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YEREL ZERNIKE MOMENTLERI VE
METRIK OGRENME YONTEMLERIYLE
YUZ CIFTi ESLEME

OZET

Tarihin ilk zamanlarindan beri insanlar iletisim ve etkilesim halinde bulunduklar1 diger
insanlari birbirlerinden ayirt edebilmek ve kimliklerini tespit edebilmek icin yiizlerini
tanimakta ve bu bilgiyi hafizalarinda tutmaktadir. Insan viicudunda kendisinin
bagkalarindan ayirt edilebilmesini saglayan parmak izi vb. pek ¢ok biyometrik ol¢iit
bulunmaktadir. Ancak bu 6l¢iitlerin higbirisi yiiz bilgisi gibi giinliik hayatta kolaylikla
kullanilabilecek nitelikte degildir. Giintimiizde bilgisayar teknolojisinin gelismesi ve
yayginlagmasi ile diinyadaki ilk insanlardan beri her zaman popiiler olan yiiz tanima
problemi, akademik ve ticari olarak da onemli arastirma gelistirme konularindan birisi
haline gelmistir. Giinlimiizde ulusal ve 6zel giivenlikten, hizmet kalitesini arttirmak
amach miisteri sadakati sistemlerine kadar pek ¢ok alanda yiiz tamima uygulamalari
aktif olarak kullanilmaktadir.

Yiiz cifti esleme (YCE) problemi, yiiz tanima arastirma alaninin 6nemli alt
bagliklarindan birisidir. Yiiz ¢ifti eslemenin amaci imgelerdeki kisilerin kimlik tespiti
(ing. identification) degil, imgelerdeki yiizlerin aym kisiye mi yoksa farkl kisilere
mi ait oldugu bilgisini elde etmektir. Iki ayri yiiz imgesi, eger aym Kkisiye ait ise
eslesmis (ing. match), eger farkli kisilere ait ise eslesmemis (ing. mismatch) olarak
nitelendirilir. Bu degerli bilgi kisitlandirilmig bolgelere giris/cikis kontrolii, kriminal
vakalardaki kamera kayitlarinin analiz edilmesi gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.

YCE alanindaki c¢alismalar genellikle {i¢ ana asamadan olusmaktadir. Ik
adimda imgelerdeki yiizlerin yerleri bulunmakta, bulunan yiizler hizalanmakta ve
kesilmektedir. Boylelikle yiizler sonraki islemlere hazir hale getirilmektedir. ikinci
adimda kesilen bu yiizlerin farkli yontemlerle 6znitelik vektorleri ¢ikartilmaktadir.
Son olarak da ¢ikartilan bu 6znitelik vektorleri ¢esitli sekillerde yorumlanarak amaca
uygun sekilde siniflandirilmaktadir. Bu ¢alismada problemin ikinci ve ligiincii agsamasi
tizerinde caligmalar yapilmustir.

Tez calismasinda 6znitelik ¢ikartma yontemi olarak Yerel Zernike Momentleri (YZM)
kullanilmigtir.  Zernike Momentleri(ZM) imgenin biitiiniinde hesaplanmakta ve
karakter tanima gibi konularda basarili sonuclar vermektedir. Ancak, ZM yiiz tanima
gibi imgenin sekilden ¢ok desen bilgisinin onemli oldugu konularda ayni oranda
bagarili degildir. Bu nedenle momentlerin biitiin imge {lizerinde hesaplanmasi yerine
her gozek ve komsulari etrafinda yerel olarak hesaplanmasi prensibine dayali yeni
bir yliz gosterimi olan YZM yontemi kullanilmistir. Daha once yiiz imgelerinden
kimlik tespiti alaninda Yerel Ikili Oriintii (ing. Local Binary Patterns) ve Gabor
gibi yontemlerden daha basarili sonuglar veren YZM yonteminin, yiiz ¢ifti esleme
probleminde de basariyla kullanabilecegini gostermek tezin amaclarindan birisidir.

YZM yonteminde giris imgesinden moment derecesi parametresine gore farkli
sayilarda gercel ve sanal kistmlardan olusan (karmasik) imgeler olusturulur, 6znitelik
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cikartma islemi sirasinda da bu imgeler kullanilir. Segilen parametrelere gore 0znitelik
vektoriiniin uzunlugu degisebilmekte ve yiiksek boyutlara ulasabilmektedir. Islem
kolaylig1 ve gergek zamanli uygulamalarda kullanilabilirligi saglamak icin YZM
Oznitelikleri boyut indirgeme islemine tabii tutulmaktadir. Temel Bilesenler Analizi
(TBA)(ing. PCA) yontemi sayesinde vektorler veri gesitliligini ¢cok fazla kaybetmeden
daha diisiik boyutlara indirgenmektedir.

Tez calismasinda boyutlari indirgenen YZM vektorleri siniflandirma islemi 6ncesinde
daha ayric1 hale gelebilmeleri i¢in metrik 6grenme yontemleri kullanilarak yeni bir
uzaya taginmaktadir. Bu yontemde Oncelikle e8itim asamasinda es ve es olmayan
seklinde iki ayr1 sinifta etiketlenmis olan YZM vektor ciftleri kullanilarak istatistiksel
cikarimlar sonucunda doniisiim matrisleri hesaplanmaktadir. Yontem sonucunda
Ogrenilen bu doniisiim matrisleri test asamasinda YZM vektor ciftleri ile ¢arpilmakta
ve vektorler boyut degistirmekte ve daha ayirict hale gelmektedir. Yapilan ¢aligmalara
gore Oznitelik vektorleri metrik 6grenme yontemleri ile birlikte kullanildiklarinda
ortalama %6 — 8 basarim artis1 saglanmaktadir. Calismada metrik 6grenme yOntemi
olarak L2-Norm Metrik 6grenme ve Esitlik Kisitlari ile Genis Olcekte Metrik 6grenme
yontemleri kullanilmaktadar.

Tez kapsaminda yapilan calismalarin ve gelistirilen yontemlerin test edilebilmesi i¢in
internetteki haber goriintiileri kullanilarak olusturulmus Labeled Faces in the Wild
(LFW) veritabani kullanilmistir. 5749 farkli kisiye ait toplam 13233 adet goriintiiden
olusan bu veritaban1 kontrolsiiz ortamlardan toparlanmis imgelerden olugmakta ve
farkli poz, a1, yas ve aydinlatma gibi degisimler icermektedir. LFW veritabaninin yiiz
cifti esleme problemi i¢in belirledigi bir basarim 6l¢me protokolii bulunmaktadir. Es
ve es olmayan 6000 adet yiiz ¢ifti belirlenmis, bunlar 10 grupta (ing. fold) toplanmustir.
Capraz dogrulama (ing. cross validation) yontemi ile bu 10 grup kullanilarak basarim
hesaplanmaktadir.

LFW veritabaninin YCE problemlerinde yaygin olarak kullanilmasi ve basarim
hesaplarinin sabit bir protokol iizerinden gerceklestirilmesi, testler sirasinda bu
veritabaninin sec¢ilmesini saglamistir. Bu sayede calisma sonucunda elde edilen
basarimlar ayni giris imgeleri {izerinde ve aym protokol ile elde edildiginden
karsilagtirma sonuclar1 daha anlamli hale gelmektedir.

Hesaplanan, boyutlari indirgenen ve metrik 6grenme yontemleri ile doniistiiriilen vek-
torlerin, LFW veritabaninin basarim protokoliine uygun sekilde simiflandirilmasinda
k-en yakin komsuluk yontemi kullanilmaktadir. Es ve es olmayan seklinde iki adet
sinif barindiran bu islemde egitim asamasinda sabit bir esik degeri hesaplanmaktadir.
Test asamasinda ise birbirlerine bu degerden daha yakin olan yiiz ciftleri es, digerleri
ise es olmayan seklinde siniflandirilmaktadir. Vektorlerin birbirleri ile arasindaki
uzakligin hesabinda L1 Norm, L2 Norm, Mahalanobis ve Kosiniis gibi farkli uzaklik
Olctim metrikleri kullanilmigtir.

Xviii



FACE PAIR MATCHING WITH
LOCAL ZERNIKE MOMENTS AND
METRIC LEARNING METHODS

SUMMARY

Since ancient times, human face is used to be one of the most widely used biometrics
of human’s identity. People have been labeling each other, who are interacted with, by
facial appearance. We are still storing other people’s faces in our minds to recognize
them. There are several biometric identities in human body such as finger print,
eyes etc. , but most of them is not suitable to recognize other people in daily lives,
except face. With the development of computer technologies and increase in power
of microprocessors, applications of face recognition are becoming widespread day
by day. There are lots of computer scientist who are interested in face recognition
phenomenon. Governments and companies are investing huge amount of money on
researching and development of face recognition applications in wide areas such as
national security, customer loyalty systems.

Face recognition is an application area for automatically identifying or verifying a
person from a digital image or a video frame from a video source. Some conditions
where face recognition does not work well include poor lighting, sunglasses, long
hair, or other objects partially covering the subject’s face, and low resolution images.
Algorithms about face recognition problems must prove their durability to these
negative conditions.

Face pair matching is one the most important subtopics in face recognition problem.
It is a binary classification problem which is deciding whether or not two face images
belong to the same person. Two face images are labeled as match if they belong to
same person, otherwise labeled as mismatch. Results of a pair matching algorithm
provide very useful information to specific applications like verification access control
of restricted areas or grouping the unknown people’s faces in an image gallery.

There are many studies about face pair matching problem and they generally consist
of three main steps.

First step is detecting the faces and important face features such as eyes, mouth, nose
etc. These face landmark points provide very important preprocessing on faces called
alignment. Face alignment tries to align faces such that they are closed to a common or
specified pose of face as much as possible. Aligned faces are then cropped from whole
image rectangular shape and become face images. By the help of these preprocessing
phases on face images, faces become ready to next stages.

Second step is feature extraction of these cropped face images. There are lots of
feature extraction method successfully give solid performance on face recognition step.
Local Binary Patterns (LBP), Gabor Wavelets and Scale Invariant Feature Transform
(SIFT) methods are the most commonly used algorithms. Any of these algorithms
generate some numeric values from face images and they called as feature vectors.
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Feature vectors represent the face image in mathematical space, so faces are become
comparable with each other.

Finally, third step is classification process. The classifier is trained on the match and
mismatch example face images so that it learns the decision boundary between these
two classes. After that it uses what it learn to make a decision on the given face images.
Faces are labeled as match or mismatch. There is a variety of ways in classification
step, such as; Nearest Neighborhood, Support Vector Machines etc.

In this project, main contribution is focused on second and mostly third stages. Faces
are aligned and cropped in rectangular shape by using landmarks from annotation file
of image database. After these preprocessing, cropped faces are applied to masking
with an ellipse shape mask just like human faces. By the help of this masking, effects
of the information on image background are completely eliminated. There is a final
operation on face images, called light normalization which is a process that changes
the range of pixel intensity values. It increases the contrast of images and decrease the
effect of luminance, so images become visually more clear.

In this thesis, Local Zernike Moments (LZM) method is used as feature extraction
method. Zernike Moments (ZM) is a feature extraction method that computes complex
moments coefficients from all around of image. ZM has a solid performance while
using in shape based problems like fingerprint or character recognition, but not
inadequate for much more texture based problems like face recognition. Therefore,
LZM, a novel face representation method is purposed to use. LZM calculates complex
coefficients locally, around the neighborhood of each pixel on image, not globally.

Previous works show that LZM is as successful as famous rival methods such as
Local Binary Patterns or Gabor Wavelets on face identification problem. Showing
that whether or not LZM may be successful in face pair matching problem similar to
face recognition is one of the main goals in thesis.

In LZM method, each moment component produces new complex face images,
including real and imaginary parts, from input image. These images are separated into
overlapping blocks because of keeping the spatial information. Final feature vector is
obtained by concentration of each complex image’s phase/magnitude histograms for
each block. To sum up, length of the feature vector depends on how many moment
component is generated and how many block is chosen. So, feature vector may have
high dimensions in case of setting these parameters high. It is a fact that processing
these high dimension vectors is hard ,so in order to reducing the processing time,
dimension reduction of feature vectors process is necessary. Principal Component
Analysis (PCA) is used for this purpose.

Principal Component Analysis is a statistical analytical method that is used to explore,
sort and group data. What PCA does is take a large number of correlated (interrelated)
variables and transform this data into a smaller number of uncorrelated variables
(principal components) while retaining maximal amount of variation, thus making it
easier to operate the data and make predictions. By the help of PCA, dimension of
vectors is decreasing without losing any data variety.

After dimension reduction process, there is another step called metric learning which
is used for increasing the discrimination power of feature vectors. In metric learning
algorithms, generally a transform matrix is calculated in training stage using vector
couples dubbed as match/mismatch by solving a minimizing problem of matching and
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a maximizing problem of mismatching class distances. In order to apply the metric
learning algorithm, transform matrix generated in training stage is multiplied to feature
vectors. According to tests, using these statistic based metric learning algorithms on
feature vector increase the matching performance by 6 — 8%.

In this thesis, there are two metric learning algorithm is used for increasing the
discrimination of feature vectors . First algorithm is L2-Norm Metric Learning.
This method differs from other similar approaches by giving an efficient closedform
solution to a relatively simple optimization objective. It aims to find a transformation
matrix that minimizing the distances of matcing vectors while maximizing the
mismatcing pairs distances. The second metric learning algorithm, used in thesis,
is Large Scale Metric Learning from Equivalence Constraints algorithm. This
method introduces a simple though effective strategy to learn a distance metric from
equivalence constraints, based on a statistical inference perspective. In contrast
to existing methods it does not rely on complex optimization problems requiring
computationally expensive iterations.

Showing that whether or not using LZM feature vectors in these two metric learning
spaces has better recognition performance than using them in normal space is another
main goal in thesis.

Labeled Faces in the Wild (LFW) image data set is used for benchmarking tests in this
work. LFW is a database of face photographs designed for studying the problem of
unconstrained face recognition. The data set contains more than 13233 images from
5749 person. Face images of LFW are collected from the Yahoo News website, so
images have all of the pose, illumination, angle and aging varieties due to be taken
from uncontrolled environment.

LFW has two benchmark principles which are restricted and unrestricted settings.
In unrestricted setting, people may generate another face pairs from given pairs by
transitive relation rule. But in restricted setting, it is not allowed to change given face
pairs, on the contrary unrestricted setting. In these thesis restricted setting paradigm is
used because in restricted setting, all tests must run according to same benchmarking
rule. 6000 face image pairs are chosen and they are divided into ten folds in restricted
settings of LFW. Each fold has 300 match and 300 mismatch face pairs. Therefore,
success rate of workings are calculated by using cross validation method as suggested.

For classification step, k-Nearest Neighborhood method is used in thesis. L1, L2,
Mahalanobis and Cosine distance metrics are used for calculating distances of feature
vectors belongs to images. In training stage, a threshold that classifies the face pairs
is learning. After applying all algorithms to the input image pairs, according to
comparison between threshold and distances of the feature vectors decide whether they
are match or mismatch images.
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1. GIRIS

Yiiz tanima konusu, uzun yillardir bilgisayarla gorii alaninda ¢alisan bilim insanlarinin
ilgisini ¢ceken, popiiler bir aragtirma alamidir. Ozellikle son yillarda teknolojinin
gelismesi, MOBESE gibi kapali devre kameralar1 ile izleme sistemlerinin iilke
genelinde yayginlasmasi sayesinde pek cok yiiz tanima uygulama alani ortaya
cikmustir. Yiiz tanima uygulamalart ulusal ve 6zel giivenlik, giris ¢ikis kontrolleri ve
kriminal analizler gibi pek ¢ok alanda aktif olarak kullanilmaktadir. Bilgisayarlar daha
yiiksek hesaplama giiciine eristik¢e, daha karmagsik ve yiiksek basarimli yiiz tanima

sistemleri gelistirilmeye devam edecektir.

Yiiz cifti esleme (YCE) konusu, yiliz tanima alaninin 6nemli alt basliklarindan
bir tanesidir [4]. Problemin amaci iki ayr1 yiiz imgesi verildiginde, bu iki
imgenin aynm kisiye mi yoksa farkli kisilere mi ait oldugu kararmin verilmesidir.
Kisinin kimliginin belirlenmesi isleminin uygulanamadigi durumlara ¢6ziim arayan
bu konunun, kontrollii alanlara yetkili giris/cikis vb. pek cok uygulama alani

bulunmaktadir.

Diger yiiz tanima problemlerinde oldugu gibi YCE konusunda da cevre sartlari, kamera
goriintiisii gibi dis etkenlerden kaynaklanan zorluklar bulunmaktadir. Bu zorluklarin

baslicalar1 su sekilde siralanabilir.
- Diisiik goriintii kalitesi, diisiik ¢coziiniirliik,
- Farkli kamera ac1s1 ve poz degisimleri,

- Isiklandirma degisimleri ve golgeler

Gelistirilmis yiiz tanima yontemleri incelendiginde ¢alismalarin genel olarak ii¢ ana
asamadan meydana geldigi goriilmektedir. Ik asamada imgelerdeki yiizler tespit
edilmekte, bulunan yiizler hizalanmakta ve kesilmektedir. Ikinci asamada kesilen bu
ylizlerin farkli yontemlerle 6znitelik vektorleri ¢ikartilmaktadir. Son olarak iigiincii

asamada c¢ikartilan bu 0znitelik vektorleri amaca uygun sekilde siniflandirilmaktadar.



1.1 Tezin Amaci

Tez calismasi, bir yiiz imge ¢iftinin ayni kisiye mi (ing. match) yoksa farkli kisiye mi
(ing. mismatch) ait oldugu bilgisini veren yiiz cifti esleme (YCE) problemi i¢in Yerel
Zernike Momentleri (YZM) yonteminin kullanilmasini1 6nermektedir. Daha onceki
calismalarda yiiz imgeleri kullanarak kisinin kimliginin tespit edilmesi konusunda
basarili sonuglar veren YZM yonteminin, YCE probleminde de kullanilabileceginin

gosterilmesi amaglanmustir.

Ikinci olarak, YZM yo6ntemi kullanilarak elde edilen 6znitelik vektorlerinin dogrudan
siniflandirma islemlerinde kullanilmasi yerine, metrik 6§renme yontemleri ile
ayiriciliginin arttirilabilece8inin gosterilmesi de tez ¢alismasindaki amaglardan

birisidir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Yiiz cifti esleme (YCE) alan1 halen popiilerligi devam eden, pek ¢ok arastirmacinin
ilgisini ¢ceken bir konudur, bu nedenle konu hakkinda ¢ok sayida calisma
bulunmaktadir. Literatiirdeki ¢alismalarda Yerel Ikili Oriintiiler (YIO) [5], Gabor [6]
ve Scale Invariant Feature Transform (SIFT) [7] gibi farkli 6znitelik ¢ikartma
yontemleri, farkli siniflandiricilar kullanilmais, farkli veritabanlarinda ve farkli

basarim 6l¢me yontemleri kullanilarak elde edilen basarimlar raporlanmustir.

Simonyan ve digerleri [8] calismasinda Olgekten Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii (ing.
Scale Invariant Feature Transform, SIFT) yontemini her gozek ve komsuluklari
etrafinda yerel ve yogun (ing. dense) olarak kullanarak Gauss modelleri (ing.
Gaussian Mixture Model, GMM) hesaplamas1 ve Fisher vektorlerinin olusturulmasi
prensibine dayali yeni bir yontem nermistir. Onerilen yontem LFW testlerinde
%87.47 basarim elde etmistir. Her ne kadar oldukca yiiksek boyutlu 6znitelik vektor
hesaplar1 ve yiiksek islemci yiikii gerektirse de, YCE alanindaki en yiiksek basarima

ulagilmustir.

[9] calismasinda Seo ve Milanfar, yerel uyumlu regresyon cekirdekleri (ing. Locally
Adapted Regression Kernels, LARK) isminde yeni bir yiiz gdsterimi onermistir.
Yontem, yiiz imgesi lizerindeki her gézek icin komsu gozeklerle jeodezik uzaklik

olarak isimlendirdikleri yeni bir 6l¢iit ile yerel uzakliklarin belirlenmesi prensibine



dayanmaktadir. Bu igslem sonucu elde edilen LARK tanimlayicilar1 mantiksal bir
fonksiyona tabii tutulmaktadir ve ikili kodlanmis bir vektor elde edilmektedir. Bu

yontem ile LFW veritabaninda %85,1 basarim elde edilmistir.

Taigman ve digerleri [10] calismasinda 6znitelik ¢ikarma yontemi olarak tek bir
yontem yerine YIO ve SIFT yontemlerini beraber kullanmistir. Siniflandirma
isleminde yiiz imgelerinin poz degisimlerinin etkisini 6lcmek icin benzer pozdaki
resimlerin kendi aralarinda gruplanmasi 6nerisinde bulunulmustur. Bu sayede farkl
pozlarin biriktigi yiiz gruplar ¢coklu tek-atig benzerlik (ing. multiple one-shot

similarity) yontemiyle basarili sekilde siniflandirilmistir.

YCE alanindaki ¢aligmalarin 6nemli bir kismi1 egitim kiimelerindeki verileri
kullanarak cesitli yontemlerle doniisiim matrisleri 68renip, bu sayede test verilerini
daha ayirici olabilecekleri bir uzaya tagiyan metrik 6grenme tabanli yontemlerden
olusmaktadir. [11] calismasinda Barreto ve digerleri, YIO ve ham gozek degerlerinin
(ing. intensity) beraber kullanilmas1 yontemiyle hesapladiklar1 vektorlerin uzakliklar
hesabinda L2-norm kullanilarak bir metrik 6grenme yontemi gelistirmistir. YOntem,
es olarak etiketlenmis ciftlerin toplam L2-norm uzakliklariin en kiigiiklendigi, es
olmayan ciftlerin toplam L2-norm uzakliklarinin ise en biiyiiklendigi bir eniyileme
probleminin ¢6ziilmesinin sonucunda doniisiim matrisi elde edilmesi prensibine

dayanmaktadir.

Nguyen ve Bai [12] calismasinda kosiniis uzakliklarini istatiksel olarak yorumlama
mantigina dayanan yeni bir metrik grenme yontemi 6nermistir. YIO, Gabor ve ham
gozek degerlerinin beraber kullanildig: hibrit vektorler arasi uzaklik dl¢timiinde
L2-norm yerine kosiniis uzaklig1 kullanmanin daha iyi sonuclar verdigi ve kosiniis
uzakliklar1 tabanli bu yontemin benzer problemler icin daha iyi genellestirilebildigi

gosterilmektedir.

Metrik 6grenme tabanli YCE coziimlerinde mahalanobis uzaklig: siklikla
kullanilmaktadir. Weinberger ve digerlerinin yaptig1 [13] calismada hesaplanan
vektorlerin siniflandirma 6ncesi agirliklandirilmasi ile k-en yakin komguluk
siniflandiricisinin performansini arttirmaya dayali yeni bir metrik 6grenme yontemi
gelistirilmigtir. Yontemde k-en yakin komsuluk islemindeki ayni etiketi kapsayan

ornekleri kapsayan ¢cemberler cizilmekte olup, bu cemberlerin igerisinde kalan farkli



etiketteki ornekler ise ceza katsayilari ile carpilmaktadir. Bu sekilde hedef veriler
arasindaki mahalanobis uzakliklar giiclendirilirken, amag dis1 olan veriler arasi

uzakliklar zayiflatilmaktadir.

[14] calismasinda Davis ve digerleri Mahalanobis uzakliginin enkiiciiklemesi tabanl
yeni bir metrik grenme yontemi onermistir. Yontem, uzaklik fonksiyonundaki iki
cok degiskenli Gauss formiilii arasindaki iligkinin enkiiciikleme problemi seklinde

Ozetlenmektedir.

Guillaumin ve digerleri [15] Mahalanobis uzakliklarimin lojistik ayristirma (ing.
discriminant) tabanl sekilde kullanildig1 yeni bir metrik 6grenme yontemi dnermistir.
Yiiz imge ciftlerinin YiO ve SIFT kullamlarak cikartilan vektorleri arasindaki
uzaklik, egitim kiimesindeki ¢iftler ile gelistirilen model kullanilarak ayni kisiye ait

olma olasilig1 seklinde formiillestirilmistir.

[2] calismasinda Kostinger ve digerleri, Mahalanobis uzaklig1 tabanli doniisiim
matrisleri kullanan Large Margin Nearest Neighbor Learning (LMMN) [13],
Information Theoretic Metric Learning (ITML) [14] ve Logistic Discriminant Metric
Learning (LDML) [15] gibi yontemlerin vektor uzaylarindaki 6n islemlerindeki islem
yiikii onemli derecede azaltilmis ve Mahalanobis uzakliginin ayiriciligi arttirilmstir.
Yontem, vektor uzayindaki verilerin ayiricilik bakimindan énemli kisimlarinin
agirliklarini arttirmakta, onemsiz kisimlarini ise disarida birakmakta ve boylece hizli

ve etkin bir ¢6ziim sunmaktadir.

1.3 Tezin Organizasyonu

Boliim 2’de kullanilan 6zniteilk ¢ikarma yontemi olan Yerel Zernike Momentlerinden
(YZM) bahsedilmektedir. Boliim 3’te YZM vektorlerinin boyutlarinin indirgenmesi
ve bu amacla kullanilan Temel Bilesen Analizi (TBA) yontemi aciklanmistir. Bolim
4’te doniigiim matrislerinin hesaplanmasi i¢in kullanilan metrik 6grenme yontemleri
stralanmigtir. Boliim 5’°te siniflandirma yontemlerinden bahsedilmektedir. Boliim 6’da
onerilen algoritmalarin kullanimi, secilen parametreler ve basarim sonuglari

gosterilmistir.



2. OZNITELIK CIKARMA YONTEMLERI

Bu boliimde, calismada 6znitelik ¢ikartma yontemi olarak kullanilan Yerel Zernike

Momentleri(YZM) aciklanmaktadir.

2.1 Yerel Zernike Momentleri

Moment tanimlayicilari, imgeler lizerindeki sekil ve desen karakteristiginin
cikartilmasinda kullanilan ¢okterimlilerdir. Bu moment tanimlayicilarindan birisi
olan Zernike momentleri ise bir imgenin Zernike dik cokterimlileri tizerindeki iz

diistimii kullanilarak hesaplanmaktadir [16].

Zernike momentleri imgenin biitiiniindeki sekil karakteristiginin dnemli oldugu
karakter tanima vb. konularda basarili sonuglar vermektedir [17]. Ancak imgelerin
ayrik sekil ve desen bilgileri yerine yerel istatiksel bilgilerinin daha 6nemli oldugu
yiiz tanima vb. konularda ise iyi sonuglar verememektedir. Bu nedenle Zernike
momentlerinin biitiin imge iizerinde global olarak hesaplanmasi yerine, her
gozek(ing. pixel) cevresinde yerel olarak hesaplanmasi mantigina dayanan yeni bir
yiiz gosterimi olarak Yerel Zernike momentleri yontemi onerilmistir [1]. YZM
yontemi yiiz tanima basarim testlerinde Cizelge 2.1°de gosterildigi gibi akademik
FERET [18] veritabaninin FaFb, FaFc, Dup1 ve Dup2 test protokollerinde Gabor [6]

ve YIO [5] gibi betimleyicilere kiyasla daha basarili sonuglar elde etmektedir.

Cizelge 2.1: YZM’nin literatiirdeki diger yontemlerle karsilagtirilmasi [1]

Yontem FaFb | FaFc | DupI | Dup II
YIO 93.0 |51.0 | 61.0 |50.0
YIO (Agirlikh) | 97.0 [ 79.0 | 66.0 | 64.0
Gabor 97.6 [989 [77.7 |76.1
Gabor (Agirhkl)) | 97.5 [ 995 [ 795 | 77.8
YZM 96.3 [ 979 [ 799 |765
YZM (Agirhikh) | 987 [99.5 | 848 | 825




2.1.1 Yerel Zernike Momentleri doniisiimii

Bir imgenin Zernike doniisiimii, imgenin farkli radyal derecelerdeki Zernike
cokterimlileri kiimesi tizerindeki izdiistimii kullanilarak hesaplanmaktadir. Zernike

cokterimlileri kiimesinin genellestirilmis formiili,

Vam(p,0) = Rum(p)e’™® 2.1)

seklinde gosterilmektedir. (2.1)’de moment derecesi n, yineleme sayis1 m olmak
tizere, |m| < n ve n — |m| = ¢ift say1 olma kosullar1 saglanmaktadir. R, seklinde

gosterilen radyal ¢okterimlileri,

L (—1)(=p)" P (n—s)!
Run(p) =}, sl gyl ), 2

seklinde tanimlanmaktadr.

Boyutlart NxN olan girig imgesi f(i, j) olarak gosterilir, x; ve y; degerleri [—1, 1]

araliginda birim ¢ember iizerine getirilir. (x;,y;) noktast ile birim ¢cemberin merkez
noktasi arasi ¢izilen vektoriin uzunlugu p, ve vektoriin yatay eksenle saat yoniiniin
tersine yaptig1 ag1 @ olmak iizere 0 < p < 1 ve 0 < 8 < 27 kosullar1 saglanir. ilgili

f(i, j) icin Zernike momentleri,

Ax,:Ay]: -1 SxiayiSL (2'3)

2
N2’

Gijztan_li%,PijZ\/xiz—l—in 2.4)

1N 1IN—-1
ZLinn =

nm(plj7 el])Ax A)’] (2.5)
i=0 j=

seklinde hesaplanmaktadir.

Formiilize edilen Zernike momentleri, YZM yonteminde her gozek ve ¢evresinde

yerel olarak kullanilmaktadir. Bunun i¢in gozegi ve komsularin1 kapsayacak sekilde



kxk boyutlu yerel filtre gekirdekleri VX, seklinde tanimlanmustir. Bu gekirdeklerin dik

m

radyal ¢okterimliler kiimesi Vy, (pij, 6; j) olmak {iizere,

esitligi elde edilmektedir. Giris imgesi olarak f(i, j) kullanilirsa, her (i, j) gozek

koordinat ¢ifti icin YZM doniisiimii,

1

z, i)=Y fli—p.j—qVi(p.9) 2.7)
pa=—%'

seklinde elde edilmektedir [1]. YZM doniistimii (2.7)’de goriilecegi tizere her (i, j)
gozek koordinatlar etrafinda kxk boyutlu ¢ekirdeklerin konvuliisyon benzeri bir
sekilde imgenin iizerine kaydirilmas ile hesaplanmaktadir. Imge iizerinde filtre

cekirdeklerinin kaydirilmasi Sekil 2.1°de gosterilmistir.

[

= )

I i e

= s
&L

Sekil 2.1: YZM cekirdeklenin imge iizerinde kaydirilmasi

YZM yonteminde kullanilan moment derecesi n ile gosterilir ve derecesi n e bagh
olarak farkli sayilarda V,{‘ cekirdekleri elde edilir. Bu ¢ekirdeklerin yaris1 sanal, yarisi

m

ise gercel gekirdeklerdir. (2.7)’de gosterildigi gibi her sanal ve gercel VX cekirdegi
i¢in girig imgesinin sonucu olan bir imge iiretilmektedir. kK = 9 filtre boyu icin elde
edilen ¢ekirdeklerden ilk 8 tanesinin gercgel ve sanal bilesenleri Sekil 2.2°de

gosterilmektedir.

YZM doniisiimiiniindeki moment derecesi 7 ile liretilen karmasik degerli filtre

cekirdekleri ve c¢ikig imgeleri sayisi ise su sekilde hesaplanmaktadir.



fa) b)
Sekil 2.2: £k = 9 i¢in elde edilen ¢ekirdeklerinden ilk 8 tanesinin a) gercel bilesenleri
b) sanal bilesenleri [1]



K(n) — w, n tek ise 28
(n) = (nzl)z, n cift ise 25

2.1.2 Yerel Zernike Momentleri 6znitelik vektorii olusturulmasi

YZM doniistimiiniin giris imgesine uygulanmasi ve karmagik degerli ¢ikis

imgelerinin olusturulmasindan sonraki adim 6znitelik vektoriiniin olusturulmasidir.

Giris imgesinin farkli sayida alt alanlara ayrilmasi ve her ayn alt alan i¢in dznitelik
vektoril ¢gitkarma igleminin yapilmasi 6zellikle yiiz tanima alaninda yapilan
caligmalarda sik kullanilan bir yontemdir. YZM yonteminde de giris imgesi oncelikle
birbiri ile kesismeyen NxN adet bloga ayrilir. Ek olarak imge lizerinde yatay ve dikey
olarak yarim blokluk bir kaymanin ardindan (N — 1)x(N — 1) adet olmak iizere ikinci
bir bloklara ayirma islemi daha uygulanir ve toplamda N2 + (N — 1)? adet alt alan
olusturulur. Tki katmanl1 bu bloklara ayirma isleminin yiiz tanima basarisin1 arttirdig:

YZM ile ilgili 6nceki calismalarda gosterilmistir [1].

Sekil 2.3’te gosterildigi gibi bloklara ayirma igleminin ardindan girig imgesinin YZM
tarafindan iiretilen sonu¢ imgelerinin, belirlenen her alt alanda faz genlik

histogramlar1 (FGH) ¢ikartilmaktadir.

Histogramlarin ¢ikartilmasi igleminde [0, 27] araligi dncelikle b adet ag1 aralidina
ayrilmaktadir. Ardindan her gozegin |ZX, (i, j)| seklinde gosterilen genlik degeri,
/7 (i, j) seklinde gosterilen faz degerine karsihik gelen ac1 araligina eklenmektedir.
Bu islem YZM yonteminin iirettigi biitiin karmagik imgelerin ilgili alt bolgede
tekrarlanarak yerel histogramlar olusturulmaktadir. Biitiin yerel histogramlarin
normalize edilmesinin ardindan alt alta eklenmesi ile de sonug 6znitelik vektorii

meydana gelmektedir.
o bir YZM vektorii olmak iizere segilen parametrelere gore vektoriin boyutu,

-

Gergel Kisim 2
X. Sanal Kesm MI&

> Pargalama ve Histogram
-
[ 2
H
X ."'.aé'-

Olugturma
Sekil 2.3: YZM yoOnteminin giris goriintiisiine uygulanmasi [1]




o] = (N> 4+ (N—=1)?) x b x Ky x K5 x 2 2.9

seklinde hesaplanmaktadir. (2.9)’da N blok sayisi, b ac1 aralig1 sayisi, K ve Kj ise
(2.8)’de hesaplama yontemi gosterilen moment sayisidir. YZM yOnteminde
olusturulan karmasik imgelerin sanal ve gercel kisimlar1 bulundugu i¢in hesaplanan

bu say1 2 ile ¢arpilmakta ve toplam vektor boyutu elde edilmektedir.

2.2 Yerel ikili Oriintiiler

Yerel ikili Oriintiiler (YIO) yontemi, Ojala ve arkadaslari tarafindan kullanilmasi
Onerilmis etkin bir desen tanimlayici operatordiir [3]. Bu yontemin en 6nemli 6zelligi
basit ve etkili bir yontem olmasinin yani sira, 1s1iklandirma degisimlerine oldukca

dayanikli olmasidir.

YIO yonteminde, her gozek 3x3 komsulugundaki diger gozekleri kendi degeri ile
esikleyerek etiketler ve esikleme sonucunu ikili bir say1 olarak degerlendirir.

Belirlenen bu ikili degerlere YO kodlar1 ismi verilmektedir.

YIO kodlari iiretirken merkez gozek degeri karsilagtirilan komgsu gozegin degerinden
biiyiik ise 1, aksi takdirde O olarak kodlanir. Bu islem 3x3 komguluktaki 8 adet komsu
gozek icin tekrarlanir ve boylelikle her gozek icin 8 bitlik kod elde edilir. Temel YIO

operatoriiniin gosterimi Sekil 2.4’te gosterilmistir.

Onerilen bu yontem, 3x3 gibi diisiik bir komsuluk degerine sahip olmas1 nedeniyle
ozellikle biiyiik ¢oziiniirliikkteki goriintiilerdeki desen bilgisinin ortaya ¢ikarilmasinda
yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle YiO yontemine 2 adet ilave 6zellik getirilmis ve

yontem bugiinkii halini almistr.

Esikle Carp
l Y V
7 1 12 1 0 1 1 2 4 1 0 4
2 5 5 0 1 8 16 0 16
5 3 0 1 0|0 32 | 64 1128 32| 0 0

YiO=1+4+16+32=53
Sekil 2.4: Temel YIO operatorii

10



YIO yontemine getirilen giincellemelerden ilki 6rnekleme noktalarimi ve komsuluk
yaricapini limitsiz hale getiren Genisletilmis Yerel Ikili Oriintiiler (GYIO) yontemidir.
Bu yontemde (P,R) gosterimi (ing. notation) ad1 verilen bir gosterim kullanilir.
Gosterimdeki P degeri komgsu gozek sayisini, R degeri ise komsuluk yarigapini ifade

etmektedir.

~

¢ O (o

A

Sekil 2.5: (8,2) gosterimi i¢in ¢cembersel komsuluk [5]

Sekil 2.5’te (8,2) degerli cembersel komsuluk 6rnegi verilmistir.

YIO yontemine getirilen giincellemelerden ikincisi ise diizgiin 6riintiilerdir [5]. Tlgili
calismada elde edilen sonuglara gore bazi Oriintiilerin digerlerine gore ¢cok daha fazla
ayristirict bilgi tasidiklari ortaya ¢ikmaktadir. Bu da imgenin sadece bu 6zel oriintiiler
kullanilarak betimlenebilecegini gostermektedir. Belirlenen bu 6zel Oriintiilere

tekdiize (ing. uniform) oriintiiler ismi verilmisgtir.

Bir oriintiiniin tekdiize olarak adlandirilabilmesi icin icerisinde en fazla 2 adet 0-1 ya
da 1-0 bit gecisi olmalidir. 00000001 (1 gecis) ve 11110001 (2 gecis) tekdiize
ortintiiler olarak adlandirilirken, 10100010 (5 gecis) ve 01010110 (6 gecis) tekdiize

ortintii degillerdir.

Ojala ve arkadaglar1 doku goriintiilerinde yaptiklari testler sirasinda (8,1) komsuluk
degeri icin tiim Oriintiilerin yaklasik %90’ 1min, (16,2) komsuluk degeri i¢in tim

ortintiilerin yaklasik %70’inin tekdiize oriintii oldugunu gérmiiglerdir [3].

8 adet komguluk i¢in hesaplanabilecek 256 farkli 6riintii bulunmasina ragmen
bunlarin sadece 59 tanesi tekdiize oriintii olarak kullanilmaktadir. Boylelikle sadece
belirlenen 59 &riintii ile biitiin imgeler betimlenebilmekte ve YIO vektorlerinin

boyutlar1 da azalmaktadir.

11



YIO yontemine getirilen giincellemelerle birlikte imgelerden oriintiilerin ¢ikartilmast
islemi yukarida anlatilmisti. Bu oriintiilerden 6znitelik vektorlerinin olusturulmasi
sirasinda uzamsal bilginin de kullanilabilmesi i¢in Ahonen ve arkadaglar1 YIO
gorilintiisiinii m x n adet alt bolgeye boliip, bu bolgelerden birer histogram
hesaplanmasin1 6nermistir [5]. Elde edilen histogramlarin ardarda eklenmesi

sonucunda Oznitelik vektorii olusturulmaktadir.

12



3. BOYUT INDIRGEME YONTEMLERI

YZM yontemi kullanilarak elde edilen 6znitelik vektorleri yiiksek boyutlu
vektorlerdir ve calismanin diger adimlart i¢in islem yiikiinii ve calisma zamanini
arttirmaktadir. Bu problemi ¢6zmek i¢in Temel Bilesenler Analizi (TBA) yontemi

kullanilarak 6znitelik vektorlerinin boyutlarinin indirgenmesi onerilmistir.

3.1 Temel Bilesenler Analizi

Temel Bilesenler Analizi, ¢ok sayida degiskenden olusan ve degiskenleri birbiri ile
baglantili olan bir veri kiimesinin boyutlarinin diisiiriilmesinde kullanilan bir

yontemdir.

Yontemin amaci yiiksek boyutlu veriyi degiskenlerinin 6zelliklerini olabildigince
koruyacak sekilde daha az sayida degisken ile ifade edilen bir alt uzaya izdiistirmektir.

Iz diisiim yapilan dogrusal alt uzaydaki vektorler temel bilesenler olarak tanimlanir.

3.1.1 Temel Bilesenlerin Hesaplanmasi

Temel bilegenlerin elde edilebilmesi i¢in veri kiimesinin kovaryans matrisi
hesaplanmakta ve bu matrisin 6z degerleri ve 6z vektorleri elde edilmektedir. Bunun

icin giris verisi Oncelikle MxN boyutlu bir matris (X) formatina getirilir.

IR
1 2 XM
X X
x=17% " 2 (3.1)
X R Al

(3.1)’de gosterildigi gibi X matrisinin satirlart M 6rnek sayisi, siitunlart N ise her bir

veri Orneginin boyutudur.

TBA doniistimiiniin ilk adiminda denklemdeki gibi veri kiimesindeki tiim 6rneklerin
ortalamas1 alinmakta ve u ile ifade edilen ortalama vektorii (3.2)’te gosterildigi gibi

olusturulmaktadir.

13



M1

| L 1)
=—VY X' = 2
u M; . (3.2)

My

Elde edilen u ortalama vektorii (3.3)’te ifade edildigi gibi X matrisindeki her veriden

c¢ikartilmaktadir. Bu sayede sifir ortalamali bir veri matrisi olan X elde edilmektedir.

=t ox-m e A -
Xl— xz— )CM—

2 2 H2 ) 2 —H2 (33)
X}V—HM XJZV_.uM X%—uM

Ortalanmis X matrisi (3.4)’te gosterildigi gibi kendi tranpozesi ile carpilarak C

kovaryans matrisi hesaplanmaktadir.

Cc=XXxT (3.4)

Hesaplanan kovaryans matrisine ait 6zdegerler ve bu 6zdegerlere karsilik gelen

ozvektorler su sekilde elde edilmistir.

Cv=Av 3.5)

(3.5)’te A dzdegerleri, v ise temel bilesenler olarak adlandirilan 6zvektorleri temsil
etmektedir. Hesaplanan 6z degerlerin sayisal degeri, ilgili 6zvektoriin giris veri
kiimesindeki ornekleri ne kadar iyi temsil ettigine baghdir. Bu yiizden hesaplanan 6z
vektorler kendilerine karsilik gelen 6z degerlere gore biiyiikten kiiciige dogru
siralandiktan sonra en biiyiik k adet degere (k < N) kargilik diisen 6z vektorler
kullanilarak siitunlarini bu 6zvektorlerin olusturdugu @ doniisiim matrisi elde

edilmektedir.
Elde edilen @ doniisiim matrisi ile girig verisinin boyutlari (3.6)’da gosterildigi gibi
indirgenmekte ve boyutlar1 indirgenmis y matrisi elde edilmektedir.

Y=o -u) (3.6)
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4. METRIiK OGRENME YONTEMLERI

Yiiz Cifti Esleme (YCE) problemi ile ilgili yapilan ¢alismalarda siklikla kullanilan
metrik 6grenme yontemleri, es ve es olmayan seklinde etiketlenmis egitim yiiz
ciftlerinin istatistiksel olarak yorumlanmasi prensibine dayanmaktadir. Metrik
0grenme yontemlerinde egitim verilerinin farkli uzaklik ol¢iitleri ve analiz yontemleri
kullanilarak bir doniisiim matrisi hesaplanmaktadir. Hesaplanan bu doniisiim matrisi,
test icin kullanilan yiiz ¢iftlerine ait 6znitelik vektorleri ile ¢arpilarak, ilgili

vektorlerin ayiriciligini arttirmaktadir.

Tez calismasinda 2 farkli metrik 6grenme yontemi ile YZM 0znitelik vektorlerinin

ayiriciliklar arttirilmastir.

4.1 L2-Norm Metrik Ogrenme

Barreto ve digerleri [11] tarafindan gelistirilen L2-Norm Metrik Ogrenme (ing.
L2-Norm Metric Learning, L2ZML) yontemi, 6znitelik vektor ciftlerinin mevcut
uzaydan, daha ayiric1 olabilecekleri bagka bir uzaya taginmalarini saglayacak bir
doniistim bulma temeline dayanmaktadir. Bu doniisiim, es vektorlerin kendi
aralarindaki toplam uzakliklarimin sifira yakinlasacak sekilde en kiigiiklenmesi

esasina gore hesaplanmaktadir.

Doniisiimiin egitim agamasinda eg (/; = 1) ve es olmayan (/; = 0) seklinde
etiketlenmis, her biri n boyutlu olan toplam N adet vektor ¢ifti kullanilmaktadir. i
indisli bir vektor ¢ifti olan a; ve b; arasi fark d; = a; — b; olarak belirtilmistir.

Bulunmasi hedeflenen doniisiim matrisi 7" ile gosterilmektedir ve vektorlerin

ayiriciliy arttirabilmesi igin (4.1)’deki denkligi saglamalidir:

ZVi|l,~:l 1T difl> < va,-:o 1Tl (4.1)

(4.1)’deki T matrisi, fark matrisleri ile carpim isleminde boyutlarinin uyum

gostermesi icin kxn boyutlarindadir ve ortogonal 6zelliktedir. (777 = 1)
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T matrisini yalniz birakirsak ¢oziilmesi gereken denklem (4.2) haline gelmektedir:

=01 Tdi|3
T* = arg maxr —sz‘l’_o | l”; 4.2)
Yvi=1 1 Tdill3
(4.2), es olmayan ¢iftlerin 0klit uzakliklarini enbiiyiiklerken, es ciftlerin oklit
uzakliklarini ise enkii¢iiklemektedir.
ITd;|3 = (Td)" (Td;) = Tr(Tdid] T") 4.3)
ozelligi kullanilarak,
Y Tdi|;3=Tr[T(} did])TT] 4.4)
elde edilmektedir.
S_=Yvij—odid] ve Sy = Yy;,—1 did! seklinde bir gsterimle birlikte (4.2)" su
sekilde tekrar yazilabilmektedir:
Tr(TS_TT
T" = arg maxr M (4.5)
Tr(TS.TT)
(4.5)’te S4 = I olarak bir giris uygularsak 7’ nin ortogonal olmas1 nedeniyle
Tr(TS.TT) = Tr(I) haline gelir ve (4.5),
T* =arg maxy Tr(TS_TT) (4.6)

sekline indirgenmis olur.

(4.6)’daki problem es olmayan vektorlere Temel Bilesenler Analizi uygulayarak elde
coziilmektedir. Tek problem Sy = I olacak sekilde bir girigin nasil hesaplanacag:
sorusuna cevap bulmaktir. Burada da es olan vektor ciftleri iizerinde Beyazlatilmig
(ing. Whitened) Temel Bilesenler Analizi kullanarak S = 7 esitligini saglayan girig

bulunabilmektedir.

Matematiksel olarak ifade edilen L2ML y6nteminin gerceklenmesi i¢in agagidaki

adimlar uygulanmaktadir.
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Algorithm 1 L2ML Metrik Ogrenme Algoritmasi [11]
Giris: S_ = Yy,,—odid]

Girig: S = Yvjj,—1 did]

Giris: L2ML uzayindaki yeni boyut sayis1 k

Cikis: kxn boyutlu 7 doniisiim matrisi

1:A,U = eigs(S+,k)
2:U' =UA}
3:8_=U'sU”
(4.6)’min ¢oziimii

4: A,V =eigs(S'_ k)
5:T=VvU’

Verilen egitim algoritmasinin girig verilerinden ilki, n boyutlu vektorlerin tagimacagi
L2ML uzayindaki yeni vektor boyutu anlamina gelen ve k < n esitsizligini saglayan k
degeridir. Ikinci giris verisi ise S seklinde ifade edilen nxn boyutlu bir kare matristir.
Bu matris 1xn boyutlarindaki es olarak etiketlenmis yiiz ciftlerine ait vektorlerin
farklarinin kendi transpozeleri ile carpimlarindan olusan bir kare matristir. Benzer
sekilde algoritmanin diger bir giris verisi olan S_ kare matrisi ise es olmayan olarak

etiketlenmis vektor farklarindan elde edilmektedir.

Ornek bir L2ML déniisiimii egitimini bir 6rnek senaryoda aciklamak gerekirse, biitiin
adimlarin sonunda n = 1000 olmak iizere 1x1000 boyutundaki vektorlerden k = 200
boyutundaki bir LZML uzayina doniistiirme i¢cin 1000x200 boyutunda bir 7 doniisiim
matrisi elde etmeye calisilmaktadir. Egitim asamasinda 6grenilen bu 1000x200
boyutlu 7" matrisi, test asamasindaki 1x1000 boyutlarindaki vektorler ile ¢arpilacak ve

ortaya 1x200 boyutundaki L2ML uzayina taginmig yeni vektorler ¢cikacaktir.

Egitim kiimesinde N = 3000 adet es ve es olmayan vektor cifti oldugunu varsayalim.
Algoritmanin girig degerleri olan S ve S_ matrislerini olusturmak icin 6ncelikle
3000 adet es vektor ¢iftininin tek tek 1x1000 boyutlarindaki L2 normundaki fark
vektorlerinin olusturulmasi ve kendi transpozeleri ile ¢arpilarak nxn yani 1000x1000
boyutlu bir kare matris olusturulmasi gerekmektedir. N = 3000 adet es vektor cifti
oldugu i¢in bu islem 3000 kere tekrarlanmalidir ve her elde edilen kare matris iistiiste
toplanarak 1000x1000 boyutlarindaki nihai S matrisi elde edilmektedir. Benzer
islemler es olmayan vektorler i¢in de yapildiginda ayni boyutlu S_ kare matrisi de

ortaya cikmaktadir.
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Algoritmanin ilk adimda TBA yo6ntemi kullanilarak dnceden elde edilen S
matrisinin en yiiksek degere sahip k adet 6zdegerine ait 6zvektorleri elde
edilmektedir. ikinci adimda 6zvektorlere beyazlatilmis TBA islemi olarak da
adlandirilan 6zdegerlerin karekokiine bolme islemi uygulanmaktadir. Uglincii adimda
ise ikinci adimda elde edilen matris ve transpozesi, daha dnceden elde edilen S_ ile
carpilmaktadir. Uciincii adimin sonunda elde edilen matrise tekrar TBA islemi
uygulandiginda elde edilen 6zvektorler ise ikinci adimin sonunda elde edilen

beyazlatilmis vektor ile ¢arpilarak T matrisi elde edilmektedir.

4.2 Esitlik Kisitlari ile Genis Olcekte Metrik Ogrenme

Esitlik Kisitlar1 ile Genis Olcekte Metrik Ogrenme (ing. Large Scale Learning from
Equivalence Constraints, LSML) yontemi, Kostinger ve digerleri tarafindan 6nerilmis
bir metrik 6grenme yontemidir [2]. YOntemin amac1 Mahalanobis uzaklig1
kullanilarak gelistirilen Large Margin Nearest Neighbor Learning (LMMN) [13],
Information Theoretic Metric Learning (ITML) [14] ve Logistic Discriminant Metric
Learning (LDML) [15] gibi diger metrik 6grenme yontemlerinin, biiyiik

veritabanlarinda olceklenebilirligini arttirmaktir.

Bir veri kiimesindeki x ve y olarak gosterilen iki nokta arasindaki Mahalanobis

uzakligi,

d=\/(x—y)TC1(x—y) A7)

seklinde gosterilmektedir. (4.7)’de goriilebilecegi gibi oklid ve kosiniis gibi
Olciitlerden farkli olarak bir veri kiimesindeki iki verinin arasindaki uzakligi
hesaplarken (4.7)’de C terimi ile gosterilen mevcut verinin kovaryans bilgisi

kullanilmaktadir. Bu sayede diger verilerin davraniglari da hesaba katilmaktadir.

Mahalanobis uzaklik dl¢iitiinii kullanan metrik 6grenme yontemleri, doniisiim
matrislerini olustururken LMMN i¢in (4.8), ITML icin (4.9) ve LDML i¢in (4.10)’da
gosterildigi gibi yinelemeli sekilde eniyileme ¢alismalar1 yapmakta ve bu adimlar
sirasinda Mahalanobis uzaklik hesaplarini da defalarca tekrarlanacak sekilde
kullanmaktadir. Bu da 6zellikle LFW gibi fazla sayida yiiz ¢ifti igeren

veritabanlarinda egitim zamaninin olduk¢a uzamasina neden olmaktadir.
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de(M")

IV =Y Gj+u Y (Cj—Cy) (4.8)
J=i (i,4,0)
M; i1 = M; + BM;C; M, 4.9)
JL(M
85\/[ ) Y ij — pij)Cij (4.10)

ij

Diger metrik 6grenme yontemlere ait (4.8),(4.9) ve (4.10) incelendiginde eniyileme
islemlerinin es etiketli vektor ciftleri igin C;; yoniinde, es olmayan seklinde
etiketlenmis ¢iftlerde ise C;;’nin ters yoniinde gerceklestirildigi goriilmektedir.
Geligtirilen yontem de bu vektor ciftlerinin farklarimin istatistik agisindan analiz

edilerek sonug c¢ikartilmasina dayanilmaktadir.

i ve j iki ayr 6znitelik vektorii, (i, j) ise bir vektor ¢iftini gostermektedir. Vektor
ciftinin ayn kisiye ait yani es olma durumu H;, farkl kisilere ait olma durumu ise H

olmak iizere istatistiksel olarak (i, j) ciftinin eg olmamaya ne kadar yatkin oldugu,

o p(xi,x;|Ho)
O(xi,x;) = log (p—(x,-,xj|H1)> 4.11)

seklinde gosterilebilir. (4.11)’deki 0 (x;,x;) degeri ne kadar yiiksekse (i, j) ¢iftinin es
olmama durumuna yakinsamaktadir, ayni sekilde ne kadar diisiikse ciftin es olma
durumuna yakinsamaktadir. (4.11)’1 fark uzayina tagimak i¢in x;; = x; — x; doniigiimii

yapilir sifir ortalamaya sahip olacak sekilde indirgenirse,

Vo (PlHO) Y ( f(xij]60)
o) =1 g(P(Xij|H1)) : g(f(x,-j|91)> (4.12)

elde edilir. (4.12)’deki f(x;;|0;) terimi, vektor ¢iftinin es olma ihtimalinin 6,
parametresine bagl olarak bir olasilik yogunluk fonksiyonu (ing. probability density
function, pdf) olarak gosterilebilir. Ayn1 denklik, f(x;;|6p) terimi i¢in de ters anlamda

yazilabilir. Elde edilen (4.12) Gauss ag¢ilimina gore yeniden diizenlenirse,

1 Tv—1
e <P/ Lo i)

0(xij) =log ’
Vearrm T A R

(4.13)
yij=1
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haline gelmektedir. (4.13)’deki ), ve ) terimlerinin acilimi,
yij=0 yij=1

Zyi =0 — Z (i — xj) (xi —xj)T 4.14)

yij=0

Zyij:l - Z (xi_xj)(xi—xj>T 4.15)

yij=1
seklindedir. x;; ile gosterilen vektor farki simetrik ve sifir ortalamaya sahiptir. Bu
durumda Gauss agilimlarinin enbiiyiiklenme olasiligi, Mahalanobis uzakliginin en
kiiciik kareler yontemine gore en kiiciiklenmesi ile esit hale gelmektedir. Bu sayede
es ve es olmayan c¢iftlerin bulundugu 2 bagimsiz veri kiimesi i¢in bagimli olasilik
hesaplar1 devam ettirilebilir. (4.13)’te gosterilen denklem, logaritma alinma isleminin

ardindan,

S(X’/ Xij Zyl] 1 Xij + lOg |Zyl] 1 | yij= O lOg |Zylj ()| (4.16)

haline gelmektedir. (4.16) sabit degerlerin ¢ikartilmasi ile basitlestirilerek,

-1 -1
S(le) = xl];( yij=1 - Zyij:())xij (4.17)
seklinde yeniden yazilabilir. M = ( yljl 1 Z;i}:o) olmak iizere,
diy (xi,%j) = (x=y) ' M(x ) (4.18)

elde edilir. (4.18), daha 6nce (4.7)’de verilen Mahalanobis uzaklik metrigi formiilii ile
ayn1 yapidadir. M ise hesaplanan uzaklik doniisiim matrisidir. Bu sayede yinelemeli

islemlere gerek kalmadan hizli ve etkin bir sekilde doniisiim elde edilmistir [2].

LSML yonteminin LFW veritabani iizerindeki egitim siiresi ve diger yontemler ile

islem zamani agisinda kargsilagtirilmasi Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1: Kargilastirilan yontemlerin islem zamanlari [2]

Yontem | LSML | SVM | ITML | LDML | LMMN
LFW(s) | 0.05 12.78 | 24.81 | 307.23 | 1198.69

20



5. SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

YZM yontemiyle elde edilen vektorlerin TBA ile boyut indirgemesinin ardindan
metrik 6grenme yontemleriyle boyut degistirmesinden sonra elde edilen vektor

ciftlerinin siniflandirilmasinda k-En Yakin Komguluk yontemi kullanilmistir.

5.1 k-En Yakin Komsuluk

Ornek tabanl 6grenme yontemlerinin en basiti olarak nitelendirilen k-en yakin
komguluk siniflandiricisi, test verisinin egitim kiimesindeki verilerden en yakin olanin
sinif etikeyle isaretlenmesi prensibine dayanmaktadir. Bu siniflandiricida her gelen
veri i¢in k adet komsuluktaki 6rnek verilerle belirli metriklere gore uzakliklar
hesaplanmaktadir. Eger k =1 secilmigse, en yakin sinifin sinif bilgisi, test verisinin

yeni sinif bilgisi haline gelir.

k =3 i¢in Ornek bir gosterim Sekil 5.1°deki gibidir.

Sekil 5.1: k£ =3 icin k-En Yakin Komguluk yonteminin gosterimi
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5.2 Uzaklik Olciitleri

k-En Yakin Komsuluk yonteminde test verisi ile egitim kiimesindeki veriler

arasindaki uzakligin 6l¢iilmesinde farkl dl¢iitler kullanilabilir.
Calismada kullanilan yontemler su sekildedir.

L1 uzakhig,

n

Li(x,y) = . |xi — il (5.1

i=1

L2 uzaklhig,

2
Ly(x,y) = (Z RY _yi|2> (5.2)
i=1

Kosiniis uzaklig,

n
Y xiyi
XY -
cos(6) = X7~ =l (5.3)

[ .2 [y .2
le' Zyi
i=1 i—=1

Mahalanobis uzakligi,

d=1/(x—y)TC1(x—y) (54)
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6. DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliimde, tez calismasinda bagarim testleri hesaplanmasinda kullanilan veritabani
ilgili agiklamalar yer almaktadir. Ayrica veritabanindaki imgeler iizerindeki 6n
islemlerden bahsedilmektedir. Oznitelik ¢ikarma, boyut indirgeme, metrik 6grenme
ile boyut degistirme ve siniflandirma adimlarinin ger¢eklenmesinde kullanilan

yontemler, parametrelerin secilmesi ve basarim sonuglarindan bahsedilecektir.

6.1 Kullanilan Veritabam

Bu calismada basarim 6lgmek amaciyla Labeled Faces in the Wild (LFW)

veritabani [19] kullanmilmistir. LFW, 5749 farkl kisiye ait toplam 13233 adet
goriintiiden olusan ve yiiz cifti esleme (YCE) problemine uygun sekilde olusturulmus
bir veritabanidir. igerdigi goriintiiler Yahoo isimli haber sitesi kaynaklarindan
derlendigi icin kontrolsiiz ortamlara ait goriintiilerdir. Bu nedenle farkli a1, poz, ifade

ve yas gibi degisimler icermektedir.

LFW veritabaninda YCE basarim sonuglarinin hesaplanmast i¢in kisitlandirilmis (ing.
restricted) ve kisitlandirilmamus (ing. unrestricted) protokoller adinda 2 adet
performans 6l¢iim prosediirii 6nerilmektedir. Kisitlandirilmis prosediirde kullanilacak
imge ciftlerinin isimleri sabittir, degistirilemez. Diger prosediirde ise mevcut ciftler

kullanilarak yeni yiiz ¢iftleri iretilebilmektedir.
Bu tez ¢calismasinda kisitlandirilmis test protokolii kullanilmaktadar.

Kisitlandirilmis testlerde kullanilmak iizere 2 ayr1 veri kiimesi belirlenmistir. Tlk
kiime (view1) parametrelerin eniyilenmesinde kullanilmaktadir. Ikinci kiime (view2)
ise ilk kistmda 6grenilen en iyi parametre degerlerine gore performans ol¢timii
yapilacak giris imge c¢iftlerinden ve etiketlerinden bahsetmektedir. Buna gore toplam
6000 adet yiiz imgesi ¢ifti, 10 ayn gruba (ing. fold) ayrnlmistir. Her grupta 300 adet

es ve 300 adet es olmayan imge cifti belirlenmistir.
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Kargilagtirilabilir test bagsarimlarinin elde edilmesi i¢in 10 adet gruptan olusan veriler
capraz dogrulama (ing. cross validation) yontemiyle igsleme tabii tutulmaktadir.
Ornek bir dogrulama adiminda 9 adet egitim grubunda yer alan toplam 5400 adet yiiz
cifti egitim amacli kullanilirken, test grubundaki 600 yiiz ¢iftinin dogru etiketlenmesi
yiizdesi hesaplanmasi ve bu islemin 10 grup icin de tekrar edilmesi ile bagsarim elde

edilmektedir [19].

6.2 Imgeler Uzerinde Yapilan On islemler

LFW veritabanindaki imgeler 250x250 ¢oziiniirliige sahiptir. Imgelerdeki yiiz ve
yiizlere ait nirengi noktalarinin koordinatlar: bulmak i¢in [19]’te onerilen etiket
dosyast kullanmilmistir. Etiketlenmis koordinatlara gore yiizler gozlerin orta noktalari

ayni1 hizaya gelecek sekilde diizgelenmistir.

Yiizlerin haricinde kalan arka plan bolgelerinin tanima basarimi etkilememesi

icin [20]’da onerilen betikler kullanilarak yiizler kesilmis, yiiz bolgeleri disarisinda
kalan arka plan boliimleri maskelenmis ve yiizler 130x150 c¢oziiniirliige sahip olacak
sekilde yeniden boyutlandirilmistir. Sekil 6.2°de kesilmis yiizlerin 6rnek goriintiileri

gosterilmisgtir.

Sekil 6.2: Kesilmis ve hizalanmig yiiz imgeleri

Ayni1 hizaya gelecek Sekil 6.2°de gosterildigi gibi kesilen ve hizalanan yiizlerin
goriintii karsithiginin (ing. contrast) arttirtlmasi i¢in kesilmis imgeler ayristirma (ing.

normalization) islemine tabii tutulmuslardir. Imgelerin iizerindeki gozek degerleri,
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0-255 gozek araligina daha homojen bir sekilde dagitilarak imgelerin gozle

goriilebilir sekilde ayiricilik ve kargitliklar: yiikseltilmisgtir.
Cizelge 6.1°de giris imgelerinin ayristirma isleminin bagsarima etkisi goriilmektedir.
Oznitelik ¢ikartma yontemlerinin parametreleri sabit tutularak sadece giris imgeleri

degistirilmis ve LFW veritabaninin 10-grup ¢apraz dogrulama sonuclar1 elde

edilmistir.

Cizelge 6.1: Imgelerin ayristirmasinin bagarima etkisi

.. Ayristinlmamisg Ayrigtirilmis
Yontem Imgelerle Basarim (%) | Imgelerle Basarim (%)

YZM 75.64 75.92

YIO 68.90 69.33

Giris imgelerine yapilan bu 6n islemlerin farkli 6znitelik ¢cikarma yontemleri

kullanildiginda da basarimlar arttirdigi goriilmektedir.

6.3 Oznitelik Vektorlerinin Hazirlanmasi

Calismada kesilen imgelerin 6znitelik vektorlerinin ¢ikartilmasi isleminde agirlikla
YZM yontemi kullanilmaktadir. Gelistirilen YCE yOntemlerinin, literatiirdeki diger
yontemlerle kargilastirilmasi ve bagarim eniyilemesi sirasinda kullanilmak iizere YIO
yontemi de gerceklenmis ve kullanilmistir. Bu boliimde 6znitelik vektorii cikarma
icin kullanilan yontemler, yontemlerin seg¢ilen parametreleri ve ilgili 6zniteliklerin

yorumlanmasi agiklanmaktadir.

6.3.1 Yerel Zernike Momentleri

Tez calismasinda 6znitelik ¢ikarma yontemi olarak kullanilan yontemlerden ilki olan
YZM yontemi, kesilen yiiz goriintiilerine Boliim 2.1°de anlatildig1 gibi
uygulanmaktadir. Yiiz imgelerine arka arkaya iki kere uygulanan YZM yontemi farkl
moment dereceleri n, farkli boyutlardaki filtre ¢ekirdekleri k, farkli blok sayilart N ve

farkli ac1 selesi degerleri b kullanilarak farkli vektorler elde edilmektedir.

Calismada kullanilacak YZM yoOnteminin en iyi parametrelerinin belirlenmesi icin

LFW veritabaninin 10-grup capraz dogrulama sonuclar1 hesaplanmugtir.
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Cizelge 6.2°de moment derecelerinin ve filtre ¢cekirdek boylarinin basarima etkisi
goriilmektedir. Yapilan testlere gore 6zellikle daha fazla sayida moment bilegeni n
kullanildiginda basarinin arttig1 gozlenmistir ancak moment sayisinin arttirilmasi
vektoriin uzunlugunun da artmasina neden olmaktadir. Yiiksek boyutlu 6znitelik
vektorlerinin ¢alismanin geri kalaninda islemci/bellek gereksinimlerini ve iglem
stiresini ¢ok yiikseltmemesi i¢in nl =2, n2 =2, k1 =5 ve k2 = 7 parametreleri

secilmistir.

Cizelge 6.2: YZM doniistimiinde k ve n degerlerinin basarima etkisi

N1 | N2 | K1 | K2 | Basarim (%)
2 2 5 5 75.64
2 2 5 7 75.92
3 3 5 5 75.81
3 3 5 7 76.02
4 4 5 5 76.14
4 4 5 7 76.32

Cizelge 6.3’te blok 1zgara sayis1 N degerinin basarima etkisi gosterilmektedir. Bolim
2.1°de anlatildig1 iizere iki katmanli 1zgara kullanilmis ve bagsarim buna gore
hesaplanmugtir. 11k 1zgara katmani giris imgesini NxN adet bloga, ikinci 1zgara
katmant ise (N — 1)x(N — 1) bloga ayirmaktadir ve toplam N2 + (N — 1)? adet blok

elde edilmektedir.

Cizelge 6.3: YZM doniisiimiinde blok sayisinin bagsarima etkisi

Izgara Sayisi 3 5 7 9
Toplam Blok Sayis1 | 13 41 85 145
Basarim (%) 73.21 | 75.92 | 75.92 | 76.13

Testler sonucunda elde edilen basarimlar ve toplam blok sayilar incelendiginde, blok
sayisinin artmasinin basarimi olumlu etkiledigi goriilmektedir. Ancak 6znitelik

boyutlarinin ¢ok yiiksek olmamasi nedeniyle N = 5 secilmistir.

YZM doniistimiiniin anlatildigir Boliim 2.1°deki sec¢ilen parametrelere gore vektor
uzunlugunun formiilii olan Denklem 2.9 kullanilarak ve a¢1 selesi degeri b = 18
secilerek, YZM 06znitelik vektoriiniin uzunlugu 2952 olarak hesaplanmaktadir. Bu
vektor boyutu literatiirdeki onceki ¢alismalarda kullanilan YiO ve SIFT
yontemlerinde elde edilen vektorlerle yakin boyutlardadir ve bu sayede adil bir

karsilagtirma yapilabilmesini saglamaktadir.
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YZM doniistimii ile elde edilen 6znitelik vektoriiniin her bir degerinin karekokiiniin
alinmasiyla elde edilen ayn1 boyutlu v/YZM vektorleri de calismada kullanilmaktadir.
Cizelge 6.4’te YZM ve /Y ZM yontemlerinin bagsarimlari kargilastirilmasgtir.

Cizelge 6.4: YZM ve Y ZM yontemlerinin bagsarimlari

Yontem YZM | VYZM
Basarim (%) | 75.92 | 74.89

6.3.2 Yerel ikili Oriintiiler

Calismada 6znitelik ¢ikarma yontemi olarak kullanilan yéntemlerden biri de YIO
histogramlar1 yontemidir. YCE problemi ile ilgili yapilan pek ¢ok calismada YIO
doniistimii ve histogramlart kullanilmaktadir. Bu ¢alismada da Boliim 2.2°de
anlatildig1 gibi temel Y10 operatoriine ek olarak gelistirilen Tekdiize Yerel Ikili

Oriintiiler (TYIO) yontemi kullanilmaktadir.

TYIO yontemi [11] ve [12] gibi YCE problemi ile ilgili calismalarda siklikla
kullanilmis ve basarili sonuglar elde edilmesini saglanustir. Ilgili yontemler
incelendiginde, Oznitelik vektorii olarak kullanilan Oriintii histogram degerlerinin
boyutlarin1 ve dolayisiyla basarim oranlarini etkileyen en 6nemli faktor olarak
imgelerin bloklara boliinmesi gozlenmistir. Cizelge 6.5’te calismada kullanilan TYIO
yonteminin farkli blok sayilar1 kullanildiginda elde edilen vektor uzunluklart ve LFW

veritabaninda 10-grup ¢apraz dogrulama basarimi gosterilmistir.

Cizelge 6.5: TYIO yonteminde blok sayisinmn basarima etkisi

Blok sayisi 1x1 3x5 6x7
Basarim (%) | 62.45 | 68.14 | 70.27

Yapilan testlerden c¢ikan sonuclardan da goriilebilecegi gibi daha TYIO yontemi 6x7
adet kesismeyen bloga boliindiigiinde elde edilen basarim ve mevcut vektor
boyutlarinin kullanilmasina karar verilmistir. Elde edilen TYIO vektoriiniin boyutu
Boliim 2.2°de anlatildig tizere 6x7x59 = 2478 olarak belirlenmistir ve YZM yontemi

kullanilarak elde edilen 6znitelik vektoriiniin boyutu ile yakin degerlere sahiptir.

TYIO doniisiimii ile elde edilen vektoriiniin her bir degerinin karekokiiniin

alinmasiyla elde edilen ayni1 boyutlu v/TY IO vektorleri de tez ¢calismasinda yapilan
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testlerde kullanilmaktadir. Cizelge 6.6’da TYIO ve v/TYIO yontemlerinin

basarimlari karsilastirilmistir.

Cizelge 6.6: TYIO ve /TYIO yontemlerinin basarimlar

Yontem | TYIO | /TYIO
Basarmm (%) | 70.27 | 69.77

6.4 Oznitelik Vektorlerinin Boyutlarimin Indirgenmesi

Tez calismasinda Oznitelik ¢ikarma yontemi kullanilan Yerel Zernike Momentleri ve
Tekdiize Yerel Ikili Oriintiileri doniisiimlerinin segilen parametrelere gore vektor
boyutlar1 6nceki boliimlerde agiklanmisti. Elde edilen vektorlerin yiiksek boyutlar
metrik 6grenme algoritmalarina uyarlanmalarini zorlagtirmaktadir. Ozellikle egitim
asamasindaki bellek/islemci kullanimini azaltmak i¢in vektorlerin boyut indirgeme

isleminin yapilmasi gerekmektedir.

Boliim 3’te anlatildig1 gibi 6znitelik vektorlerinin ayiriciliklarini kaybetmeden
boyutlarinin indirgenmesi i¢in Temel Bilesenler Analizi (TBA) yontemi

kullanilmugtir.

Egitim amach kullanilmak {izere belirlenen yiiz ¢iftlerine ait 6znitelik vektorleri TBA
yontemi ile daha diisiik boyutlara indirgenmis ve basarimlari test edilmistir. Bu
testlerde LFW veritabaninin 10-grup capraz dogrulama protokolii kullanilmig ve

bagarimlar raporlanmistir.

YZM yontemi ile elde edilmis 2952 boyutlu vektorlere uygulanan TBA
dontistimiindeki secilen yeni boyut k£ parametresinin bagarima olan etkisi Cizelge
6.7°de goOsterilmistir.

TYIO yontemiyle elde edilmis 2478 boyutlu vektorlere uygulanacak TBA
doniistimiindeki secilen yeni boyut n parametresi ise [11] ¢alismasinda gosterildigi
gibi secilmigtir. Barreto ve arkadaslarinin yaptig: testlerde eniyiledigi
parametrelere [11] gore TYIO ve v/TYIO vektorlerinin TBA ile boyutlar:

indirgenmis bagarimlar1 Cizelge 6.8’de gosterilmistir.

Cizelgeler incelendiginde TBA doniisiimiinde secilen ve boyutlari indirgenen

vektorlerin boyutunu veren k parametresinin bagarimi ¢ok etkilemedigi goriilmiigtiir.
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Cizelge 6.7: YZM vektorlerinin TBA ile boyut indirgeme basarimlari

Yontem k | Basarim (%)
YZM-TBA | 100 74.25
YZM-TBA | 200 75.42
YZM-TBA | 300 75.90
YZM-TBA | 340 76.01
YZM-TBA | 400 75.87

VYZM-TBA | 100 75.21
VYZM-TBA | 200 75.49
VYZM-TBA | 300 75.98
VYZM-TBA | 340 76.23
VYZM-TBA | 400 76.36

Cizelge 6.8: TYIO vektorlerinin TBA ile boyut indirgeme basarimlari [11]

Yontem k | Basarim (%)
TYIO-TBA | 204 72.33
VTYIO-TBA | 267 72.80

Literatiirdeki incelenen calismalarda [11] [12] [2] da benzer sekilde basarim iizerinde
cok kritik bir etkisi olmayan k degerinin kullanilacagi algoritmaya gore rahatlikla

secilebilecegi gdzlenmistir.

L2-Norm Metrik Ogrenme (L2ML) yénteminde icin kullanilmak iizere hazirlanan
YZM-TBA ve vYZM-TBA vektorleri i¢in k degeri 340 olarak secilmistir. Bu
parametrelerin se¢iminde L2ML yontemi i¢in [11], LSML yontemi i¢in ise [2]

calismalarindaki secilmis parametrelere yakin degerlerin kullanilmasi amaclanmustir.

6.5 Metrik Ogrenme

Onceki boliimlerde anlatildig1 gibi yiiz giftlerine ait imgelerden elde edilen boyutlart
indirgenmis 6znitelik vektorlerinin en yakin komguluk siiflandirma iglemi oncesi

ayiriciliklarinin arttirilacagi doniisiim metrik 6grenme olarak adlandirilmasti.

Tez calismasinda L2-Norm Metrik Ogrenme (L2ML) ve Esitlik Kisitlar1 ile Genis
Olgekte Metrik Ogrenme (LSML) algoritmalari kullanilmis ve basarimlar1 eniyilemek
adina en uygun parametreler bulunmaya calisilmig ve bulunan bagsarimlar

raporlanmusgtir.
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6.5.1 L2-Norm Metrik Ogrenme

Tez calismasinda kullanilan metrik 6grenme algoritmalarindan ilki olan L2ML,
Barreto ve arkadaslari [11] tarafindan gelistirilmis bir yontemdir. Oznitelik ¢ikarma
yontemi olarak YIO kullanilan bu yontem, es olarak etiketlenmis yiiz ¢iftlerine arasi
L2-Norm uzakligin enkii¢iiklenmesi, es olmayan seklinde etiketlenmis vektorler arasi

L2-Norm uzakliklarin ise enbiiyiiklenmesi prensibine dayanmaktadir.

TBA ile boyutlari indirgenmis n boyutlu vektor ciftlerinin farklarinin, egitim
asamasinda dgrenilen k < n olmak iizere kxn boyutlu bir 7 doniislim matrisi
kullamlarak ayiriciliginin arttirilmasi seklinde uygulamaktadir. Tlgili calismada LFW
10-grup capraz dogrulama yontemi kisith protokolde kullamlarak YIO vektorleri ile
9%82.75 oraninda basarim elde edilmistir. Birden ¢ok 6znitelik vektorii ve farkli

siniflandiricilarin harmanlanmasi ile bu basarim %84,97 basarim elde edilmistir [11].

Bu calismada ise YZM 0znitelik vektorlerinin LZML yonteminde kullanilmasi
gerceklestirilmis ve ayni veritabani ve test protokolleri kullanilarak benzer yiiksek

bagarimlar elde edilmeye caligilmistir.

Onceki boliimlerde anlatildig1 gibi belirlenen YZM ve /Y ZM vektorlerinin boyutlar:
nyzy = 2952 olarak secilmisti. Yontemin daha hizli calismasi icin yapilan testlerin
ardindan TBA yontemi ile indirgenen YZM-TBA vektorlerinin boyutlari ise
nyzy—18a = 340 olarak secilmisti. LFW kisitlandirilmis egitim/test protokolii ve
Boliim 4.1°deki Algoritma 1°de gosterildigi gibi yiiz ciftlerine ait YZM-TBA vektor
ciftlerinin farklari kullanilarak L2ML doniisiim matrisi olan 7 hesaplanmaktadir.
Egitim asamasinda elde edilen bu kxn boyutlu 7" matrisi, test asamasindaki n boyutlu
vektor ciftleri ile carpilmakta ve boylece hem vektorleri LZML uzayina tasimakta
hem de girig vektorlerinin boyutlarini k& degerine diisiirmektedir. Goriilebilecegi gibi
vektorlerin tasindig1 L2ML uzayinin boyutlarini olusturan k£ degerinin secilmesi,

basarim hesabini etkileyen en 6nemli faktordiir.

LFW kasitlandirilmig protokoliine gore 10 adet gruba ayrilmig 6000 adet es ve es
olmayan yiiz ciftlerinden 8 adet grupta bulunan 4800 adet yiiz ¢ifti, egitim
asamasinda 7" doniisiim matrisinin 6grenilmesinde kullanilmistir. Kalan 2 gruptan

ilkine ait 600 adet yiiz cifti ise 68renilen T matrisi ile ¢arpilarak es ya da es olmayan
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seklinde siniflandirma yapilabilmesi i¢in parametre eniyilemesinde kullanilmaktadir.
Bu gruptaki yiiz ciftleri kullanilarak 6grenilen sabit bir theta esik degeri sayesinde,
basarim testi icin ayrilan son gruptaki 600 adet cifte ait vektor uzakliklarinin es ya es

olmayan vektorlere ait olup olmadiginin karar1 verilmektedir.

Farkli k degerlerine gore 68renilmis 7" doniistimleri ve bu doniisiimler ile L2ZML
uzayina tasinan YZM-TBA vektorleri, YZM-TBA-L2ML vektorleri olarak
isimlendirilmistir. Bu vektorlerle elde edilen 10-grup capraz dogrulama basarimlari

Cizelge 6.9°da gosterilmigtir.

Cizelge 6.9: L2ML uzayinda k parametresinin bagarima etkisi

Yontem k | Basarim (%)
YZM-TBA-L2ML | 100 74.85
YZM-TBA-L2ML | 150 76.14
YZM-TBA-L2ML | 200 79.58
YZM-TBA-L2ML | 250 80.89
YZM-TBA-L2ML | 260 81.87

YZM-TBA-L2ML | 270 80.74
YZM-TBA-L2ML | 300 78.49
YZM-TBA-L2ML | 339 77.43

VYZM-TBA-L2ML | 100 73.69
VYZM-TBA-L2ML | 150 79.71

VYZM-TBA-L2ML | 200 80.35
VYZM-TBA-L2ML | 300 80.19
VYZM-TBA-L2ML | 310 82.93
VYZM-TBA-L2ML | 320 81.85

VYZM-TBA-L2ML | 339 76.27

Cizelge incelendiginde k parametresinin secilmesinin basarimda onemli bir etken
oldugu gozlenmistir. TBA doniisiimiiniin aksine L2ML uzayina taginan vektorlerin
yeni boyut degeri olan k parametresi hassas bir sekilde secilmelidir. Elde edilen
sonuglara gore k = 310 secilerek egitilen 7" doniisiim matrisi kullanilarak L2ML
uzayina taginan /Y ZM-TBA vektorleri ile %82.93 basarima ulagilmustir. Farkli YZM
vektorlerinin L2ML uzayinda elde ettigi en iyi basarimlar ise Cizelge 6.10°da

Ozetlenmigtir.

Cizelge 6.10°da goriilecegi gibi en iyi LFW 10-grup capraz dogrulama basarimi
VYZM-TBA-L2ML yo6ntemi kullanilarak elde edilmistir. /Y ZM vektorleri tek

baglarina YZM vektorlerinden daha yiiksek basarima ulagsamasa da, once TBA, sonra
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Cizelge 6.10: Farkli YZM vektorleri ile elde edilen bagarimlar

Yontem Basarim (%)
YZM 75.92
YZM-TBA 76.01
YZM-TBA-L2ML 81.87
VYZM 74.89
VYZM-TBA 76.23
VYZM-TBA-L2ML 82.93

da L2ML doniisiimlerinin ardindan YZM vektorlerinden daha yiiksek basarima

erigmistir.

Elde edilen basarimlarda, L2ML uzayina tasinan vektorlerin es ya da es olmayan
seklinde siniflandirilmasinda kosiniis uzakligi 6l¢iitiiniin kullanilmasinin da pay1
bulunmaktadir. L2ML uzayindaki vektorlerinin, L2 ve kosiniis uzaklig1 olgiitlerine

gore siniflandirilmasinin etkisi ise Cizelge 6.11°de gosterilmistir.

Cizelge 6.11: Kosiniis ve L2 uzaklik 6l¢iitlerinin basarimlara etkisi

Yontem Uzakhk Olciitii | Basarim (%)
YZM-TBA-L2ML L2 79.41
YZM-TBA-L2ML Kosiniis 81.87

VYZM-TBA-L2ML L2 80.56
VYZM-TBA-L2ML Kosiniis 82.93

Literatiirdeki yapilan calismalar incelendiginde [11] [12] [10] daha yiiksek
basarimlara ulasabilmek i¢in tek bir oznitelik ¢ikarma yontemi ve tek bir uzaklik
oOlciitii kullanarak yapilan yontemlerin yerini hibrit ¢éziimlerin aldig1 goriilmektedir.
Birden fazla 6znitelik ¢ikarma yonteminin birlestirilmesi (ing. fusion) ve farkli
uzaklik oOlciitlerinin beraber kullanilmasinin basarim arttirabilecegi ongoriisii tizerine
tez calismasinda da YZM vektorlerine ek olarak TYIO vektorlerinin de kullanilmasi

kararlagtirilmisgtir.

TYIO vektorlerinin TBA ve L2ML islemlerinde kullanilan parametreleri [11]
calismasinda onerildigi gibi se¢ilmistir. Boylelikle ¢calismada 6nerilen degerler ile
TYIO yontemine 6zel bir T doniisiim matrisi elde edilmistir. Elde edilen L2ML
uzayina tasinmis TYIO vektorleri ile daha 6nceden hesaplanan T doniisiim matrisi ile
L2ML uzayina taginmis YZM vektorlerinin beraber kullanilmasi sonucunda hibrit bir

yontem gelistirilmis ve basarimlar1 Cizelge 6.12°de gosterilmistir.
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Cizelge 6.12: YTIO ve hibrit yontemin basarimlari

Yontem Basarim (%)
TYIO 70.27
TYIO-TBA 72.80
TYIO-TBA-L2ML 78.67
VTYIO-TBA-L2ML 82.75
VYZM ++/TYIO-TBA-L2ML (Hibrit) 83.91

Cizelgede gosterildigi gibi YZM ve TYIO yontemlerinin beraber kullanilmasinin
basariy1 arttirdig1 goriilmiistiir. Tez calismasi sirasinda elde edilen bu en iyi
basarimin, LFW veritabanindaki ayn1 protokol kullanilarak raporlanmis literatiirdeki

diger bagarimlarla olan karsilastirmasi ise Cizelge 6.13’te gosterilmistir.

Cizelge 6.13: Elde edilen L2ML basarimlarin literatiirdeki sonuglarla kargilagtiriimasi

Yontemler Basarimlar
VYZM-TBA-L2ML %82,93
VYZM +/TYI0-TBA-L2ML (Hibrit) %83,91
Ham Gozek Degerleri-L2ML [11] %79, 8
YIO-L2ML [11] %78,67
VYI0-L2ML [11] %82,75
Ham Gozek Degerleri + /Y10 — L2ML [11] %84,97
OSS + Coklu 6znitelikler (10 farkli uzaklik 6lciitii) [10] %82,07
Hibrit 6znitelikler (20 farkli uzaklik olgiitii) [10] 983,98
LARK gosterimi + (14 farkli uzaklik ol¢iitii) [9] %85,10
CMSL + v/LBP [12] %85,57
Dense SIFT + Fisher Faces [8] %87,47

Sonuglart yorumladigimizda YZM vektorlerinin direkt olarak simiflandirma igleminde
kullanilmasi yerine 6ncelikle LZML uzayina tasinmalari ile birlikte basarimin %6-8

oraninda arttig1 gézlemlenebilir.

Testlerde ¢ikan basarimlardan yola ¢ikarak YZM vektorlerinin L2ML uzayinda en az
YIO vektorleri kadar yiiksek basarimlara ulasabildigi soylenebilir. Tezin
amaglarindan birisi olan YZM vektorlerinin YCE probleminde kullanilabilecegini

ispatlama konusunda YZM vektorleri basaril goziikmektedir.

Literatiirdeki diger metrik 6grenme yontemleri ile karsilastirildiginda tez
calismasinda elde edilen en yiiksek bagarimin, literatiirdeki en yiiksek metrik
0grenme algoritmasinda elde edilen degerden %1.5 civarinda [12] daha diisiik oldugu

goriilmektedir. Mevcut sonuglarin icerisindeki en yiiksek deger olan [8] caligmasinda
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ise SIFT Oznitelikleri her gbzek etrafinda hesaplandigi i¢in oldukca yiiksek islemci
giicli gerekmektedir. Tez ¢alismasinda Onerilen yontem raporlanmis en iyi
basarimlara ulagamasa da islem yiikii/bellek gereksinimi acisindan daha kabul

edilebilir bir diizeydedir.

6.5.2 Esitlik Kisitlari ile Genis Olcekte Metrik Ogrenme

Tez calismasinda kullanilan metrik 6grenme yontemlerinden digeri ise Esitlik
Kisitlart ile Genis Olgekte Metrik Ogrenme (LSML) yontemidir. Kostinger ve
arkadaglar1 [2] tarafindan gelistirilen LSML yontemi, literatiirdeki Mahalanobis
uzaklig1 temelli metrik 6grenme yontemlerinin dl¢eklenebilirligini ve daha az bilgi ile

sonug elde edebilme basarisini arttirma amacini tagimaktadir.

Mahalanobis uzaklig 6lgiitii pek ¢cok metrik 6grenme algoritmasinin temelini
olusturmaktadir ancak literatiirdeki [15] [13] gibi ilgili calismalar incelendiginde bu
yontemlerin genellikle daha ¢ok sayida yiiz ¢ifti etiketine ihtiyaci oldugu
gozlemlenmektedir. Bu nedenle bu uzaklik dl¢iitiinti kullanan ilgili calismalar LFW
veritabaninin kisitlanmig protokoliindeki 6000 adet yiiz ¢ifti yerine kisitlanmamis
protokoliinii kullanmay1 tercih etmekte ve ilgili protokol geregince daha fazla yiiz

cifti kullanma ihtiyaclarini kargilamaktadirlar.

LSML yonteminde diger Mahalanobis uzaklig1 temelli yontemlerden farkli olarak
karmasik matematiksel hesaplamalar ve uzun islem yiikii getiren iterasyonlar yerine
daha basit bir sekilde esitlik kisitlart kullanilarak hizli ve etkin bir 6grenme
saglanmaktadir. Yontem 0.5 saniye gibi kisa bir siirede egitim asamasini
tamamlamakta ve LFW veritabaninda kisitlandirilmig protokol ve 10-grup capraz

dogrulama testlerine gore %80.5 basarim elde etmektedir [2].

Ilgili calismada Kostinger ve arkadaslari 6znitelik ¢ikarma yontemi olarak SIFT
kullanmaktadir. Yiiz imgeleri lizerindeki gozler, agzin koseleri, burun gibi dnceden
etiketlenmis 9 nokta etrafinda hesaplanan SIFT vektorleri 3456 boyutlu olarak
kullanilmaktadir. SIFT vektorleri TBA yontemiyle 100 boyutlu bir alt uzaya
indirgenmekte ve boyutlar1 azaltilmaktadir. Ardindan hesaplanan LSML doniisiimii

ile 100 boyutlu LSML-SIFT vektorlerinin ayiriciliklar arttirllmaktadir [2].
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Bu tez ¢alismasinda LSML yonteminde SIFT vektorleri yerine YZM vektorlerinin
kullanilmas1 denenmis ve basarimlar1 raporlanmistir. 3456 boyutlu SIFT vektorlerinin
yerine kullanilacak YZM vektoriiniin parametrelerinin belirlenmesi i¢in 0zel bir test
yapilmamis, L2ZML metodunda kullanilmak iizere LFW veritabaninda gerceklestirilen
onceki testlerde iyi sonuclar veren 2952 boyutlu YZM ve /Y ZM vektorlerinin

kullanilmasina karar verilmistir.

Yiiz imgelerine ait ¢ikartilan YZM tabanli vektorlerin ayiriciliklarini yitirmeden daha
kiiciik boyutlara sahip olarak temsil edilebilmesi i¢cin TBA yontemi kullanilmistir.
TBA ile boyut indirgeme adimindaki yeni vektor boyu n parametresinin
belirlenmesinde [15] ve [2] gibi ¢alismalarda belirlendigi gibi L2-Norm Metrik
Ogrenme yonteminde segilen k degerinden cok daha kiiciik degerler secilmeye
calisilmistir. Boylelikle yakin boyuttaki giris vektorleri kullanilarak bagarim

karsilagtirmalarinin daha kabul edilebilir olmasi1 hedeflenmistir.

TBA ile indirgenmis YZM-TBA ve v/YZM-TBA vektérleri kullanilarak dncelikle
Mahalonobis uzaklik matrisi LSML algoritmasinda belirtildigi gibi hesaplanmakta,
YZM-TBA-LSML ve 'Y ZM-TBA-LSML vektorleri olusturulmaktadir. Bu test
islemi sirasinda yeni vektor boyu n parametresi i¢in yapilan testler ve sonuglari

6.14’te gosterilmistir.

Cizelge 6.14: Farkli YZM vektorleri ile elde edilen LSML basarimlari

Yontem n | Basarim (%)
YZM-TBA-LSML 50 72.65
YZM-TBA-LSML 75 76.41
YZM-TBA-LSML 90 79.57
YZM-TBA-LSML | 100 79.88

YZM-TBA-LSML | 104 79.92
YZM-TBA-LSML | 110 79.45

VYZM-TBA-LSML | 50 73.12
VYZM-TBA-LSML | 75 76.74
VYZM-TBA-LSML | 90 78.36
VYZM-TBA-LSML | 97 80.67
VYZM-TBA-LSML | 105 79.97

VYZM-TBA-LSML | 110 78.28

Cizelgede goriilebilecegi gibi elde edilen sonuglara gore n = 104 se¢ilerek boyutlari

indirgenen YZM-TBA-LSML vektorleri ile LSML algoritmasi kullanilarak %79.92
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basarima ulagilmistir. /Y ZM-TBA-LSML vektorleri ile ise n = 97 secilerek
9%80.67’lik daha 1yi bir sonug elde edilmistir.

Tez calismasi sirasinda elde edilen bu en iyi basarimin, LFW veritabanindaki ayni
protokol kullanilarak raporlanmig ve literatiirdeki Mahalanobis uzaklig1 tabanl diger

basarimlarla olan karsilagtirmasi ise Cizelge 6.15°te gosterilmistir.

Cizelge 6.15: Elde edilen LSML bagarimlarin literatiirdeki sonuglarla kargilagtirilmasi

Yontemler Basarim (%)
VYZM-TBA-LSML 80.67
SIFT-TBA-LSML [2] 80.5
SIFT-TBA-LDML [2] 79.6
SIFT-LDA-LDML [15] 79.4
SIFT-TBA-ITML [2] 78.9
SIFT-TBA-LMMN [2] 78.5
SIFT-TBA-SVM [2] 75.5
SIFT- Mahalanobis [2] 74.7

Literatiirdeki halihazirda raporlanmis en iyi Mahalanobis uzaklig1 tabanli yontemlerle
karsilagtirildiginda YZM vektorlerinin en az diger yontemler kadar bagarili oldugu
gozlenebilir. SIFT vektorleri ile yakin boyutlarda se¢ilen YZM vektorlerinin en az
SIFT vektorleri kadar bagsarimlara ulagsmasi, tezin amaclarindan birisi olan YCE

probleminde YZM vektorlerinin kullanilabilecegi tezini de dogrulamaktadir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda yiiz ciftlerinin eslenmesi problemi i¢in Yerel Zernike Momentleri
(YZM) vektorlerinin kullamldigi yontemler onerilmistir. Onceki ¢alismalarda yiiz
imgelerinden kisilerin kimlik tespitlerinde kullanilan ve yiiksek sonuglar veren YZM
yonteminin, yiiz ¢ifti esleme probleminde de basariyla kullanilabilecegi gosterilmistir.
Ayrica YZM vektorlerinin direkt olarak kullanilmasi yerine metrik 6§renme

yontemleriyle birlikte kullanilarak ayiriciliklarinin da arttirilabilecegi gosterilmistir.

Yiiz cifti esleme, yiiz tantma alanindaki popiiler arastirma alanlarindan birisidir.
Problemin amac1 es ve es olmayan seklinde belirlenmis etiketlere sahip yiiz ciftlerinin

ikili sekilde siniflandirilmasi olarak aciklanmaktadir.

Tez calismasinda bahsedilen yiiz ¢ifti esleme problemine YZM vektorlerinin direkt
olarak kullanilmas1 yerine metrik 6grenme yontemleri ile ayiriciliklarinin arttirildig 2

ayr1 yaklagim onerilmistir.

Tez calismasinda onerilen yaklasimlardan ilki L2-Norm Metrik Ogrenme (L2ML)
yontemidir. Ilgili yontem es ve es olmayan seklinde etiketlenmis yiiz ciftlerine ait
Oznitelik vektorlerin ayiriciliklarinin arttirildigr yeni bir uzaya tasinmalari esasina
dayanmaktadir. Yontem es olan vektor ¢iftlerin aralarindaki L2 norm uzakliin en
kiiciiklendigi, es olmayan vektor ¢iftlerinin aralarindaki uzakligini ise en
biiytiklendigi bir T doniisiim matrisi bulmay1 hedeflemektedir. Test i¢in ayrilan yiiz
ciftlerine ait vektorler, egitim asamasinda kullanilan imgelerden 6grenilen ilgili T
matrisi ile ¢arpilmak suretiyle L2ML uzayina tasinmaktadir ve ayiriciliklar
artmaktadir. L2ZML uzayina taginan vektorlerin ikili siniflandirilmasinda L2 uzaklik

oOl¢iitiintin yerine kosiniis uzaklig1 kullanmanin da basarimi arttirdig1 gozlenmistir.

Calismada yiiz cifti esleme problemine getirilen ikinci yaklasim ise Esitlik Kisitlari ile
Genis Olgekte Metrik Ogrenme (LSML) yontemidir. Ilgili yontem es ve es olmayan
vektorlerin aralarinda hesaplanan ve konuyla ilgili ¢calismalarda da sikc¢a kullanilan

Mahalanobis uzakliklarinin eniyilenmesi prensibine dayanmaktadir. LSML yontemi
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literatiirdeki diger yontemlerin aksine karmasik matematiksel islemler ya da defalarca
tekrar eden iterasyonlar kullanmadan basit ve etkin bir sekilde vektorlerin ayiriciligin
arttirmaktadir. Yontemin diger yontemlerden 6enmli bir farki da daha az vektor ¢ifti
kullanarak egitim asamasini tamamlayabilmesidir, bu sayede Mahalanobis uzakligi
tabanli diger yontemlerin aksine LFW veritabaninin kisitlandirilmig protokoliinde iyi
sonuglar verebilmektedir. Yontem egitim asamasinda benzer yontemlere kiyasla son
derece hizli bir sekilde doniisiim matrisini olusturmakta ve daha kiiciik boyutlardaki

vektorler ile daha etkin bir sekilde siniflandirma yapilmasina imkan tanimaktadir.

Onerilen bu ¢oziimlerin ¢6ziimlere ait bagarimlarmin test edilmesi i¢in tez
calismasinda Labeled Faces in the Wild (LFW) veritabani kullanilmistir. LFW’nin
kisitlandirilmis protokoliinde 10-grup capraz dogrulama yontemi ile gergeklestirilen
testlerden elde edilen basarimlar, literatiirdeki diger yontemlerle kargilastirilmis ve
sonuclar raporlanmigtir. Kisitlandirilmig protokolde es ve es olmayan ciftler tam
olarak belirlenmistir, yeni yiiz ciftleri tiiretme ya da bazi zor yiiz ciftlerini testlere
dahil etmeme imkan1 yoktur. Kisitlandirilmamis protokolde ise mevcut yiiz ¢iftlerinin
yeterli gelmedigi yontemlerin mevcut ¢iftlere ekleme yapmalarina izin verilmektedir.
Tez calismasinda kisitlandirilmis protokol kullanilmaktadir. Bu sayede elde edilen
basarimlar farkli yontemlerle iiretilen sonuglar ile esit sartlarda ve kolaylikla

karsilastirilabilmektedir.

Calismada oncelikle veritabanindaki etiketlenmis yiiz imgeleri dncelikle uygun
sekilde kesilmis, hizalanmus, yiizlerin disinda kalan arka plan maskelenmis ve son
olarak normalize edilmek suretiyle imgelere yapilan 6n islemler tamamlanmisgtir.
Yapilan testlerde imgelere yapilan onislemlerin basarimlari olumlu etkiledigi
gozlenmistir. On islemlerin ardindan elde edilen kesilmis yiiz imgelerinden YZM ve
YO yontemleri kullanilarak 6znitelik vektorleri cikartilmistir. Cikartilan bu 6znitelik
vektorlerinin ayiriciliklarini kaybetmeden boyutlarinin indirgenmesi TBA yontemi
sayesinde gerceklestirilmistir. LZML ve LSML seklinde belirtilen iki ayr1 yaklasimda
kullanilmak iizere hazirlanan bu vektorler farkli algoritmalar i¢in farkli parametreler
kullanilarak olusturulmustur. Son olarak da ilgili vektorler bu iki metrik 6grenme
yontemine tabii tutulmuslardir. Egitim asamasinda 6grenilen doniisiim matrisleri ile
carpilan YZM vektorleri hem L2ML hem de LSML uzayinda daha ayirici bir hale

getirilmistir.
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Yapilan ¢apraz dogrulama bagarim testlerine gére YZM vektorlerinin L2ML uzayina
taginmalar1 sayesinde %6-8 oraninda bagsarim artigt saglanmistir. L2ZML uzayindaki
YZM vektorleri, ayn1 uzaya taginan YiO vektorlerinden biraz daha yiiksek
basarimlara ulasmistir. Incelenen calismalarda tek bir dznitelik ¢ikarma yontemi ve
tek bir simiflandirici uzaklik dlgiitiiniin yetersiz kaldiginin goriilmesi tizerine YZM ve
YIO vektorlerinin hibrit olarak kullanilmasi test edilmis ve elde edilen basarim %1
civarinda yiikselmigtir. Ayn1 L2ML uzayinda oldugu gibi LSML uzayinda da YZM
vektorleri 1y1 sonuclar elde etmis, benzer ¢alismalarda siklikla kullanilan SIFT

vektorlerinden daha yiiksek basariya ulagilmistir.

Gelecekte daha yiiksek basarim sonuglarina ulagabilmek i¢in ikiden fazla 6znitelik
cikarma yonteminin, benzer sekilde iki veya daha fazla siniflandirict ile birlikte
harmanlanmasi planlanmaktadir. Daha yiiksek islem giicii ve bellek kaynaklarinin
miimkiin olmas1 durumunda, buna uygun secilecek parametreler ile birlikte elde

edilen basarimlarin da artacagi ongoriilmektedir.
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