde LoG_Gabor tabanli sistemin daha optimal

bir ¢6zlim olacaktir.
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4.6. Adaptif Yaklasim Uygulamasi

Bu calismada, insanin i¢inde bulunabilecegi 6 ifade durumunun (6fke, igrenme,
korku, mutluluk, iiziintii ve saskinlik) analizi gerceklestirilmistir. Bu amacla, her bir ifade
icin alinan goriintlilerin 6znitelikleri, gelistirismis adaptif Gabor-LoG (Laplacian of
Gaussians) kullanilarak c¢ikartilmigtir. Temel Bilesenler Analiz yontemi ile boyut
indirgenip islem yapilmis ve Oklid uzaklik hesabi yapilarak smiflandirma islemi
yapilmistir. Kullanilan yontemlerin ifade siniflandirilmasi tizerindeki etkileri incelenerek

karsilagtirma yapilmistir. Uygulama sonuglart %90 gibi bir dogruluk elde edilmistir.

Programin  biitiin  kisimlart  MATLAB™  paket programiyla  yazilmustir.
Veritabanindaki resimlerin, kullanilacak metottan dnce hangi parametreler ile ¢alisacagi 6n
kayit programinda gerceklestirilmistir. Ardindan her bir resmin Laplacian of Gaussiuan
(LoG)’1in imgesi, LMS ve RLS metotlarma gore katsayilarimi hesaplayan ifade tanima
programi olusturulmustur. Daha sonra herhangi bir kisiye ait bir resim girisinde, bu
ifadenin ne oldugunu her bir metot i¢in bulan ana program yazilmistir. Karar agsamasinda
Euclid mesafesi formiillerinden yararlanilmigtir. Euclid mesafesi sonucunda bulunan
minimum degeri saglayan ifade, sonu¢ olarak atanmis ve bu sekilde ifade tanima

uygulamasi gerceklestirilmistir.

Gergeklestirilen ¢aligma sonucunda, giris parametrelerinin  sabit tutuldugu
uygulamada en yiliksek basar1 Laplacian of Gaussiuan filtresi ile elde edilmis ve basari
orant %80 ¢ikmistir. LMS ve RLS algoritmalarinin basar1 diizeyleri daha distlik
gozlenmistir. Daha sonraki uygulamada, giris parametrelerinin degisken olarak
secilebilmesi ile basar1 diizeylerinin belirgin oranda degistigi belirlenmistir. LMS ve RLS
metotlar1 ile dogru giris parametreleri secildiginde basar1 oraninin %90°a ¢ikabilecegi

gorilmiistiir.

Buradan gerceklestirilen yiiz ifade tanima uygulamasi i¢in su sonuglar elde edilebilir:

v’ Girig parametreleri  adaptif —yontemin basarimimi  ciddi  oranda

belirlemektedir.
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v LMS metodu baglangigta ihtiyag duyulan p adim biiyiikliigii parametresinin

tespitinin zor olmasi nedeniyle RLS yontemine gore disariya daha fazla bagimlidir.

v' RLS metodu LMS metoduna gore daha fazla hesapsal karmasikliga sahip

olmasi nedeniyle iglem siiresi olarak daha yavas kalmaktadir.

Adaptif yaklagimlarda giris parametrelerinin karmasiklig1 ve sonuca etkisi nedeniyle
basarim diismektedir. Ancak son donemde gelistirilen tekniklerle, bu parametrelerin sistem
tizerindeki etkisi azaltilmaya calisilmaktadir. Bununla birlikte dogru giris parametreleri
secildigi takdirde cok hizli ve yiiksek bir basarim elde edilebilmesi, adaptif metotlarin hala

popiiler olmasinda etkendir.

Hem egitim setin (193) hem de test setin (20) resimleri boyut iizerinde degisiklik
yapilmamis olup her bir resmin orijinal boyutu (256x256) kullanildi. Egitim setindeki her
bir resim tek tek alinip gelistirismis Gabor (LoG) filtresinden gegilerek 6znitelik vektdriine
aktarildi ve sonugta egitim i¢in 256x193 boyutlu, test i¢in ise 256x20 boyutlu vektor elde
edilmis oldu. Temel Bilesenler Analizi ile analizi yapildiktan sonra Oklid uzakligi (L2
normu) ile mesafe hesabi1 yapilarak smiflandirma islemi tamamlanir. Her bir test resmi
otomatik olarak dosyaya ifadesiyle beraber yazdirma islemi yapildi. Sistemin tiim islemleri

otomatik olarak caligmaktadir.

Uygulamalarmin kullanildig1 bilgisayarin konfigiirasyon bilgisi ise soyle: Core2
Duo 2.2 GHz islemci, 3 GB ram, 320 GB HDD ve 32 bit Windows 7 ultimate isletim

sistemi Ozellikli diziistii bilgisayar.

Sekil 4.9. Adaptif LoG uygulamasi i¢in 6rnek giris
resimleri
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Sekil 4.10. Adaptif LoG uygulamasi i¢in 6rnek ¢ikig imgeleri

Tablo 4.10. Adaptif yaklagim uygulama sonuglari

Cikis imge ornegi
(uint8 tiiriinde)

Sonug olarak gelistirilmis Gabor (LoG) filtre tabanli adaptif sistemin yiiz ifadesinin
analizdeki basar1 oran1 her iki grup icin LMS ve RLS katsayilar1 ile ayn1 deger dl¢tildii.
Ancak RLS katsayilarinin LMS katsayilarindan daha karmasik oldugundan LMS c¢alisma
siiresinden daha uzun bir siirede islemi gergeklestirilmistir. Hem LMS hem de RLS
katsayilarinin beraber kullanildigr durumda ise basar1 oran1 degismemekte ancak caligma
stiresi bakimimdan her iki grubun ayri ayr1 ¢aligma zamanlarinin toplamindan bile fazla

oldugu goriilmektedir. Son s6z olarak bu sistem (adaptif LoG) i¢in LMS’nin en uygun

oldugu testler sonucu gostermektedir.
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LMS RLS LMS+ RLS
Basari orani (%) 90 90
Calisma stiresi (sn) 444 803




4.7. Genel Sonuclar Tablosu

Tablo 4.11. Tiim uygulamalarin sonuglari

Gabor Filtresi Uygulamasi Sonuclari

Gabor g:sl;srrzl;c gzzloc:‘n:a Gabor +Keskinlik +Ortalama
Basart orant (%) 90 90 90 90
Calisma stiresi (sn) 41 40 43 41
Laplacian of Gaussian Uygulamasi Sonuglar1
LoG K];(;lgn-;ik OII:tocgal—:w LoG + Keskinlik + Ortalama
Basari orani (%) 85 85 85 85
Calisma stiresi (sn) 34 26 30 27

Difference of Gaussians Uygulamasi Sonuglari

DoG + DoG + o

DoG Keskinlik | Ortalama DoG + Keskinlik +Ortalama
Basart orant (%) 75 50 80 70
Calisma stiresi (sn) 39 40 40 41

Birinci Asama Uygulama Sonuclar1 (JAFFE Veritabani)

Ana Fonksiyonlar

Yardimci Filtreler (%)

Keskinlik | Ortalama | Keskinlik+ortalama
Gabor 85 85 85 85
LoG 80 80 85 80
LoG + Gabor 88 86 88 90
DoG 75 80 75 80
DoG + LoG 75 70 75 70
DoG + LoG + Gabor 80 85 80 85

Ikinci Asama Uygulama Sonuglari (Amatér Veritaban)

Ana Fonksiyonlar

Yardimci Filtreler (%)

Keskinlik | Ortalama | Keskinlik+ortalama
Gabor 48 44 48 52
LoG 20 26 25 32
LoG + Gabor 84 80 84 88
DoG 24 20 32 20
DoG + LoG 24 24 16 16
DoG + LoG + Gabor 80 85 80 12

Adaptif Yaklasim Uygulama sonuglari

LMS RLS LMS+ RLS
Basari1 orani (%) 90 90 90
Caligma siiresi (sn) 341 444 803
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S.  SONUCLAR VE TARTISMA

Glinlimiiz giivenlik uygulamalarinda, kisi sorgulamalarinda, konusamayan hasta
tedavilerinde ve bircok uygulamalarda kendine yer bulan yiiz ifade tanima disiplini bir¢ok
farkli teknikle gerceklestirilebilmektedir. Bu calismada segilen yontemler, bu alanda
kullanilan  tekniklerin  temelini  olusturmaktadir.  Adaptif  yaklasimlarda  giris
parametrelerinin karmasiklig1 ve sonuca etkisi nedeniyle basarim diismektedir. Ancak son
donemde gelistirilen tekniklerle, bu parametrelerin sistem {izerindeki etkisi azaltilmaya
calisilmaktadir. Bununla birlikte dogru giris parametreleri se¢ildigi takdirde ¢ok hizli ve

yiiksek bir basarim elde edilebilmesi adaptif metotlarin hala popiiler olmasinda etkendir.

Suana kadar genel olarak %100 basarim ile diinya niifusu yaklasik 6 milyar insanin
yiiz ifadesini taniyabilen bir sistem bulunmamaktadir, miimkiin olmamistir. Gelistirilen her
kiigiik 6lgekli yiiz ifade analiz sisteminde kullanilan veritabanin kisitli olmasi, yeteri kadar
mimik drneginin alinamamasindan dolay1 gerekli hedef ideal sistemi elde etmek i¢in sartlar
saglanamamistir. 6 milyar insanin %75°1 kadar mimik 6rnegi alinsa dahi, simdilik higbir
sistemin calisma performansi hi¢ i¢ agict bir durumda degildir. Ideal sistem giiniimiizde
diinyada yasayan ve yasayacak tlim insanlarin yiiz ifadesini taniyabilmesi, ayn1 zamanda
bu isi saniyeler seviyesinde yapabilmesi gerekmektedir. Bu durum goz 6niine alindiginda,

calisilan bu sistem sadece temel parcacik denebilecek kadar kiiciiktiir.

Adaptif sistemler genel olarak basar1 ylizdesi yiiksektir ancak, ¢aligma siireleri
bakimindan dezavantaj bir durumu bulunmaktadir. Eger ¢alisma siiresini diisiirebilecek bir
yontem gelistirilirse sistem performansi agisindan optimum ¢oziime yaklasmis olacaktir.
Kald1 ki bu calismada sadece tek kare video, yani resimler lizerinde calisilmistir, canli
video ile diislinlildliglinde ¢ok zaman alacagi apaciktir. Gelecekte elbette bilgisayar
donanim bakimindan yiliksek performansh olacak ancak sistemin zamansal basarimi

acisindan ¢ok yetersizdir.
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EKLER
Yiiz ifade tanima sisteminin anaprogrami

tic
maxDeney=1; % yapilacak deney sayisi
EsikDeger=100; % deneyin esiklendigi deger

if(~exist('DeneySayisi','var'))
DeneySayisi=1; % Deneye baslangic
baslangic=1;

end;

egitimKlasorYolu="JAFFE\'; %193 adet orijinal jaffe
ifadeDosyasi='] AFFE/ifadeler2.txt';
testKlasorYolu="jaffe_test2\'; %20 adet orjinal jaffe
dosyaturu="tiff";

testResimSayisi=size(dir([testKlasorYolu,*',dosyaturu]),1);
fid=fopen(ifadeDosyasi);
resimlIfade=textscan(fid, %s %s','whitespace',',"); fclose(fid);

for i=1:length(resimlfade{1,1})
if (strcmp(lower(resimlfade{1,2}{i,1}),'sakin"))
SakinResimler=[SakinResimler,i];end; end
if (isempty(SakinResimler))
disp(HATA: sakin ifadesi egitimde bulunamadi!'); return; end
testResimlerYapi=dir(testKlasorYolu);resimSayisi=length(resimIfade{1,1});

if (testResimSayisi==0)
disp('Hatali Test Klasoril'); return; end

for i = l:resimSayisi
EgitimResimler{i,1 }=strcat(egitimKlasorYolu,"\';resimIfade{ 1,1} (i));end

for k=1:testResimSayisi
TestResimler{k,1}=[testKlasorYolu,icerik(k,1).name];end;
resimBoyut = [256,256];

%Egitim verilerini yiikleme ve Isleme
img_Egitim = zeros(resimBoyut(1)*resimBoyut(2),resimSayisi);

for i = l:resimSayisi
fprintf('# %d.Deney I¢in %d.Egitim Resmi Yiikleniyor...
(%s)',DeneySayisi,i,cell2mat(EgitimResimler{i,1}));



EgitimResmi=cell2mat(EgitimResimler{i,1});
EgitimResmil=ResimOku(EgitimResmi,resimBoyut);
[EgitimResmi_ DeneyFonksiyonu]=ResmiFiltrele(EgitimResmil,DeneySayisi);
img_Egitim(:,1) = EgitimResmi_(:); disp(" ytiklendi."); end

disp('Temel Bilesen Analizin Katsayilar1 Hesaplaniyor.. ');
ortalamaResim = mean(img_Egitim,2);
img_Egitim = (img_Egitim - ortalamaResim*ones(1,resimSayisi))';

[C,S,L]=princomp(img_Egitim,'econ’); %temel bilese analiz
OzBoyut = [1:33]; C = C(:,0zBoyut); % Cikis deger C alinmaktadir

%Y1iiz Uzayina Test Resimleri Yiikleme

img_Test = zeros(resimBoyut(1)*resimBoyut(2),testResimSayisi);

for i = 1:testResimSayisi

fprintf('# %d.Deney I¢in %d.Test Resmi Yiikleniyor... (%s)

,DeneySayisi,i,TestResimler{i,1});
TestResmi=ResimOku(TestResimler{i,1 } ,resimBoyut);
[TestResmi_ DeneyFonksiyonu]=ResmiFiltrele(TestResmi,DeneySayisi);
img_Test(:,i) = TestResmi_(:); disp(' yiiklendi."); end

ortalamaResim = mean(img_Test,2);
img_Test = (img_Test - ortalamaResim*ones(1,testResimSayisi))’;
PlanlananTest = img_Test*C; % Cikis deger PlanlananTest alinmaktadir

% Herbir test resmin ortalama resminden uzaklik hesabi
ortalamaSakin = mean(S(SakinResimler,O0zBoyut)',2);

for digermesafe = 1:testResimSayisi
testResmi = PlanlananTest(digermesafe,:);
OklidUzaklik(digermesafe)=metrik(testResmi',ortalamaSakin,2); end

digerUzaklik = zeros(testResimSayisi,resimSayisi);

for digermesafe = 1:testResimSayisi
testResmi = PlanlananTest(digermesafe,:);
for 1= l:resimSayisi
digerUzaklik(digermesafe,i)=metrik(testResmi',S(i,0zBoyut)',2);end; end
[Min_Uzak,Min_Uzak_poz] = min(digerUzaklik,[],2);

% Sonuglandir ve Sonuglar1 Dosyaya Yaz.

sonucdosyasi = fopen('Sonug.txt','w");

dogru=0;

for i = 1:testResimSayisi

b = find(TestResimler{i,1}=="\");Test_Resmi =

TestResimler{i,1}(b(end)+1:end);SakindenUzaklik = OklidUzaklik(i);
EniyiOrtusme = cell2mat(resimlfade{ 1,1 }(Min_Uzak_poz(i)));
Duygu = cell2mat(resimlfade{ 1,2 }(Min_Uzak_poz(i)));
dogruMu=";

if (strcmp(Test_Resmi(4:5), NE"))
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if(stremp(Duygu,'sakin"))
dogru=dogru+1; dogruMu='Dogru Tanind1';
else
dogruMu="; end
else
if (strcmp(Test_Resmi(4:5),'AN"))
if(strcmp(Duygu, Sinirli'))
dogru=dogru+1; dogruMu="' Dogru Tanind1';
else
dogruMu="; end
else
if (strcmp(Test_Resmi(4:5),'DI"))
if(strcmp(Duygu, Tiksinmis'))
dogru=dogru+1; dogruMu=" Dogru Tanind1';
else
dogruMu=";end
else
if (strcmp(Test_Resmi(4:5),'FE"))
if(strcmp(Duygu,'Korkmus'))
dogru=dogru+1; dogruMu="' Dogru Tanind1';

else
dogruMu=";end
else
if (strcmp(Test_Resmi(4:5), HA"))
if(strcmp(Duygu, Mutlu'))
dogru=dogru+1; dogruMu="Dogru Tanind1';
else
dogruMu=";end
else
if (strcmp(Test_Resmi(4:5),'SA"))
if(strcmp(Duygu,'Uzgiin'))
dogru=dogru+1;dogruMu=" Dogru Tanind1';
else
dogruMu="; end
else
if (strcmp(Test_Resmi(4:5),'SU"))
if(strcmp(Duygu,'Sasirmis'))
dogru=dogru+1; dogruMu="' Dogru Tanind1';
else

dogruMu="; end;end;end;end;end;end; end; end
fprintf(sonucdosyasi, %s --> %s %s\r\n',Test_Resmi,Duygu,dogruMu);end
fprintf(sonucdosyasi,' Dogru Taninan Toplam Resim Sayisi:%d \r\n',dogru);
fprintf(sonucdosyasi,"Y alnis Taninan Toplam Resim Sayisi:%d \r\n',testResimSayisi-
dogru);fclose(sonucdosyasi);

sure(DeneySayisi)=toc;

% Basar1 Oran1 kontrol edilmesi ve Deneylerin Tekrar1
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BasariOrani=dogru/testResimSayisi*100;DeneySonucu(DeneySayisi)=BasariOrani;
KullanilanFonksiyon{DeneySayisi }=DeneyFonksiyonu;
fprintf('Basar1 Orani: %0.0f', BasariOrani);disp('%");disp(bosluk);

if(~exist('indeks','var"))
KontrolEt; % Basar1 oranlarinin kontrol edilmesi
end

%Filtreleme iglemleri
function [filtrelenmisResim DeneyFonksiyonu]=ResmiFiltrele(Resim,Hangisi)

if(Hangisi==1)
DeneyFonksiyonu="Y alnizca Gabor; Resim=gabor(Resim); end;

%Metrik degerinin hesaplandigi fonksiyondur

function mesafe=metrik(I11,12,p)

T=0;s1=size(I1);s2=size(12);

if isequal(s1,s2)

s=sl;

for n=1:s(1,1)

for m=1:s(1,2)
T=T+(abs(I1(n,m)-12(n,m)))"p;end;end;mesafe=(T)"(1/p);end;

%gabor fonksiyonu

function cikis=gabor(I)

[G,GABOUT]=Filtrele(1,0.05,0.025,0,0);clear ;I=GABOUT; clear GABOUT;,
cikis=uint8(I);end

function [G,GABOUT]=Filtrele(L,S,F,W,P)
if isa(I,'double’)~=1
I=double(I);end; size=fix(1.5/S); k=0.5;

for x=-size:size
for y=-size:size
G(size+x+1,size+y+1)=k*exp(-pi* S 2*(x*x+y*y))*...
(exp(G*(2*pr*F*(x*cos(W)+y*sin(W))+P))-exp(-pi*(F/S)"2+)*P));
end;end; GABOUT=conv2(I,double(G),'same'); end

% Basar1 oranlarinin kontrol edilmesi
if (DeneySonucu(DeneySayisi)<EsikDeger)
if(DeneySayisi<maxDeney)
Temizle; % Baz1 Degiskenlerin Temizlenmesi
DeneySayisi=DeneySayisi+1; % Deney sayilarinin arttitilmasi
IfadeTanima_Karsilastirma;% Ana Sayfa
else
DeneySonucDosyasi = fopen('DeneylerSonucu.txt','w');
for ind=baslangic:maxDeney;% length(DeneySonucu)
fprintf(DeneySonucDosyasi,'%d. Deney Sonucu: %0.0f; Fonksiyon: %s;
\r\n',ind,DeneySonucu(ind),KullanilanFonksiyon{ind});
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fprintf('%d.Deney Sonucu: %0.0f; Fonksiyon: %s
\n',ind,DeneySonucu(ind),KullanilanFonksiyon{ind }); end
fclose(DeneySonucDosyasi);[Ddeg Dind]=max(DeneySonucu);
disp(' '); fprintf('"En Yiiksek Sonug: yiizde %0.0f, Deney: %d \n ',Ddeg,Dind);
disp(' ); sy=1;
for ind=baslangic:maxDeney;% length(DeneySonucu)
fprintf('%d.Deney Siiresi: %f sn\n',ind,sure(ind));
sure_(sy)=sure(ind); sy=sy+1;
end
[z in]=min(sure_);
disp(' "); fprintf('"En diisiik zaman: %f sn, Deney: %d \n ',z,in); sonuc=1; end;
else
disp('Gereken Basar1 Esigi Yakalandi.");
DeneySonucDosyasi = fopen('DeneylerSonucu.txt','w');
for ind=baslangic:maxDeney;% length(DeneySonucu)
fprintf(DeneySonucDosyasi, %d. Deney Sonucu: %0.0f; Fonksiyon: %s;
\r\n',ind,DeneySonucu(ind),KullanilanFonksiyon{ind});
fprintf('%d.Deney Sonucu: %0.0f; Fonksiyon: %s
\n',ind,DeneySonucu(ind),KullanilanFonksiyon{ind});
end
fclose(DeneySonucDosyasi); [Ddeg Dind]=max(DeneySonucu);
disp(' '); fprintf('En Yiksek Sonug: yiizde %0.0f, Deney: %d \n ',Ddeg,Dind);
disp(');
sy=1;
for ind=baslangic:maxDeney;% length(DeneySonucu)
fprintf("%d.Deney Siiresi: %f sn\n',ind,sure(ind));
sure_(sy)=sure(ind); sy=sy+1;
end
[z in]=min(sure); disp(' '); fprintf('"En disiik zaman: %f sn, Deney: %d \n ',z,in);
sonuc=1; return; end

% Temizle fonksiyonu
clear EgitimResimler ortalamaResim img_Egitim TestResimler img_Test
clear ortalamaSakin testResimSayisi Duygu dogru BasariOrani

% resmi okuyan fonksiyondur

function ResiM=ResimOku(ResiM,resimBoyut)
ResiM=imread(ResiM);
ResiM=imresize(ResiM,resimBoyut);
try
ResiM=rgb2gray(ResiM);
catch
end

if isa(ResiM,'double")~=1

ResiM=double(ResiM);
end; end
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