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OZET

Anahtar kelimeler: Yiiz tanima, Ayrik Dalgacik Doniisiimii, Olasiliksal Sinir Ag1 ve
Destek Vektor Makineleri.

Gelisen teknolojiyle birlikte insanlarin ihtiyaglarinin karsilanma orani artmaktadir.
Kisi ve kurumlarin giivenlik ihtiyacinin karsilanmasi ile ilgili yontemler de
artmaktadir. Giivenlik ihtiyacinin karsilanma yontemlerinden birisi de biyometrik
ozelliklerin kullanilmasidir. Goz retinasi, parmak izi, imza, yiiz, ses, DNA gibi
ozellikler biyometrik veri olarak kabul edilmektedir. Yiiz tanima, kisi tanimada
kullanilan yaygin biyometrik yontemlerden birisidir. Yiiz tanima, yapay goriiniin
zorlu problemlerinden biridir. Bu ¢aligmada veri tabanindan alinan gri seviyeli yiiz
goriintiilerinin bilgisayar ile taninmasi hizli bir sekilde saglanmaktadir. Bu sayede
kisinin dogrulanmasi ve taninmasi miimkiin olmaktadir. Bu c¢alismada, oncelikle
gortintiideki ylizler Viola-Jones (VJ) yontemiyle tespit edilmistir. Daha sonra tespit
edilen yiizler 6znitelik ¢ikarilmasi amaciyla Ayrik Dalgacik Dontigiimiine (DWT)
tabi tutulmustur. 3 seviyeli DWT isleminin sonucunda olusan algak frekans bolgesi,
siiflandiricilarin girislerine gonderilmistir. Bu ¢alismada siniflandirma igin iki farkl
yontem kullanilmigtir. Birincisi; Olasiliksal Sinir Ag1 (PNN) yontemi, ikincisi ise
Destek Vektor Makineleri (SVM) yontemidir. Sonuglarin yiizdelik performanslari ile
islem stireleri tablolarla karsilagtirilmistir. Yapilan uygulamalar sonucu Olasiliksal
Sinir Ag1 Yonteminin diger yonteme gore daha iyi performans gosterdigi
gorilmistiir. Uygulama esnasinda gri seviyeli goriintiiler kullanilmistir. Sisteme
renkli goriintiiler de uyarlanabilir.

Xi



DWT BASED FACE RECOGNITION USING PNN AND SVM

SUMMARY

Keywords: Face recognition, Discrete Wavelet Transform, Probabilistic Neural
Network, Support Vector Machine.

The rate of satisfying the requirements of people have increased by development of
technologies. Techniques for satisfying the needs of personal or institutional security
are also increasing. In number one of the methods for ensuring the security needs are
using biometric features. The features such as iris, fingerprint, signature, face, voice
and DNA are utilized as biometric data. Face recognition is one of the commonly
used biometric methods for person recognition. Nevertheless, one of the most
difficult problems of artificial vision is face recognition. In this paper, the grey scale
face image of the investigated person is searched among the face images in the
database and matched using several techniques by means of computers. Through this
way, it is possible to verify and recognize the person. In this study, first of all the
faces within a picture are detected by Viola-Jones method. Then, the characteristics
of detected faces are obtained by using Discrete Wavelet Transform (DWT) method.
Low frequency zone which is obtained after the process of 3-Levels DWT is sent to
the inputs of the classifiers. Herein, two different methods are used for classification.
One of them is probabilistic neural network method and the other one is support
vector machine method. The results of both methods are compared within tables
according to performance percentage and process times. The results of the
implementations indicate that probabilistic neural network method gives better
performance than the other method. During the implementation grey scale images are
used. Also, colored images can be adapted to the system.

Xii



BOLUM 1. GIRIiS

Insan yiizleri, insanlarin kimliklerini ve duygularin1 temsil ettikleri igin insanlarm
toplumsal diinyadaki hayatlarinda olduk¢a &nemli bir yere sahiptirler. Insanlarin
birbirlerinin yiizlerinde birbirlerine ait zeka, karakter, duygu ve diistinceleri
algilamalar1 siipheye agik, algilayanin yeteneklerine bagli bir durum olsa da,
insanlarin  hemen hepsinin birbirlerinin yiizlerinde birbirlerinin kimliklerini
algilayabiliyor olmasi gayet net ve tartismasiz bir gercektir. Insanlar hayatlari
boyunca binlerce yiiz ile karsilasip bu yiizleri 6grenirler ve 6grendikleri bu ytizleri
aradan yillarca zaman ge¢mis olmasma ragmen hala taniyabilirler. Insanm bu
yetenegi Oylesine gelismis bir yetenektir ki, yaslanma, yiiz ifadesi, gozliik, sakal,
biyik, sac sekli gibi insan yiizlerindeki gorsel dzelliklerin degisimi bile insanin yiiz

tanima yetenegini engelleyememektedir.

Insanlarin giinliik yasaminda, belirli bir sesi veya goriintilyii tanimak icin
kullandiklar1  kurallar1  tanimlamak miimkiin  degildir. Insanlarin  pratikte
karsilastiklart bu Ortinti tanima olaylarini, makine tabanli goriintli tanima

uygulamalarinda belirli kriterlere oturtmak miimkiindiir.

Bu ozelliklerden yararlanarak ¢okca gelismelerin oldugu teknolojiyle paralel olarak
kisi ve kurumlarmn giivenlik ihtiyacinin karsilanma yontemleri de degismektedir.
Giivenligi artirmak ic¢in temel yontemlerin yaninda alternatif yontemlere de ihtiyag
duyulmustur. Her insanda birbirinden farklilik gostermesi nedeniyle giivenlik
ihtiyacinin  karsilanma yontemlerinden birisi de biyometrik o6zelliklerdir. Goz
retinasi, parmak izi, imza, yiiz, ses, DNA gibi 6zellikler biyometrik veri olarak kabul
edilmektedir. Biyometrik verilerin kaybedilme, unutulma ve calinma risklerinin

minimum diizeyde olmasi nedeniyle kisi ve kurumlar tarafindan tercih edilmektedir

[1].



Biyometrik sistemlerin karsilastirilmasi yapildiginda parmak izi en yaygin ve eski
olarak kullanilan bir biyometrik 6zellik olarak yer alir. Yaygin kullanim olarak ikinci
sirada belli kullanim orani ile yiiz goriintiisii yer almaktadir [2]. Yiiz tanima diger
biyometriklerle karsilastirlldiginda farklilik ve performans acisindan diger
biyometrik sistemlere gore diisiik olsa da evrensellik, elde edilirlik, kabul edilirlik ve
tuzaga dusiirme bakimindan yliksek nitelige sahip oldugundan ikinci en fazla
kullanilan biyometrik 6zellik olarak siralanir [3]. Yiiz tanima basarili biyometri

uygulamalarindan biridir.

Yiiz tanima, yapay goriiniin zorlu problemlerinden biridir. Yiiz tanima problemi
statik veya video sahnesindeki bir ya da daha ¢ok kisinin veritabanindaki yiizlerle
karsilastirilarak taninmasi veya belirlenmesi olarak tanimlanmaktadir [4]. Yiiz
tanimanin kullanilabilecegi pek ¢ok alan bulunmaktadir. Bunlar kimlik saptama ve
kimlik dogrulama seklinde gruplandirilabilir. En yararli oldugu uygulamalardan
bazilar1 kalabalik izleme, video igerik indeksleme, kisisel kimlik (6rnegin ehliyet) ve
giivenlik olarak siralanabilir. Son yillarda askeri, ticari ve yasal uygulama alanlarinin
artmasi1 nedeniyle yiizlerin otomatik olarak taninmasi ¢ok popiiler bir konu haline

gelmistir.

Yiiz tanima sistemlerinin performansini etkileyen poz agisi, 1siklandirma kosullari,
yiiz ifadesi, yaslanma ve kapanma etkileri olarak gruplandirilabilecek 5 temel etmen
bulunmaktadir. Yiiz 3 boyutlu bir nesne oldugu icin kullanilan ag1 goriintiide
degisikliklere yol agmaktadir. Farkli ortamlarda alinan goriintiilerde 1s1klandirmanin
farklilig1 da alinan goriintiiyii etkilemektedir. Insanm o anki yiiz ifadesi, kullandig1
mimikler goriintiiyti  degistirmektedir. Yaslanma ya da kapanma olarak
sayabilecegimiz gozliik, sakal, biyik, bas ortiisii gibi ylizde kapanmalar da goriintiiyii

ve tanima islemini etkilemektedir [5].

Yiizlerin bilgisayarca taninmasindaki pek cok calisma, gozler, burun, agiz ve kafa
plan1 gibi bireysel oOzellikleri algilama ve konum, biytliklik ve bu o6zellikler
arasindaki iligkiler ile bir yiizii tanimlama {izerine odaklanmistir. Bu tiir yaklasimlar,
coklu goriintimleri genisletmek i¢in zor olmustur. Basarili olmasi i¢in baslangicta iyi

bir tahmin gerektirdiginden dolay1 ¢ogunlukla ¢ok kirilgan olmuslardir. Yiiz tanimak



icin insan stratejilerindeki arastirmalarda, bireysel 6zellik iliskileri yetiskin insan
yiizli tanimlamasi performans i¢in yetersiz bir temsil igerdigi goriilmiistiir. Yine de

yiiz tanimast ile ilgili bu yaklasim bilgisayar goriis literatiiriinde en popiiler olanidir.

Gliniimiizde bir¢ok yliz tanima sistemi olusturulmus, veri tabanlari i¢in oldukg¢a
basarili sonuglar vermektedir. Yiiz tanima i¢in kullanilan yontemlerin baslicalari;
Temel Bilesenler Analizi (TBA) ile cikarilan 6z yiizler, Dogrusal Ayirtac Analizi
(DAA) ile dretilen fisher ylizler, Destek Vektor Makineleri, Cekirdek Temel
Bilesenler Analizi (CTBA), Cekirdek Ayirtag Analizi (CAA), Ayrik Kosiniis
Doniistimii (AKD), Esnek Cizge Esleme (ECE) olarak gosterilebilir. Bu alanda

yapilan ¢alismalardan bazilar1 asagida verilmistir.

Yerel 6znitelik tabanli yiiz tanima sistemlerinde, tanima basariminin artirilmasi igin,
yizdeki belirgin noktalarin bulunmasi gereklidir. Yiiz tanimada kullanilan ¢ogu
Oznitelik ¢ikarimi algoritmasi her 6zniteligin 6neminin digerlerinden bagimsizlig: ve
Oznitelik ¢ikariminin, yiizdeki goz, burun gibi organlarmm belirli noktalarinda
yapilmasi varsayimina dayanir. Bu varsayimlar tanima basarimini kisitlamaktadir.
Gokberk ve arkadaglari bu iki varsayimi gevsetmek icin altkiime se¢im

yontemlerinin kullanildig1 ¢alismalar yapmaistir [6].

Ozdemir, 6n cepheden ¢ekilmis insan yiizii goriintiilerinin taninmasimda dalgacik
doniistiimi kullanmistir. Calisma ile dalgacik dontisiimii yonteminin, goriintiilere
herhangi bir doniisiim uygulanmamas1 durumuyla karsilastirildiginda, dogru tanima

oranini artirirken tanima siiresini azalttigi gézlenmistir [7,8].

Ozkaya ve Sagiroglu tarafindan sunulan ¢alismada parmak izi, yiiz, iris, retina ve el
geometrisi gibi biyometrik 6zellikler arasinda olabilecek herhangi bir iligskinin varligi
tartisilmakta ve kisilerin yalnizca parmak izini kullanarak yiizlerini tahmin etmeye

yonelik yapay sinir aglar1 temelli yeni ve zeki bir sistem tanitilmaktadir [9].

Referans pikseller, goriintiideki pikseller tizerinde kaydirilarak yiiz bolgesinin
bulunabilmesi i¢in tiim goriintii taranir. Yiiz olmayan yerlerin de taranmasi sebebiyle

ozellikle biiyiik boyutlu goriintiilerde tarama zamani ¢ok fazla olabilir. Muhammad



ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢aligmada yiiz algilama veya tanima algoritmalarindan 6nce
bir on-tarama kullanarak yliz olmayan veya yiize az benzer olan yerlerin elenerek

tarama zamaninin azaltilmasini amaclamistir [10].

Glimiis, yaptig1 bir calismada 6zyiizler yontemi i¢in 6zyliz uzayr boyutunun, yapay
sinir agmin sakli katmanindaki néron sayisi ve egitim hatasindaki degisimin ve

kullanilan Kernel Fonksiyonlarinin tanima performansina etkilerini incelemistir [11].

Ergezer, calismasinda gercek zamanli yiiz tanima sistemlerinde kullanilabilirligini
test etmek amaci ile ARDB ve ORL veritabaninda bu alanda yaygin algoritmalar

olan 6z ytizler, sinir aglari, Gabor dalgacik yontemlerini kullanmistir [12].

Anbarjafari, ¢alismasinda histogram eglestirme tabanli yeni bir yliz tanima sistemi
onermektedir. Onerilen sistem yiiz goriintiilerine ait farkli renk uzaylarmda elde
edilmis histogramlar1 tanima isleminde Oznitelik vektorleri olarak kullanmaktadir

[13,14].

Gabor 0Oznitelikleri tabanli yaklasimlar da yliz tanima probleminin ¢oziimiinde
kullanilmigtir. Kirtag, Gabor 6znitelik vektorlerine En Yakin Komsu Ayrisim Analizi

uygulayarak yeni bir yiiz tanima sistemi 6nermistir [15].

Topkaya, yliz tanima problemini statik gortntiiler yerine video goriintiilerinde
caligmistir. Sistem egitiminde poz, ag1 ve donme kisitlamasi olmadan yalnizca bir
kisinin bulundugu videolar kullanilmistir. Tanima islemi de yine bir kisinin

bulundugu videolar iizerinden gerceklesmistir [16].

Yapilan bir bagka ¢alisma ise haber videolarinin etkin erisimi i¢in, haberlerdeki en
onemli 6ge olan kisilerin videolarda bulunmasina yonelik yiiz bulma yontemlerinin

sistematik bir degerlendirmesidir [17].

Yapilan bazi ¢aligmalarda da yiiz tanima probleminin ¢6ziimii icin alt uzay temelli
yontemler kullanilmistir. Kern, Stiefelhagen ve digerleri bu yontemi ¢aligmalarina

uygulamislardir [18,19].



Bu tez calismasinda, diger calismalara farkli olarak Ayrik Dalgacik Doniistimi
tabanli yliz tanima islemini gerceklestirmek icin iki farkli siniflandirma yontemi
kullanarak basar1 performanslar karsilastirilip degerlendirilmistir. Bu yontemlerden

birincisi Olasiliksal Sinir Agt; ikincisi ise Destek Vektor Makineleri yontemidir.

Bu tezin amac1 olasiliksal sinir ag1 ve destek vektor makinelerini kullanarak insan
yliziiniin bilgisayar ile taninmasini hizli bir sekilde saglamaktir. Bu sekilde pek ¢ok
alanda kolayliklar saglanmasi, gilivenlik sistemleri tarafindan yliz tanima ile kisisel

bilgilere ulasabilme daha kolay hale gelmesi amag¢lanmustir.

Bu tez calismasi bes boliimden olusmaktadir. Ikinci béliimde yapilan ¢aligmaya bagl
genel olarak bilgisayar gormesi, sayisal goriintii isleme ve Oriintii tanima

konularindan 6zel olarak bahsedilmistir.

Ucgiincii boliimde yiiz tanima bilgileri, goriintiileri doniistiirme isleminde kullanilan
ayrik dalgacik doniisiimii, gelistirilen algoritmada kullanilan Viola-Jones yiiz tespiti
yontemi ve gelistirilen algoritmanin basar1 performansini 6lgmek ve kiyaslamak icin
smiflandirict olarak kullanilan olasiliksal sinir ag1 ve destek vektor makineleri genis

bir sekilde konu alinmigtir.

Dordiincti boliim yapilan ¢aligmanin uygulama kismini igerir. Bu bolimde
gelistirilen algoritmanin ¢aligma stirecinde vermis oldugu sonuglara gore basari
performansit ve dogruluk orani yiizdesel ve siire bakimindan incelenmis ve

degerlendirilmistir.

Besinci bolim yapilan uygulamanin sonuglarini ve ileride gelistirilen algoritmanin

performansini artiracak ¢alismalarin kisaca konu alindgi bir bolumdiir.



BOLUM 2. BILGISAYAR GORMESI VE ORUNTU TANIMA

2.1. Bilgisayar Gormesi

Bilgisayar gormesi gorsel ¢evrimde uygulamanin insani kapsamadigi bilgisayar
gorintiilemesidir [20]. Diger bir anlatimla goriintiiler bilgisayar araciligiyla incelenir

ve degerlendirilir.

Gortintti analizi bir goriintii problemini ¢6zmeye yardimcr olmak igin gortinti
verisinin incelenmesiyle ilgilenir. Gortintii analizi islemi iki ayr1 basligi daha kapsar:
Ozellik ¢ikarmmi ve ornek smiflandirmasi. Ozellik ¢ikarimu sekil veya renk bilgisi
gibi yiiksek seviyeli goriintii bilgisi elde etme islemidir ve 6rnek siniflandirmas ise

bu yiiksek seviyeli bilgileri alip goriintii icinde tanimlamaktir.

Bilgisayar gormesi en iyi degisik uygulamalarin incelenmesiyle anlagilabilir. Bu
uygulamalarin bir¢ogu insanlar tarafindan uygulanmasi sikici olan alisilmadik
cevrede calismayr gerektiren yiiksek iglem orani veya genis veri tabaninin erigimi
veya kullanimimi gerektiren gorevler igerir. Bilgisayar goriis sistemleri iiretim
sanayiinden hastane cerrahisine ve Mars yiizeyine kadar ¢ok sayida ve degisik
alanlardaki uygulamalarda kullanilmaktadir. Ornegin iiretim sisteminde bilgisayar
goriis sistemi genellikle kalite kontrolde kullanilir. Burada bilgisayar goriis sistemi
dretilmis mamullerin hatalarin1 bulmak ve hatali pargalar1 otomatik olarak elemek

icin robota sinyaller yollamak tizere sistemi tarar [21].

Bilgisayar goriis sistemi tip alaninda da birgok degisik kullanim imkani bulmaktadir
ve kesin olan sudur ki bu alandaki uygulama cesitliligi gittikce artmaktadir. Tip

alanindaki glinimiiz uygulamalar1 arasinda; deri tiimorlerinin otomatik olarak teshis



edilmesini, beyin cerrahisinde noéro-cerrahiye yardimei olan sistemleri ve klinik
testleri otomatik olarak gercekleyen sistemleri sayabiliriz. Sistemler ayrica doku ve
hiicre analizinde de ¢oktan kullanima geg¢mistir. Ornegin belirli hiicre cesitlerinin

tanimlanmasinin ve sayiminin gerektigi uygulamalarda kullanilmaktadirlar [22].

Kanun yiiriitiilmesi ve gtivenlik uygulamalar1 alani, parmak izinin otomatik DNA
analizi gibi uygulamalar da bilgisayar goriis sistemi icin aktif bir alandir. Insanlari
retinalarindan  tanimlamak, yiizlerinden tanimlamak ve elindeki damarlardan
tanimlamak gibi uygulamalar gelistirilmistir. Giiniimiizde otoyollarda bilgisayar
goriis sistemleri hiz yapanlar tespit etmek i¢in kullanilmaktadirlar. Gelecekte ise
bilgisayar goriis sistemleri seyahat sistemimizi daha gilivenli hale getirmek icin
tamamiyle otomatik bir kontrol saglayabilir. Uygulamalar araglarin otomasyonundan
hedef takibi ve hedef tanimlanmasma kadar cesitlilik gostermektedirler. Diinya
yoriingesinde bulunan uydular her giin ¢ok miktarda goriintii toplamaktadirlar ve bu
gorlntiiler harita yapiminda, hava tahmininde ve kendi gezegenimizde olan

degisiklikleri anlamamiza yardimci olmak tizere taranmaktadir.

2.2. Goriintii isleme

Gortntti isleme gorsel cevrimde insanoglunu kapsayan uygulamalarin bilgisayar
goriintiilemesidir. Gortintii isleme alanindaki ana basliklar gortintii diizeltilmesi,
goriintii iyilestirme ve gorlinti sikistirmasidir. Daha 6nce deginildigi gibi gortinti
analizi genellikle goriintii isleme algoritmalarinda ilk is olarak kullanilir, fakat
bilgisayar goriisii ve goriintii islemedeki ana ayrim, ¢ikis goriintiisiiniin insan
tarafindan kullanilabilirligidir [20]. Goriintii yakalama cihazlar1 ile goriinti
sayisallagtirilirken  gergek  diinyadaki acilar, uzakliklar, genellikle kalite
kaybolmaktadir. Sekil 2.1°de sayisal goriintii isleme blok diyagrami gosterilmistir.
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Sekil 2.1. Sayisal goriintiiniin yakalanmasi, gosterilmesi ve yorumlanmasi [23].

Goriintli diizeltilmesi biraz bilinen ya da degeri olan ya da olmayan bir goriintiiyii
alip orijinal goriintiisiine doniistiirmektir. Gortintii isleme genellikle fotografcilikta
veya bir sekilde deforme olmus ve basilmasi icin iyilestirilmesi gereken goriintiileri

kapsayan yayimcilikta kullanilmaktadir.

Gorlntii iyilestirme bir goriintiiyti alarak onun gorsel olarak kalitesinin artimini
kapsamaktadir, tipik olarak insan gorsel sisteminin karsilifinin avantajini
kullanmaktir. Goriintii iyilestirme tekniklerinden bir tanesi basit¢e bir goriintiiniin
kontrastinin gerilmesidir. Iyilestirme yontemleri tiire 6zgii yaklasimlarda problem
olusturabilir. Ornek olarak uydusal bir goriintiiniin iyilestirilmesinde uygulanan bir
yontem tip alanindaki bir goriintiide ise yaramayabilir. Amag olarak goriintiiniin daha
iyi goriilmesi iyilestirmede ve diizeltmede aymi olsa da probleme yaklasim

bicimlerinde ayrilmaktadirlar.

Goriintti sikistirma bir goriintii betimlemek i¢in gerekli olan ¢ok miktardaki veriyi
azaltmakla ilgilenir. Bu islem gorsel olarak gerekli olmayan ve her goriintiiniin
dogasinda bulunan boslugun avantaji kullanilarak yapilir. Goriintii sikistirmasi her ne
kadar bilgisayar goriis sistemlerinde kullanilsa da goriintii islemenin problemidir.
Cinkii yapilan isin biliyllk kismi insanlar tarafindan incelenecek goriintiileri

sikistirmak istedigimiz alanda yapilir [20].



T1p alan1 goriintii isleme agisindan genellikle degisik tiplerdeki teshis uygulamasini
kapsayan birgok Onemli uygulamaya sahiptir. Teshis goriintiilemesinin giizelligi,
PET (Pozitron Emisyon Tomografisi), BT (Bilgisayarlhi Tomografi) ve MRG
(Magnetik Rezonans Goriintilleme) taramasini  kapsayan uygulamalar tip
profesyonellerinin viicudu kesmeye gerek kalmadan i¢ine bakmalarma olanak
saglamaktadir. Goriintli isleme ayrica genis olarak birgok degisik tipteki biyolojik
aragtirmada da kullanilmaktadir. Eglence endiistrisi goriintii islemeyi 6zel efektleri
toplamada, yayma hazirlamada ve yapay sahneler hazirlamada kullanmaktadir.
Goriintii isleme insanlarin yeni bir sag¢ sekliyle, bir gozliikle ve hatta yeni bir burunla
nasil goriineceklerine de yardimci olmada kullanilmaya baslanmistir. Gorsel
gerceklik gelecek olasiliklarint  6rnekleyen bir smirlamalardan bagimsiz  bir
uygulamadir ve ortak alanlardaki gelismelerle birlesmis goriintii isleme teknikleri

pek az tahmin edilebilen yollardan hayatimizi etkilemeye devam edecektir [22].

2.3. insan Gorme Sistemi

Insan gérme sistemi optik sinirle birbirine bagl iki ana bilesene sahiptir: Goz ve
beyin. Yapist hakkinda en ¢ok bilgiye sahip oldugumuz sey goriintii alma sensorii
gozdiir. Bilgisayar goriis sistemi insan beynine benzer bir bilgi isleme iinitesi olarak
distiniilebilir. Bu ikisi alis sensoriinden (g6z) isleme {initesine (beyin) yolculuk eden
gorsel bilgiyi tasiyan sinirler demeti ile birbirine baglanmustir. insan gérsel sistemi su
sekilde calisir: 1) Isik enerjisi retinadaki sensorlere lensler tarafindan odaklanir 2) Bu
sensorler bu 151k enerjisine optik sinirden beyine elektriksel sinyaller yollayan
elektro-mekanik bir reaksiyonla cevap verirler 3) Beyin bu sinyalleri bizim goriintii
olarak algiladigimiz sinirsel bir modele cevirir. Goériilebilir 151k enerjisi 380-825
nanometrelik dalga boyuna sahip bir araliga denk diismesine ragmen, 700
nanometrenin altinda cevap minimaldir. Goriis sistemlerinde spektrum genellikle her
biri dalga boylarinda degisik uzakliklarla tanimlanan bantlara béliiniir. Ornegin,
gorsel spektrumu yaklasik olarak mavi (400-500 nm), yesil (500-600 nm) ve
kirmiziya (600-700 nm) karsilik gelen alanlara bolebiliriz [24].
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2.4. Goriintii Gosterimi

Insan gorsel sisteminin giris goriintiisiinii uzaysal dagitilmis 151k enerjisi olarak
aldigin1 gérmiuistiik; bu form optik goriintii olarak adlandirilir. Optik gortintiiler bizim
her giin karsilastigimiz tiptendir. Kameralar onlar1 yakalar, ekranlar onlar1 gosterir ve
biz onlar1 goriiriiz. Biliyoruz ki bu optik goriintiiler analog elektrik sinyalleri

formunda olan video bilgisi olarak gosterilirler [25].

I(r,c) sayisal goriintiisi, (r,c) noktasindaki goriintiiniin parlakligina karsilik gelen her
bir piksel degerine sahip iki boyutlu veri dizisi olarak gosterilir. Sayisal goriintii
sonlu sayida elemanlardan olusur. Bunlarin her birinin koordinatlarda bir yerleri ve
degerleri vardir ve bu elemanlara piksel adi verilir. Lineer cebir terimlerinde, bizim
modelimiz I(r,c) gibi iki boyutlu diziler matris olarak adlandirilir ve bir siitunu vektor
olarak tanimlanir. Bu model mono-krom (tek renk, yani normalde siyah-beyaz
denilen) goriintii verisidir. Fakat bu modele genisleme ya da ekleme yapmay1
gerektiren degisik tipte baska gortintii verileri de vardir. Tipik olarak bunlar ¢oklu
bant goriintiilerdir ve her ayrik bandin parlaklik bilgisine karsilik gelen degisik bir
I(r,c) fonksiyonu ile modellenebilir. Ikilik, gri-skalali, renk ve ¢oklu tayf olmak iizere

dort tip goriintti asagida agiklanmistir [20].

2.4.1.1kili goriintiiler

Ikili goriintiiler en basit yapili goriintiilerdir ve siyah-beyaz ya da 0-1 olarak iki deger
alabilir. ikili bir goriintii 1 bit/piksel goriintiiye karsilik gelir. Ciinkii her pikseli
gostermek i¢in bir ikili rakam kullanilir. Bu tip goriintiiler sik olarak genel sekil
veya taslak gibi bilgi gerektiren bilgisayar goriis uygulamalarinda kullanilir. Bir
nesneyi siirliklemek i¢in robot siiriikleyiciyi pozisyona getirmek i¢in, liretilmis bir
mamulii hatalara kars1 denetlemek i¢in, kopya (FAX) goriinttileri veya optik karakter
tanimlamalar1 (OCR) gibi uygulamalar 6rnek olarak verilebilir [20]. Sekil 2.2°de

siyah-beyaz 6rnek goriintii gosterilmistir.
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Sekil 2.2. Siyah-beyaz gortntii.

Ikili goriintiiler genellikle esik degeri lizerindeki her deger icin pikselin beyaza (‘1°)
ve altindakilerin siyaha (‘0’) dondiigli esik islemleriyle ilgili gri-skala

goriintiilerinden olusturulur.

2.4.2. Gri-skala goriintiileri

Gri-skala goriintiileri mono-krom veya tek renk olarak adlandirilan goriintiilerdir.
Bunlar renk bilgisi degil, sadece parlaklik bilgisi igerirler. Her piksel i¢in kullanilan
bit sayis1 kullanilabilecek degisik parlaklik bilgisini tanimlamaktadir. Tipik bir
goriintli 256 (0-255) degisik parlaklik (gri) seviyesine sahip olmamiza olanak
saglayan 8 bit/piksel veri igerir. Bu gosterim insan gorme sisteminin gereksinimleri
acisindan yeterli parlaklik ¢oziintrliginden fazlasini ve ayrica gerektigi kadar gri
seviye saglayarak giiriiltii tolerans1 saglar. Bir¢ok degisik tipteki giiriiltii (sinyaldeki
yanlis bilgi) gercek sistemlerin dogasinda bulundugundan, bu giiriiltii toleransi
ger¢ek diinya uygulamalarinda yararlidir. Ek olarak 8 bit temsili tipik olarak 8 bit
veriye karsilik gelen ve sayisal bilgisayarlar diinyasinda kii¢iik bir {inite olan byte
kelimesiyle tanimlanir. Pikseller sayisal goriintiiyii temsil etmek icin 1zgara seklinde
dizilirler (Sekil 2.3). Sekil 2.3’te M x N boyutlu bir sayisal goriintii i¢in ilk indeks m
satirin pozisyonunu, ikinci indeks » siitunun pozisyonunu gosterir. Bu iki noktanin

kesistigi koordinatin degeri ise gri seviye olarak adlandirilir [20].
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Sekil 2.3. Sayisal goriintii piksellerinin 1zgara seklinde gosterilmesi [26].

Tibbi goriintiileme ve astronomi gibi kesin uygulamalarda, 12 veya 16 bit/piksel
gosterim kullanilmaktadir. Bu ekstra parlaklik seviyeleri sadece goriintiiniin kiigiik
bir kismi1 daha biiyiik yapildiginda ise yarar olmaktadir. Bu durumda bu ek parlaklik
coziiniirlugli olmaksizin goézden kacabilecek olan detaylari gorebiliriz. Tabii ki
yararli olabilmesi icin, ayrica yiiksek seviyeli uzaysal ¢oztniirlik (piksel sayisi)
gerektirmektedir. Eger bu parlaklik ¢oziiniirliigii seviyelerinin Gtesine gegersek 1sik
enerjisini goriinebilir goriintii spektrumunun 6zel alt-boliimlerini olusturan enerji

bantlarina bolmiis oluruz.

2.4.3.Renkli goriintiiler

Renkli goriintiiler her veri bandinin degisik bir renge karsilik geldigi tig-bant mono-
krom goriintii verisi seklinde modellenebilir. iginde giincel bilginin saklandig1 sayisal
goriintii her spektral banttaki parlaklik bilgisidir. Goriintli gorsellestirildiginde buna
karsilik gelen parlaklik bilgisi ilgili renge karsilik 15181 yayan goriintii elemanlari
tarafindan goriintiilenir. Tipik renk goriintiileri kirmizi, yesil ve mavi ya da RGB
goriintiileri olarak gosterilir. Model olarak 8 bit mono-krom standartlarini kullanarak,

karsilik gelen renk goriintiisiine bir 6rnek teskil etmektedir [20].

Bir¢ok uygulama icin, RGB renk bilgisi parlaklik bilgisi ve renk bilgisini birbirinden
ayiran matematiksel forma doniisttirtilebilir. Bu yapildiktan sonra goriintti bilgisi tek

boyutlu parlaklik, bosluk veya iki boyutlu renk uzayimni igerir. Su halde renk uzayi
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herhangi bir parlaklik bilgisi icermez fakat degisik renklerin goreceli miktarlarinin
bilgisini icermektedir. Bu baglamda renk bilgisini modellemenin diger bir yarar1 da

renkleri tartismanin daha insan odakli bir yolunu olusturmasidir.

2.4.4.Coklu tayfsal goriintiiler

Coklu tayfsal goriintiiler normal insan algit menzili disindaki bilgileri igerir. Bunlar
kizil otesi, ultraviyole 1sinlar, X-isinlari, akustik ve radar verileri gibi bilgilerdir.
Gosterilen bilgi insan gérme sistemi tarafindan dogrudan goriilemez. Bununla
birlikte bilgi RGB bilesenleri cinsinden haritalanmak suretiyle gorsel formda
gosterilebilir. Eger coklu tayfsal gosterimde {igten fazla bilgi bandi varsa,
boyutlandirma ana bilesenler dontigiimii uygulanarak azaltilir. Bu tip goriintiilerin
kaynaklar1 uydu sistemlerini, sualt1 sonar sistemlerini, degisik tipteki havadan radar
sistemlerini, kizil6tesi goriintiileme sistemlerini ve tibbi teshis goriintiileme

sistemlerini kapsar [20].

2.5. Oriintii Tanima

Oriintii, ilgilenilen varliklar ile ilgili gozlenebilir veya olgiilebilir bilgilere verilen
addir. Gergek diinyadaki bu oriintiiler, genellikle ilgilenilen verilerin nicel tanimlama

sekilleridir.

Oriintii tanima (pattern recognition) nesnelerin ve olaylarin otomatik olarak tespiti ve
siniflandirilmasidir.  Oriintii  tanima nesnelerin  6zellikle makineler tarafindan
kategorilere ayrilmasi ile ilgilidir. Bu nesneler, uygulamaya gore goriintii, ses ya da
simiflandirilmasi istenen bagka bir isaret olabilir ve genel olarak oriintii olarak

adlandirlir [21].

Oriintii tanima, insanlarin gesitli ses, goriintii ve benzeri tiim oriintiilerin bi¢imsel
sekillerinden ¢ikardiklar1 dilsel sekillendirmedir. Aslinda, Oriintii tanima bilimin,
miithendisligin ve gtinlik hayatin genig bir alanindaki etkinlikleri kapsamaktadir.

Asagida oriintli tanima uygulamalarina 6rnekler verilmistir.
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Parmak izinden, el seklinden ve biyiikligiinden, retinadan, ses
karakteristiginden, sekil ¢iziminden ve el yazisindan kimlik tespiti.

Insan konusmasinin bilgisayarlarla taninmast.

Cizilmis desenlerin ve basilmis karakterlerin otomatik olarak tespiti ve el yazisi
tanima.

Cince el yazisi tanima.

Montaj bandindaki parcalarin otomatik olarak denetimi.

Mikroskop ve CAT tarayicilarindan elde edilen tibbi goriintiilerin, magnetik
rezonans goriintiilerinin, temiz olmayan tibbi goriintiilerin, X-1s11 goriintiilerinin
ve fotograflarin otomatik olarak analiz edilmesi.

Protein veya DNA oriintiilerini tanima.

Petrol ve mineral arastirmalart ve deprem tespiti icin elde edilen sismik
sinyallerin siniflandirilmasi.

Hava durumunu, kar ve su rezervlerini ve mineralleri, tarim iiriinlerinin durumu
ve tipini tespit etmek i¢in kullanilan uydu goriintiilerinin otomatik analizi.

Menii listesinden uygun se¢im yapma.

Elektrokardiyogramlar (solda) yardimiyla kalp hastalarinin tibbi kategorilerinin
siiflandirilmasi, elektroansefalogramlardaki (ortada ve sagda) dalgalarin tespiti
ve diger tibbi dalgalarin analizi.

Kredi kart1 uygulamas.

Oriintii tanima olarak bilinen bu uygulamalar, makina 6grenmesi, oriintii

siiflandirma, ayrim analizi ve nitelik tahmini gibi isimlerle de anilmaktadir. Oriintii

tanima kavrami, Sekil 2.4’te gosterildigi gibi ti¢ onemli birimden olugsmaktadir.

Isaret / Goriintii Isleme; On islem asamasidir. Isaret veya goriintiiniin filtre edildigi,

cesitli donlistim ve gosterim teknikleri ile islendigi, bilesenlerine ayrildigi veya

modellendigi kisimdir.

Ozellik Cikarma; Isaret ve goriintiiniin veri boyutunun indirgendigi ve tanimlayici

anahtar 6zelliklerinin tespit edildigi ve ayn1 zamanda normalizasyona tabii tutuldugu

asamadir. Sistemin bagariminda en etkili rolii oynar.
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Smiflandirma; Cikarilan 6zellik kiimesinin indirgendigi ve formiile edildigi

tanimlayici karar asamasidir [27].

ORUNTU TANIMA

Sekil 2.4. Oriintii tanima kavram [27].

Nesneleri siniflandirmak i¢in kullanilan 6lgtimler ve nitelikler 6zellik (features) ve
bunlarin gruplandirildiklart tip ve kategoriler sinif (classes) olarak adlandirilir.
Smiflandirilacak olan bireysel pargalar nesne ve durumlar 6rnek (samples) veya

bazen oriintii (patterns) olarak adlandirilir.

Sekil 2.5’te gosterilen el yazisi ile yazilmis rakamlar1 g6z ontinde bulunduralim. Her
rakam 28x28 piksellik goriintiiye karsilik gelir ve boylece 784 rakamli bir x vektorii
ile temsil edilir. Hedef boyle bir vektorii giris olarak alarak, 0,..9 rakamlarini ¢ikis
olarak tireten bir makine insa etmektir. Bu, el yazisinin ¢esitliliginden dolay1 énemli
bir problemdir. Bu rakamlar1 ayirt etmek i¢in desendeki vurus sekillerini temel alan
el sanati kurallarimi veya sezgi kullanilabilir, fakat pratikte boyle bir yaklagim
kurallarin ve istisnalarin artmasina neden olur ve degismeyen yetersiz sonuglar verir

[21].
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Sekil 2.5. Ornek el yazist rakamlari [21].
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Daha iyi sonuglar makine 6grenmesi yaklagiminin benimsenmesi ile elde edilebilir.
Bu yaklasimda, adaptif bir modele ayarlamak i¢in egitim seti (training set) olarak
adlandirilan N tane rakamin serisi {x,,...,x,} kullanilir. Egitim setindeki rakamlarin
tipik olarak her birinin incelenmesi ve el ile etiketlenmesi ile kategorileri énceden
bilinir. Hedef vektor (target vector) ¢ kullanilarak bir rakama karsilik gelen rakami

temsil eden kategoriyi belirleyebiliriz.

Calisan bir makine 6grenme algoritmasinin sonucu yeni rakam goriintiisii x’1 giris
olarak alan ve hedef vektorii olarak sifrelenmis y c¢ikis vektoriinii {lireten y(x)
fonksiyonu olarak aciklanabilir. y(x) fonksiyonunun kesin bi¢imi egitim (training)
faz1 esnasinda tespit edilir. Bu, 6grenme (learning) fazi olarak da bilinir. Model bir
kere egitildiginde artik test seti olarak isimlendirilen yeni rakam goriintiilerinin
kimliklerini de tespit edebilir. Yeni oOrnekleri egitim yapmadan dogru olarak

smiflandirma kabiliyetine genellestirme (generalization) denir.

Daha pratik yaklasimlar i¢in orijinal giris degiskenleri yeni uzaya doniistiirtilmek
tizere tipik olarak on isleme (pre-process) tabi tutulur. Boylelikle oriintii tanima
problemi daha kolay ¢o6ziilebilir. Bu 6n islem basamagi bazen ozellik cikartma

(feature extraction ) olarak adlandirilir.

Girig vektorlerinin ve bunlara uyan hedef vektorlerin verildigi 6rneklerden olusan
egitme uygulamalar1 egiticili 6grenme (supervised learning) problemi olarak
adlandirilir. Rakam tanima 6rnegindeki durumlardaki gibi, her bir giris vektoriiniin
ayrik kategorideki sonlu sayilardan birine tahsis edildigi problemler, siniflandirma
(classification) problemi olarak bilinir. Eger istenen c¢ikis bir veya daha fazla

degisken iceriyorsa, o zaman gorev regresyon (regression) olarak adlandirilir.
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Oriintii tanima problemlerinde egitim verisi herhangi bir hedef vektorii olmadan bir x
girig vektori dizisinden olusursa bu tip problemlere egiticisiz 6grenme (unsupervised
learning) problemi denir. Egiticisiz 6grenme verilerdeki benzer 6rnekleri bulmaya

caligir ve buna kiimeleme (clustering) denir.

Son olarak takviyeli 6grenme (reinforcement learning) teknigi verilen durumda o6dili
maksimuma c¢ikarmak i¢in uygun davranist bulma problemi ile ilgilidir. Burada,
egiticili 6grenmenin aksine, 6grenme algoritmasina en iyi sonuglarin ornekleri

verilmez, deneme yanilma islemiyle bunlar1 kesfetmesi beklenir.

2.5.1. Oriintii tanima sistemleri

Oriintii tanima sistemleri gozlenen veya 6lciilen verileri tanimlanmasinda bir ¢ok
uygulamanin merkezinde yer alir. Bu sistemler asagida agiklanan ana basliklar

kapsar. Sekil 2.6’da 6riintii tanima sistemlerinin ¢alisma akis1 verilmistir [28].

Algilama; Algilama igin bir doniistiiriicti kullanilir (kamera, mikrofon v.b.). Oriintii
tanima sistemleri band genisligine dayanir, doniistiiriictiniin ¢ozlnirlikk duyarlilig
bozulmalara sebep olabilir. Pargalara ayirma ve gruplandirma; Oriintiiler iyi dagilmus
olmali ve st {iste gelmemelidir. Ozellik ¢ikartma; Ayirimsal 6zellikler
kullanilmalidir. Bunlar 6teleme, donme ve dlgeklendirmeye karsi dayanikli 6zellikler
olmalidir. Siniflandirma; Nesneyi kategorilerine ayirmak i¢in 6zellik ¢ikaricidan
gelen ozellik vektorii kullanilir. Son islem; Performansi arttirmak i¢in ¢ikislar hedef

orunttisiinden farkli olarak giristen bagimsiz bilgiler halinde diizenlenebilir.
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Sekil 2.6. Oriintii tanima sistemlerinin ¢alisma akis1 [28].

2.5.2. Tasarim dongiisii

Tasarim dongiisit kapsaminda bulunan ana basliklar asagida agiklanmistir. Sekil

2.7°de sistemin ¢aligma akis1 verilmistir [28].

Veri Toplama; Sistemi egitme ve test etme i¢in yeterli sekilde genis ve temsili 6rnek
seti toplanmalidir. Ozellik se¢me; Problem alammnin karakteristiklerine dayanr.
Cikarmasi kolay, giiriiltiiye hassas olmayan, oOnemsiz doniistimlere dayanikli
ozellikler secilmelidir. Model se¢me; Performanstan tatmin olunmadiinda diger
simiflandirma modeline gecilmelidir. Egitme; Siniflandiriciyr tespit etmek i¢in veri
kullanilir. Smiflandiricilart egitmek ve modelleri se¢mek i¢in ¢ok farkli iglemler
uygulanabilir. Degerlendirme; Hata orani (veya performansi) 6lgiiliir ve bir 6zellik

setinden digerine gegilir.
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Sekil 2.7. Tasarim dongiisiiniin ¢aligma akis1 [28].
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BOLUM3.YUZ TANIMA  iSLEMINDE  KULLANILAN
YONTEMLER

3.1. Yiiz Tanima

Yiiz tanima (face recognition), 6zel olarak yiiz tizerinde yapilan bir goriintii tanima
gorevidir. Kayith bilinen bireylerle karsilastirdiktan sonra, bir ylizii “tanind1” veya
“taninmad1” olarak smiflayan bir gorev olarak tarif edilebilir. Ayrica, bilinmeyen
yiizleri tanimay1 6grenme kabiliyetine sahip bir sisteme sahip olmak da istenir. Yiiz
tanimanin sayisal modelleri, pek ¢ok zor modelleri ele almak zorundadir. Bu zorluk
yiizlerin, 6zel bir ylizii, diger tiim yiizlerden ayirt etmek i¢in mevcut yiiz bilgisini en
iyi kullanacak sekilde temsil edilmesi zorunlulugundan kaynaklanir. Tiim yiizler,
gozler, burun, agiz gibi asag1 yukari ayni tarzda diizenlenmis, ayn1 6zniteliklere sahip

olmalar1 noktasinda birbirlerine benzedikleri i¢in zor bir problem olusturur [29].
3.1.1.Genel bir yiiz tanima sisteminin ¢calisma akisi
Genel bir yiiz tanima sisteminin ¢alisma akist Sekil 3.1’de verilmistir. Sunulan

sekilden goriildiigl gibi yliz tanima sistemin alt1 adet ana islevsel modiilii vardir ve

bunlarin islevleri agagida verilmistir.



21

Yiiz gorintisi Normalize edilmis yiiz gériintiisi Orzellik vektsri
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“tanind1” veya “taninmadi” olarak siniflandirildi

Sekil 3.1. Genel bir yiiz tanima sisteminin ¢alisma akisi [30].

Kazang¢ modiilii; Bu, yliz tanima isleminin giris noktasidir. Sisteme verilmesi istenen
gorintiilerin farkli ortamlardan ¢ekilmesi islemidir. Bagka bir deyisle, bu modiilde,
kullanicidan yiiz tanima sistemine bir yiiz goriintiisii sunmasi istenir. Kazang modiilii
cok farkli ortamlarda bir yliz goriintiisii talep edebilir. Yiiz goriintiisii manyetik bir
diskte bulunan bir goriintii olabilir, bir goriintii yakalayici tarafindan alinabilir veya

bir tarayici yardimiyla kagittan taranabilir [30].

Onisleme modiilii; Bu modiilde erken goriis teknikleri araciligiyla yiiz goriintiileri
normallestirilir ve istenirse sistemin tanima performansini iyilestirmek {iizere
zenginlestirilir. Asagidaki onisleme adimlarinin bazilar1 veya tamami, bir yiliz tanima

sisteminde uygulanabilir.

Gortintii boyutu normallestirme; Elde edilen goriintii boyutunu, yliz tanima
sisteminin ¢alistig1 6rnegin 112x92 gibi var sayilan bir goriintii boyutuna degistirmek

icin kullanilir. Bu durum, bu tezde 6nerilen yiiz tanima bi¢iminde siklikla karsilasilir.

Histogram esitleme; Genellikle ¢cok koyu veya ¢ok parlak goriintiiler {izerinde
gorlintli kalitesini artirmak ve yiiz tanima performansimi gelistirmek i¢in yapilir.
Gorintiiniin dinamik araligimi (kontrast araligini) degistirir ve sonu¢ olarak bazi

onemli yliz 6zellikleri daha belirgin hale gelir.
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Medyan filtreleme; Ozellikle bir kameradan veya bir goriintii yakalayicidan elde
edilen giirtiltili gorintiiler i¢in medyan filtreleme, bilgi kaybetmeden goriintiiyli

temizleyebilir.

Yiksek gecisli filtreleme; Yiiz hatlarina dayali 6zellik ¢ikaricilar, bir kenar algilama
programindan elde edilen sonuclardan istifade edebilir. Yiiksek gecisli filtreleme,
kenar algilama performansini biiyilk Olgiide gelistirebilen konturlar gibi, bir

gorlintiintin ayrintilarini vurgular.

Arka plan kaldirma; Ozellikle yiiz bilgisini ele almak i¢in yiiz arka plam
kaldirilabilir. Tiim bilginin kullanilan goriintiide yer aldig1 yiiz tanima sistemleri i¢in
bu durum o6zellikle 6nemlidir. Arka plan kaldirma icin, 6nisleme modiiliiniin yiiz

planin1 belirleyebilir olmasi gerektigi aciktir.

Cevrimsel ve rotasyonel normallestirmeler; Bazi durumlarda, kafanin bir sekilde
kaymig veya donmiis oldugu bir yiiz goriintiisii izerinde ¢alismak miimkiindiir. Kafa,
yiiz ozelliklerinin belirlenmesinde &nemli rol oynar. Ozellikle, yiizlerin &n
goriinimlerine dayali yiiz tanima sistemleri i¢in kafa konumundaki kaymalar1 ve
donmeleri 6nisleme modiiliiniin belirlemesi ve miimkiinse normal hale getirilmesi

istenebilir.

Aydinlatma normallestirme; Farkli aydinlatmalar altinda alinan yiiz goriintiileri,
ozellikle, tiim yiiz bilgisinin tanima i¢in kullanildig1 ana bilesen analizine dayali yiiz
tanima sistemleri i¢in tanima performansini diistirebilir. Bir gortintti yansitirlik dizisi
r(X)’e esit gibi goriilebilir. Bu nedenle ayni aydinlatma / altinda ilgili goriintii su

formiille verilir.

D(X) = Ir(X) (3.1

Normallestirme islemi goriintii {izerindeki bir X, referans noktasinda sabit bir [
aydmlatma diizeyini empoze ederek yapilir. Normallestirilmis goériintii su formiille

verilir.
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Io®(X)

X)) =755

(3.2)

Gercek uygulamada, her goziin altinda bir tane olmak tizere 2x2 piksel dizisinden

olusan iki referans noktasinin ortalamasi kullanilabilir.

Ozellik ¢ikarict modiilii; Bir miktar gerekli oOnisleme yaptiktan sonra,
normallestirilmis yiiz gorlintiisii, siniflandirma i¢in kullanilacak ana o6zellikleri
bulmak i¢in 6zellik ¢ikarma modiiliine sunulur. Bagka bir deyisle, bu modiil yiiz
gortintlistinii temsil edecek kadar iyi bir 6znitelik vektoriiniin olusturulmasindan

sorumludur.

Smiflandirma modiilii; Bu modiilde, bir goriintii siniflandiricisinin yardimu ile yiiz
gorlintlistintin - ¢ikarilmis  6zellikleri, bir yiiz veri tabaninda kayitli olanlarla
karsilastirilir. Bu karsilastirmayr yaptiktan sonra yiiz goriintiisii, tanindi veya

taninmadi olarak siniflandirilir.

Egitim seti modiilii; Egitim setleri yiiz tanima siirecinin “6grenme agamasi” sirasinda
kullanilir. Ozellik ¢ikarma ve smiflandirma modiilleri, egitim setlerini kullanarak

optimum tanima performansina ulagsmak i¢in parametrelerini ayarlar.

Yiiz veri tabani; “taninmadi” olarak smiflandirildiktan sonra yiiz goriintiileri, daha
sonra karsilastirmak i¢in Oznitelik vektorleri ile birlikte bir veri tabanina eklenebilir.

Siiflandirma modiili yiiz veri tabanini dogrudan kullanir [29].

3.1.2.Yiiz tamima sisteminde karsilasilan zorluklar

Yiiz goriintiilerinin dinamik 6zelligi nedeniyle, bir yliz tanima sistemi islem sirasinda
cesitli zorluklarla karsilasir. Bu sartlar altinda bir yiiz tanima sistemini tanima
performansina dayali olarak “saglam” veya ‘“zayif” olarak smiflandirmak
mimkiindir [29]. Saglam yapilmis bir yiiz tanima sisteminin hedefleri asagida

verilmistir.
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Oran degismezligi; Aym yiiz, Sekil 3.2. (b)’de gosterildigi gibi sisteme farkli
oranlarda sunulabilir. Bu yliz ve kamera arasindaki fokal mesafe nedeniyle olabilir.

Bu mesafeye yakinlastik¢a yiiz goriintiisii biiyiir.

Kayma degismezligi; Aym yiiz, Sekil 3.2. (c¢)’de gosterildigi gibi sisteme farkli
perspektiflerde ve yonelimlerde sunulabilir. Ornegin, ayni kisinin yiiz goriintiileri, 6n
ve profil goriinimlerden alinabilir. Ayrica kafa yonelimi, ¢cevrimler ve rotasyonlar

nedeniyle degisebilir.

Aydinlatma degismezligi; Ayni kisinin yiiz goriintiileri, konum gibi farkli aydinlatma
kosullarinda almabilir ve 151k kaynaginin giicii Sekil 3.2. (d)’de gosterildigi gibi
degistirilebilir.

Duygusal ifade ve ayrint1 degismezligi; Ayni kisinin yliz goriintiileri giilerken veya
aglarken ifade olarak farkli olabilir. Ayrica Sekil 3.2. (e)’de gosterildigi gibi koyu
gozliikler, sakal veya biyik gibi baz1 detaylar bulunabilir.

Gurilti degismezligi; Saglam yapili bir yliz algilama sistemi, gortintii yakalayicilar
veya kamera tarafindan Uretilen goriintiiye duyarli olmamalidir. Ayrica kismen

kapal1 gortintiiler ile de ¢alisabilmelidir.

Yap1 olarak saglam bir yliz tanima sistemi, eger yiiz, veri tabaninda kayith ise,
yukaridaki sartlar altinda dahi bir yiliz gorlintiistinii  “tanind1’”  olarak

siniflandirabilmelidir.



25

(d) (e)
Sekil 3.2. Yiiz géruntiilerinin farkli durumlari: (a) Orijinal yliz goriintiisii; (b) Oran degismesi; (c) Oryantasyon

degismesi; (d) Aydinlatma degismesi; (¢) Ayriti bulunmasi [29].

3.2. Viola ve Jones Yiiz Tespit Algoritmasi

Viola ve Jones yiiz tespit algoritmasi hiz1 ve yiikksek basarisi nedeniyle en popiiler
yiiz algilama yontemlerinden biridir [31]. Viola ve Jones algoritmasinda {i¢ ana
ozellik bulunur: Goriintii  detektoriiniin - kullanacagir  6zniteliklerin - ¢ok  hizh
hesaplanmasini saglayan “tlimlevsel goriintii (integral image)” gosterimi, AdaBoost
algoritmas1 temel alinarak biiylikk veri setlerinden kiiciik sayilarda gorsel
ozniteliklerin secilerek verimli siniflandiricilar tiireten bir 6grenme algoritmasi ve
tiiretilen siiflandiricilarin ardarda sirali bir sekilde birlestirilmesiyle daha karmasik

siniflandiricilarin elde edilmesidir.

Calismada {i¢ cesit dikdortgen 6znitelik degeri kullamlir. Iki dikdortgenli 6zniteligin
degeri iki dikdortgen bolgedeki pikseller toplaminin birbirinden ¢ikarilmasi ile elde
edilir (Sekil 3.3. (a) ve (b)). Dikdortgen bolgeler ayn1 boyutlu, ayn1 sekle sahip ve
yatay veya dikey olarak birbirine bitisik (adjacent) olmalidir. Ug¢ dikdortgenli
Oznitelik degeri, distaki dikdortgenlerin piksel toplamindan merkezde bulunan
dikdortgenin piksel toplaminin ¢ikarilmasiyla elde edilir (Sekil 3.3. (c)). Dort
dikdortgenli 6znitelik degeriyse capraz dikdortgenlerin piksel degerlerinin toplami
birbirinden ¢ikarilarak hesaplanir (Sekil 3.3. (d)) [32].
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(@) (b)
(© (d)

Sekil 3.3. Dikdértgen 6znitelikler [32].

Pikselleri dogrudan kullanmaya ziyade Oznitelikleri kullanmak icin bir¢cok sebep
vardir. Bunun en sik sebebi ise 6zellik - tabanli sistem bir piksel - tabanli sisteme
karst1 ¢ok daha hizli calisir. Buradan, matematiksel hesaplamalarda pikseller

kullanilirken siniflandirma sistemlerinde 6znitelikler kullanilir.
3.2.1. Tiimlevsel goriintii
Dikdortgen 6zniteliklerin hesap edilmesi i¢in tiimlevsel goriintii gosterimi kullanilir.

Goriintliniin x, y noktasindaki tiimlevsel goriintii degeri x, y noktasinin solunda ve

iistiinde kalan tiim piksel degerlerinin toplamidir (Sekil 3.4).
= Zx‘sx,y‘sy i(x,y) (3.3)
Denklem (3.3)’te ii(x, y) tumlevsel gorintii degerini, i(x, y) degeri de orijinal

goriintiiniin x, y noktasindaki degerini gostermektedir. Asagidaki 6zyineli islemler

sayesinde tiimlevsel goriintii degeri hesaplanir:

s(x, y) = s@x, y-1) + i(x, y) G4

ii(x, y) = ii(x-1, y) + s(x, y) 3.5)
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Denklem (3.4) ve (3.5)’teki s(x, y) kiimilatif satir toplamimni gosterir, s(x, -1) ve
ii(-1, y) degerleri 0 olarak kabul edilir [33].

Txy)

Sekil 3.4. Tumlevsel goriinttiniin (x, y) noktasindaki degeri [32].

Tiumlevsel goriintii gosterimi ile dikdortgen bir bolgeye ait piksel toplami referans
dort nokta kullanilarak hesaplanir. Ornegin, Sekil 3.5’te D olarak isimlendirilen
bolgedeki piksellerin toplamini hesaplamak i¢in 1’den 4’e kadar belirtilen noktalar
referans olarak alinir. 1 numarali noktadaki tiimlevsel goriintii degeri A4 olarak
adlandirilan bolgenin piksel toplamidir. 2 numarali noktadaki deger 4 + B, 3
numarali noktadaki deger 4 + C ve 4 numarali noktadaki deger ise 4 + B + C +
D’dir. Tum bilgiler bir araya getirilerek, D bolgesindeki piksel toplam1 4 + 1 — (2 +

3) seklinde tiimlevsel goriintii degerleri kullanilarak hesaplanir [32].

Iki dikdortgenli 6znitelik degerinin hesabi icin referans alt1 nokta, ii¢ dikdortgenli
Oznitelik degerinin hesabi icin referans sekiz nokta ve dort dikdortgenli 6znitelik

degeri i¢in ise referans dokuz nokta kullanilarak istenen degerler hesaplanir.

Sekil 3.5. Tumlevsel goriintti degerinin hesaplanmasi [32].
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Timlevsel goriintii fonksiyonun kullanimi sayesinde Ozniteliklerin ¢ok hizli bir
sekilde degerlendirilmelerine olanak saglar. Bu 6zellik timlevsel goriintii sistemin en

onemli amag ve avantajlarindan biri haline gelir.
3.2.2.0grenme algoritmasi

AdaBoost 6grenme algoritmasinin bir versiyonu daha kii¢iik 6znitelik setlerinin
sec¢ilmesinde ve simniflandiricilarin - egitiminde kullanilir. Orijinal bi¢iminde,
AdaBoost 6grenme algoritmasi basit bir 6grenme algoritmasinin smiflandirma
performansini artirmak i¢in kullanilir (6rnegin, basit bir perseptronun performansini
artirmasinda  kullanilir). Bunu  gergeklestirmek i¢cin  zayif smiflandirma
fonksiyonlarii bir koleksiyon seklinde birlestirerek gii¢lii bir siniflandirict olusturur.
AdaBoost dilinde basit 6grenme algoritmasi zayif 6grenci olarak ifade edilir. Zayif
ogrenci ifadesinin kullanim sebebi ise en iyi smiflandirma fonksiyonun egitim
verilerini 1yi sinmiflandirmasi beklenilmez [34]. “Zayif 6grenci (weak learner)” her bir
Oznitelik i¢in optimal esik siniflandirict fonksiyonunu belirler. Basit bir siniflandirict
hi(x), boylece f; 6znitelik degeri, 0, esik degeri ve p; polarite degerleri kullanilarak

elde edilir. Buradaki x degeri bir goriintiiniin 24x24°liik bir alt goriintii penceresidir.

1 eger p;fi(x) <p;0,

0 diger durumlarda (3.6)

o) = |

Yiiz tespiti icin AdaBoost algoritmasi tarafindan segilen ilk iki 6znitelik Sekil 3.6’da
verilmistir. Ilk 6znitelik goz bolgesindeki pikseller burun ve yanaklara gére daha
koyu renklidir 6zelligini kullanirken, ikinci 6znitelik gézler burun kivrimina gore

daha koyudur 6zelligini temel almistir [32].
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Sekil 3.6. AdaBoost tarafindan segilen ilk iki 6znitelik [32].

AdaBoost algoritmanin, bir Oznitelik se¢me mekanizmas1 gibi, diger rakip

metotlarina (wrapper metodu) kars1 en 6nemli avantaji 6grenme hizidir.

3.2.3. Ardarda siral siniflandirici

Karar alma siirecinde ardarda sirali smiflandiricilar (detection cascade) kullanilir. ilk
siiflandiricidan gelen pozitif (true) sonug, ikinci bir siniflandiriciyr ¢alistirir [35,36].
Benzer sekilde ikinci siniflandiricidan gelen pozitif bir sonug ii¢iincii siniflandiriciy
tetikler ve ¢alistirir. Bu sekilde bu islem boyle devam eder. Herhangi bir anda negatif

(false) sonu¢ gelmesi durumunda alt pencere siniflandiricilar tarafindan reddedilir

(Sekil 3.7).

All Sub-windows

Further
Processing
Reject Sub-window

Sekil 3.7. Ardarda sirali siniflandirict [32].
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AdaBoost tarafindan egitilen ardarda sirali siniflandiricilarda bir dizi siniflandirici
her alt pencereye uygulanir. Amag ¢oklukla bulunan negatif sonuglar1 alt pencereleri

(sub-windows) reddederek iptal etmek.

Ardarda sirali siniflandiricilar yapisi sayesinde detektoriin islem hizi artar. Dolayisi

ile bu 6zellik bu teknigin en 6nemli amag ve avantajlarindan biridir.

Goriintiilerdeki ytizler her zaman merkezde ve diizgiin sekilde olmayabilir. Farkli
pozlardan ¢ekilmis yiizlerin goriintiilerde pozisyonlarinin degisime ugrayacagi kesin
bir gercektir. Dolayisi ile yiizler daha saga ya da sola, daha yukariya ya da asagiya,
daha ¢apraz kayma ya da daha biiylik veya kiiciik sekillerde olabilir. Bununla birlikte
dikdortgen Oznitelik cesitlerinin pozisyonlar1 ve boyutlari degisir. Bu durumlarda
gorintii detektoriiniin kullanacag 6zniteliklerin hesaplanmasini saglayan “tiimlevsel
goriintli (integral image)” gosterimi, hesaplamada karmasiga ugrayabilir. Buda
detektoriin 1slem hizin1 negatif yonde etkileyebilir. Bu durumda ardarda sirali
siiflandiricilar negatif sonuglarin artmasiyla bazen ¢ikista hi¢ sonu¢ vermeyebilir.
Sekil 3.8’de dikdortgen oOznitelik cesitlerinin farkli pozisyonlardaki prototipleri

verilmistir.
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@)

(b)

(b?)

f

(©)
Sekil 3.8. Dikdértgen oznitelik gesitlerinin farkli pozisyonlardaki prototipleri: (a) Iki dikdortgenli 6znitelik; (a”)
iki dikdértgenli 6zniteligin tersi; (b) Ug dikdortgenli 6znitelik; (b’) Ug dikdortgenli 6zniteligin tersi;
(c) Dort dikdortgenli dznitelik [37].

Kisaca belirterek, egitim setindeki goruntiler tizerinde yiiz tespit islemin
gerceklestirilirmesi i¢in Haar tabanli siiflandiricilar kullanilir [32]. Viola-Jones yiiz
tespiti yonteminde haar benzeri 6znitelikler kullanilarak yiiz goriintiisii olan ve yiiz
goriintlisii olmayan veri tizerinde egitim islemi gergeklestirilir. Sonrasinda elde

edilen model kullanilarak test edilecek goriintii {izerinde yiiz tespiti yapilir.
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3.3. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Ayrik dalgacik dontsimii (Discrete Wavelet Transform-DWT) yontemi son ¢eyrek
asirda oldukca popiiler olarak kullanilan bir yontemdir. En genis uygulama alanini
goriintii sikistirmada bulmustur. Ayrica goriintiiler igerisindeki cisimlerin bulunup

taninmasi v.b. pek ¢cok uygulama i¢inde etkin bir sekilde kullanilmaktadir.

Bir fonksiyonun dalgacik doniisiimiiniin alinmasi, o fonksiyonun degisik
cozuntirliiklere ayrilarak dalgacik katsayilariin belirlenmesi ile olur. Bu islem i¢in
ana dalgacik adi verilen bir fonksiyon farkli zaman ve genisliklerde doniisiimi
yapilmak istenen fonksiyon ile korelasyona tabi tutularak karsilik gelen dalgacik

katsayilar1 elde edilir [20].

Sekil 3.9, bir boyutlu (1-D) bir ayrik-zaman isareti x[#] nin iki seviyeli DWT’sinin
nasil elde edildigini gostermektedir. Giris isareti, yliksek gegiren ve algak gegiren
g[n] ve h[n] analiz filtrelerine uygulanir. Filtrelerin ¢ikis1 iki ile alt-6rneklenerek
xu[n] ve x;[n] ile verilen doniistiirilmiis isaretler elde edilir. Islem bu asamada
durdurulursa x[z]’nin bir seviyeli DWT’si elde edilmis olur. x[n]’e uygulanan
ayristirma islemi ikinci bir analiz filtre ¢ifti kullanilarak x;[#] i¢in tekrarlanirsa Sekil
3.9°da gosterildigi gibi xg[n], x,u[n] ve x;z[n] isaretlerinden olusan iki seviyeli DWT
elde edilir. Bu islem gerektigi kadar tekrarlanabilir. Filtreleme ve alt 6rneklemenin

kag kez yapildig1 doniisiimiin seviyesini belirler [38].

Sekil 3.10, 1-D ayrik-zaman x[#] isaretinin iki seviyeli DWT’ sinden nasil geri elde
edildigini aciklamaktadir. x;4[n] ve x;.[n] isaretleri yiiksek gegiren ve algak geciren
sentez filtreleri g[xn] ve A[n]’den gegirilir ve filtrelerin ¢ikislari iki ile tist-6rneklenir.
Ust-6rnekleyicilerin ¢ikisindaki isaretler toplanarak x;[n] olusturulur. Bu islem
x[n]’yi elde etmek igin ikinci bir sentez filtre ¢ifti kullanilarak xy[n] ve x;[n]

isaretleri i¢in tekrarlanir.

Sayisal goriintiiler gibi iki boyutlu isaretlerin DWT’sinin hesaplanmasi i¢in 1-D
DWT vyatay ve dikey yonlerde arka arkaya uygulanir. Analiz ve sentez filtreleri iki

boyutludur ve bir yerine iki {ist indis yatay ve dikey yonleri gostermek i¢in kullanilir
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(Sekil 3.11). Ayrica, alt-ornekleme ve lst-ornekleme her iki yonde de uygulanir.
Sonug olarak, her seviyede 1-D DWT durumunda iki altbant elde edilirken, 2-D
DWT durumunda dort altbant elde edilir [20]. Her filtreleme goriintiiye ait farkli bir
cozuintirliikte 6zet ve detay katsayilar1 elde edilmesini saglar. Bu islem goriintii tek

piksele indirgenene kadar devam ettirilebilir.

gln] 112 Xaln]
X[n]— * g[n] * | 2 Xia[n]
h[n] o | 2—XL[n]—
h[n] = |2 *»X11[n]
Sekil 3.9. Iki seviyeli 1-D Ayrik Dalgacik Déniisiimii [38].
Xu[n]
A 12— gl
Xean]—{ 12 |—| &fn] @—>X[n]
+ Xr[n] .
P [ 12— h[n]
Xir[n]— 12 2 hln]
Sekil 3.10. iki seviyeli 1-D Ters Ayrik Dalgacik Déniigiimii [38].
g[n] 12 > Xmn[n]
g[n] 3 |2 *XH[n]—s
h[n] * 42— XnL[n]
X[Il] —>
g[n] 3 ]2 > X1H[n]
h[n] * |2 —XL[n]—
h[n] | 2—=XiL[n]

Sekil 3.11. iki seviyeli 2-D Ayrik Dalgacik Doniisiimii [38].

Bir goriintliye uygulanan 2-D filtreleme ve alt-ornekleme islemlerinin sayisini

belirtmek icin seviye terimi kullanilacaktir. Yén terimi miimkiin alcak geciren ve



34

yiiksek geciren filtreleme kombinasyonunu belirtmektedir. Yon {0, 1, 2, 3} = {LH,
HH, HL, LL} olarak belirtilir. ilk terim yatay yonde, ikinci terim ise dikey yonde
uygulanan filtre tiiriinii belirtir. 7, ¢oziiniirliik seviyesi, ’de 0 €{0,1,2,3} yoniinde
altband1 belirtsin. Bu notasyon kullanildiginda, Sekil 3.12. (a) ve (b) bir goriintiiniin
1 seviyeli ve 3 seviyeli 2-D DWT’sini gostermektedir [39].

112 1{1’ 110
11 11 0
IE: I l
L I? It
i l L
2 1
I? I I I

(a) (®)

Sekil 3.12. Bir gortintiiniin: (a) 1 seviyeli ve (b) 3 seviyeli ayrik dalgacik doniisiimiindeki altbantlari [39].

Sekil 3.12°de gosterilen I, 10,1}, I? degerleri goriintiiniin € ¢oziiniirligiindeki dzet,
yatay, diyagonal ve dikey dalgacik katsayilarina karsilik gelmektedir. Ozet dalgacik
katsayilarini goriintliniin diistik ¢oziintirliiklii bir kopyasi olarak, yatay, dikey ve
diyagonal katsayilar1 ise goriintiiniin yatay, dikey ve diyagonal 6zelliklerini gosteren

birer goriintii olarak diistiniilebilir.

3.4. Simiflandirma isleminde Kullamlan Yéntemler

Yapilan calismalarda elde edilen goriintiilerin ne kadar iyi ya da ne kadar diisiik
diizeyde bir sonug¢ verdiklerini arastirip bulmak ¢alismada onemli bir yere sahiptir.
Bu sorunu ¢ozmek i¢in goriintiileri ilk once egiterek sonra test kismina tabi tutarak
istenilen sonuca yiizdesel olarak yaklasilir. Bu nedenle islemlerin ger¢eklesmesi igin
en uygun ve kullaniglt bir sinir ag1 bulup onun iizerinden egitim ve test islemleri ve
sonuglar1 elde edilebilir. Bu ¢alismada amaca yonelik Olasiliksal Sinir Agi
(Probabilistic Neural Network-PNN) ve Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machine-SVM) aglar1 kullanimina yer verilmistir. Asagida her iki yontemden detayli
bir sekilde bahsedilmistir.
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3.4.1.Olasiliksal sinir ag1

Olasiliksal sinir ag1 (Probabilistic Neural Network-PNN), temelleri geri yayilim
algoritmasindan biraz farkli ve kullanishh bir sinir agr mimarisidir. PNN’nin
tanimlanmasi ilk olarak 1990 yillarinda Specht tarafindan yapildi. PNN, Yapay Sinir
Aglar’nin (Artificial Neural Network-ANN) bir alt koludur. Dahasi egiticili
O0grenme, statik bir agdir [27].

3.4.1.1. Olasiliksal sinir ag1’nin tanim ve matematiksel analizi

Olasiliksal sinir ag1 siiflandirma konusunda sik¢a kullanilan bir simniflandirma
yontemidir. Olasiliksal sinir agi, Parzen penceresi olasilik yogunluk fonksiyonu
kestirimcisi ile yakindan alakalidir. Bir olasiliksal sinir ag1 birkag¢ alt agdan olusur.
Bu alt agin her biri her bir sinif i¢in Parzen penceresi kestirimcisidir. PNN’nin
temelini teskil eden fikir Parzen pencerelerini kullanarak bilinmeyen olasilik
yogunluklarini tahmin etmektir. Boylece verilen bir kategorinin her bir egitim

vektorii cevresinde m-boyutlu bir Gauss fonksiyonu merkezlenir [27].

Bir olasiliksal sinir ag1 (PNN) ii¢ katmandan olusmaktadir. Giris katmani, her biri bir
Ozniteligi temsil eden m adet Oznitelik vektorii icermektedir. Giris katmaninda
bulunan ve 6znitelikleri temsil eden bu diigiimler; her sakli diigiim giris Oznitelik
vektorii olan x’i tamamen alacak sekilde sakli (orta) katmandaki her digiime
baglanir. Sakli digtimler her biri bir sinifi gosterecek sekilde kiimelere ayrilmaktadir.
Giris katmanindaki dugtmlerin agirlik vektorleri egitim kiimesi olarak verilen
Oznitelik vektorleri olarak belirlenir. Asagida verilen Sekil 3.13’te j adet siifi

tantyan bir PNN’nin yapis1 goriilmektedir [40].
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Sakh Katman

1.8inif kiilmesi

wls Katmani
=0—

2.5inif kiimesi

Y, Toplamlar

Yi

j-Sinif kiimesi

Sekil 3.13. Olasiliksal sinir ag1 modeli [40].

[ sinifinin kiimesindeki her sakli diiglim /. siniftaki kendisine ait 6znitelik vektoriiyle
belirlenen bir Gauss islevi ile iliskilidir ve her 6znitelik vektoriine iliskin bir Gauss
islevi bulunmaktadir. Bir simifa ait kiimedeki biitiin Gauss islevleri, islevsel
degerlerini sadece bu sinifa ait olan ¢ikis katmanina yollar. Sonu¢ olarak c¢ikis

katmaninda / ¢ikis diigiimii bulunur.

[ smifinin ¢ikis diigiimiinde, / sinifi i¢in biitiin Gauss degerleri toplanir ve toplam
Olceklenir. Bu sayede toplam islevi, birim islev olur ve toplam bir olasilik yogunluk
islevi haline gelir. Herhangi bir / giris vektorii i¢in j. siifin i. 6znitelik vektori ile

ilgili Gauss denklemleri m vektor boyutu olmak tlizere asagidaki sekilde verilebilir;

) = [1/raylet Il e 3.7

Denklemdeki o degeri ayn1 kiimedeki Oznitelik vektorleri arasindaki ortalama
mesafenin yarist olarak veya her bir drnek i¢in, ilgili 6rnekten bu drnege en yakin
diger bir 6rnek vektore olan uzakligin yaris1 olarak almabilir. j. ¢ikis diigiimi, ;.

kiimedeki sakli diigiimlerden alinan degerleri toplar, buna karisik Gausslar veya
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Parzen penceresi denmektedir. Bu toplamlar asagidaki denklemde verilen sekilde

tanimlanabilir;

0 = [ @roD] /i3 el e 68

Bu ifade de x girise verilen bir 6znitelik vektoriidiir, ¢ Gauss islevi i¢in ayarlanabilen
bir yumusatma parametresidir (standart sapma), 6znitelik vektorlerinin birbirinden ne
kadar farklilastiginin bir 6l¢titiidiir. Herhangi bir giris vektorii x ¢ikis katmanindaki
her bir Gauss toplam islevine uygulanir ve islevlerden en biiyiik degere sahip olani
secilerek giris vektortintin sinifina karar verilir. Bu formiilasyonun avantaji sudur ki,
birka¢ 6rnek olasilik yogunluk fonksiyonun temelini teskil eden, esnek bir tahmin

yapmak i¢in gereklidir. PNN bu tahmin etme siirecinin paralel bir uygulamasidir.

Uygulamalarda x, bir grid arastirmasi ile sayisal olarak bulunabilir. Bu, yanlis
siniflandirma oranini minimize eden optimal bir ¢6ziimdiir. Grid arastirmasinda x
icin baslangi¢ degeri verilerek ¢ikis degerleri kontrol edilir ve y;, y» . y; birbirine esit

oluncaya kadar iterasyon halinde x degeri degistirilir.
3.4.1.2. Egitme ve test etme

Egitme, Oznitelik (Oriintii) vektorlerinin sakli katman birimlerine dogrudan pay
edildigi andir. Kodlamanin meydana gelmedigi basit durumdur. PNN egitim
verisinin temel dagitimina gore hi¢ bir varsayimin yapilmadigi serbest model

(modelden bagimsiz) bir tahmin edici olarak diisiiniilebilir.

Bir test vektorii PNN’ye verildiginde, kararda giivenilir bir tahmin kadar iyi olan
kazanan kategori ¢ikisi olusturur. Bu giivenilir tahmin Bayes karar kurali
kullanilarak, tahmin edilen olasilik yogunluklarindan hesaplanan sonrasal olasilik ile
verilir [27]. Tekrar belirtmek gerekir ki denk onceseller, karar maksimum olabilirlik

kriteri temelindedir ki, o da olasilik yogunluklaridir.
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3.4.1.3. Uyarlama ve calisma prensibi

PNN algoritmasi uyarlamada kullanilmaktadir. Tiim egitme kiimesi sikistirilmaksizin
tutulur, bu smiflandirict tirii ¢evrim i¢i uyarlamaya olanak saglar. Basit bir
algoritma, uyarlama yetenegi ile bu smiflandiriciyr olusturarak kurulabilir.
Uygulamada, iki onemli noktay1 géz &éniinde tutmak gereklidir. Ilki, siiflandirici
dogru olmayan ani degisimleri d6grenir ve gercek egilimleri kestirmek i¢in yavasca
uyarlanmalidir. lkincisi, smiflandirici nemsiz bilgi ile yararli bilginin yerini
almamalidir. Bu iki onemli nokta ancak yeni Oriintii depolanmis prototipler ile
yeterince kapali ise ve ancak siniflandirici kararinda yeterince kendinden emin ise
saglama uyarlamaya gore basarili oldugu soylenir. PNN test oriintiisii ve en yakin
saklanan prototip arasindaki uzaklik ¢ikis olmadigindan, bazi ilave hesaplamalar bu
minimum uzaklifi bulmak icin gereklidir. Egiticisiz uyarlama nedeniyle,
smiflandiricinin yararli bilgisinin azalan riski vardir. Bu nedenle, 6nemli olan
baslangi¢c kiimesidir. Minimum giiven seviyesi %80 de kurulur [27]. PNN

siiflandiricisinin uyarlama islemi asagidaki sekilde betimlenmistir (Sekil 3.14).

PNH "nin gikaglan :

Kategon i
PNN
| Suuflandinct

Gitven C
Feni faret

= 1] — il =y — el
dy = min [ =5 = min e = s |

i depolanmi
' §§ S prototip
suuflandiricy

Hafizasi _
5 gile 5 yer dedigtic

driintd

Sekil 3.14. PNN smiflandiricisini uyarlama i¢in algoritma [27].
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3.4.1.4. Olasiliksal sinir ag1’min avantajlar1 ve dezavantajlar:

Her algoritmanin farkli yapisi, calisma diizeni, farkli uygulama alanlar1 oldugundan
basarim Ol¢timlerinde verecegi sonuglarda farkli olacaktir. Her algoritmanin oldugu
gibi olasiliksal sinir agi’nin da avantajlar1 ve dezavantajlar1 var. Asagida olasiliksal

sinir ag1’nin birka¢ avantaji ve dezavantaji verilmistir.

PNN’nin en biiyiik avantaji egitiminin hizli ve ¢ikislarin olasiliksal olmasidir. Bir
baska avantajida formiilasyonudur. Boylece birkag oOrnek olasilik yogunluk
fonksiyonun temelini teskil eden, esnek bir tahmin yapmak i¢in gereklidir. PNN bu
tahmin etme siirecinin paralel bir uygulamasidir. Dezavantaji ise biitiin egitim
kiimesini diigiim olarak igerir ve bundan dolay1 ag boyutu biiyiir. Bu yiizden biiyiik
boyutlu vektorler ile islem yapar. Diger dezavantajlari, 6zellik uzayini siniflandirma
uzayma dontstiiriirken, bir giiriiltiintin ¢ikmast ve her bir sinif i¢in hata kriterinin

belli olmamasidir.

3.4.2.Destek vektor makineleri

Smiflandirma problemlerinde kullanilan basit ve olduk¢a etkili ve farkli
siniflandirma yontemlerden biride destek vektor makineleridir (Support Vector
Machine-SVM). Temel olarak, istatistiksel 6grenme algoritmalarindan biri olan ve
Vapnik-Chervonenkis tarafindan tanimlanan SVM, bir¢ok gercek problemde basarili
sonuclar vermistir. SVM’nin dayandigi teori, Vladimir Vapnik ve Alexey
Chervonenkis tarafindan 1960’11 yillarda baglatilip 1970’11 yillarda gelisen basarili
bir calismanin driinidiir. Ancak, ilk basarili uygulamalar1 1990’1 yillarda
gerceklestirilmis olup, bu uygulamalardan sonra matematik¢ilerin ve Yapay Zeka
(Artificial Intelligence-Al) bilim adamlarinin ilgi odagi olmustur [41]. Bazi
kaynaklarda Karar Destek Makineleri ifadesiyle de geger.

3.4.2.1. Destek vektor makinelerinin tanim

Destek vektor makineleri (SVM) istatistiksel 6grenme teorisine dayali bir kontrolli

siniflandirma algoritmasidir. Destek vektor makineleri, istatistiksel tekniklerin
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olasilik dagilimimin temel alindig1 egitme algoritmasi olarak bilinir. Birgok pratik
durumda, istatistiksel tekniklerin temelini olusturan dagitma yasalarimin hakkinda
yeterli bilgi ve dagilim bulunmamaktadir. Bu islem ger¢ek diinya uygulamalarinda

ortak olan ¢ok ciddi bir kisitlamadir [41,42].

Destek vektor makinelerin (SVM) calisma prensibi veriyi siniflandirirken siniflarin
birbirlerine en yakin 6rneklerini bularak bu orneklerin (iki smifi ayiracak olan)
ayirici diizleme, baska bir ifadeyle hiper-diizleme olan dik uzakliklarini maksimize
etmeyi amaglar. Boylece hem egitim setindeki, hem test setindeki verinin yanlis

siniflandirilma hatasi en kiigtltilmiistiir [42].

Ayirici diizlemin, veri kiimesi tizerindeki basaris1 degismeden birgok farkl alternatifi
olabilir. SVM sayesinde ayirici diizlem her iki sinifa da ayn1 mesafede ve maksimum
uzakliktadir. SVM’nin temel mantig1 dogrusal olarak ayristirilabilen veri yapilari i¢in
en iyi ayirict diizlemin belirlenmesidir. Dogrusal olarak ayristirilamayan veri yapilari

dontisiim teknigi ile farkli bir boyuta taginarak ¢oziiliir [42,43].

SVM polinomial modellerde, yapay sinir aglarinda, bulanik mantikta ve RTF
siniflandiricilarda  sik¢a kullanilan yeni bir metottur. SVM'yi, yapisal risk
minimizasyonu (YRM) olarak bulunan yeni ogrenim teknikleri ve Vapnik-
Chervonenkis teorisi temsil eder. En basit desen tanima gorevlerinde, vektor
makinelerinin azami kenarla bir siniflandiriciyr yaratmasi i¢in dogrusal ayiran bir
yiiksek diizlemi kullanir. Bunu gergeklemek icin, ogrenen problem, dogrusal
olmayan bir optimizasyon problemi olarak alinir. Verilmis siniflar uzaymin oldugu
orijinal giriste dogrusal olarak ayrilamadigi zaman SVM o6nce dogrusal olarak, daha
yiiksek boyutlu bir 6zellik uzaymi orijinal giris uzayina donistiiriir. Bu doniistim,
cesitli dogrusal olmayan eslestirmeleri kullanarak basarilabilir: Polinomial, ¢ok
katmanli algilayicida oldugu gibi sigmoidal, radyal olarak simetrik gorevler Gaussian
oldugu esas gorevlere sahip olmasi i¢in RTF (Radyal Tabanli Fonksiyon)
eslestirmeleri olabilir. Dogrusal olmayan doniisiim adim1 yapildiktan sonra, dogrusal
optimal ayrimi bulmak SVM'nin gorevidir. Yani, optimizasyon problemini ¢ézmesi,

dogrusal ayrilabilir siniflar icin orijinal giris uzayinda ayirict diizlem hesab1 olarak
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aym tiirden olur. Ozellik uzaymnda sonug veren yiiksek diizlem, azami bir kenar

siniflandiricist oldugunda optimal sonucu verir [41].

3.4.2.2. Destek vektor makinelerinin matematiksel analizi

SVM’nin sahip oldugu matematiksel algoritmalar baslangicta iki simifli dogrusal
verilerin smiflandirilmas1 problemi i¢in tasarlanmis, daha sonra ¢ok smifli ve

dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmasi i¢in genellestirilmistir.

3.4.2.3. Dogrusal ayrilabilen veriler icin destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri ile smiflandirmada genellikle {-/,+/} seklinde smif
etiketleri ile gosterilen iki sinifa ait 6rneklerin, egitim verisi ile elde edilen bir karar
fonksiyonu yardimiyla birbirinden ayrilmasi amaglanir. S6z konusu karar fonksiyonu

kullanilarak egitim verisini en uygun sekilde ayirabilecek hiper-diizlem bulunur.

Sekil 3.15. (a)’da gosterildigi lizere iki sinifli verileri birbirinden ayirabilen birgok

hiper-diizlem ¢izilebilir.

Sekil 3.15. (a) iki simifl1 bir problem igin hiper-diizlemler [44].

Ancak SVM’nin amaci kendisine en yakin noktalar arasindaki uzakligi maksimuma
cikaran hiper-diizlemi bulabilmektir. Sekil 3.15. (b)’de gorildiigii ilizere siniri
maksimuma ¢ikararak en uygun ayrimi yapan hiper-diizleme optimum hiper-diizlem

ve sinir genisligini sinirlandiran noktalar ise destek vektorleri olarak adlandirilir [44].
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Bu sekilde iki sinif iki boyutlu bir diizlem tizerinde gosterilmistir. Bu diizlemi ve
boyutlar1 birer 6zellik olarak diistiinmek miimkiindiir. Yani basit anlamda sisteme
giren her girdinin (input) bir 6zellik ¢ikarimi (feature extraction) yapilmis ve sonugta
bu iki boyutlu diizlemde her girdiyi gosteren farkli bir nokta elde edilmistir. Bu
noktalarin smiflandirilmast demek, ¢ikarilmis olan 6zelliklere gore girdilerin

siniflanmasi demektir.

Destek Vektdrieri

(@] O ! Dptilmum

Hiper-Dizlem

(b)
Sekil 3.15. (b) Optimum hiper-diizlem ve destek vektorleri [44].

Yukarida her iki smif arasinda olusan araliga tolerans (offset) demek miimkiindiir

[45].

Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifl1 bir siniflandirma probleminde SVM’nin egitimi
icin k sayida ornekten olusan egitim verisinin {x; ,y;}, i = I,......k oldugu kabul

edilirse, optimum hiper-diizleme ait esitsizlikler asagidaki sekilde olur:

wx;+b>1 her y=+I1 igin 3.9)
wx;+b<l her y=-—1 igin 3.10)
Bu modelde x €R" olup N-boyutlu bir uzayi, y €{-1,+1} ise smif etiketlerini, w
agirlik vektorinii (hiper-diizlemin normali) ve b egilim degerini gostermektedir [46].

Optimum hiper-diizlemin belirlenebilmesi i¢in bu diizleme paralel ve sinirlarini

olusturacak iki hiper-diizlemin belirlenmesi gerekir (Sekil 3.16). Bu hiper-diizlemleri
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olusturan noktalar destek vektorleri olarak adlandirilir ve bu diizlemler verilen esitlik

w -x; + b=% 1 seklinde ifade edilirler.

Sinir

O DD

@
o 9] \

Optimum Hiper-Dizlem

ilwr+h=ﬂ

Sekil 3.16. Dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri i¢in hiper-diizlemin belirlenmesi [44].

Tahmin edilecegi lizere iki sinif arasindaki hiper-diizlemin (hyperplane) tek yonlii
olmas1 miimkiin degildir. Iki farkli hiper-diizlem olasilig1 bulunmasina karsilik SVM
yonteminde bu olasiliklardan en biiyiik toleransa (offset) sahip olan1 alinir.

Optimum hiper-diizlemin smirinin maksimuma c¢ikarilmasi i¢in || w || ifadesinin

minimum hale getirilmesi gerekir. Bu durumda en uygun hiper-diizlemin

belirlenmesi asagidaki sinirli optimizasyon probleminin ¢éziimiinii gerektirir.

min E ||w||2] G.11)
Buna bagli sinirlamalar ise;

yiwxi+b)—1>0 ve y,e{l,—1} 3.12)

seklinde ifade edilir [42]. Bu optimizasyon problemi Lagrange denklemleri

kullanilarak ¢oziilebilir. Bu igslem sonrasinda;
1
Lw,b,@) = Iwll* = Zisy ai(i(w - x; + b) = 1) (3.13)

esitligi elde edilir.
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o; degiskenleri, Lagrange katsayilarini gostermek tizere a; > 0 olmalidir.

Yukaridaki Lagrange denkleminin bazi veri kiimeleri i¢in geleneksel ¢6ziimii belki
de ¢ok kolay olabilir. Fakat bu denkleme bilgisayar destekli bir ¢6ziim iiretebilmek

icin farkli bir yol izlenmelidir.

OL(w,b,a)

o =0 (3.14)
OL(w,b,a)
== =0 (3.15)
OL(w,b,a)
=28 = 0 (3.16)

Lagrange denkleminin geleneksel uygulamasina gore yukaridaki {i¢ esitligi ortak bir
hesaplamada degerlendirmek gerekmektedir. Bunun yerine teorik olarak ortak bir

iliski kesfedilerek ¢6ziim yontemindeki {i¢ degiskene bagimlilik bire indirgenebilir.

Klasik ¢oziim uygulanarak Lagrange denklemi tek degiskene bagimli hale

getirilmelidir. Boylece

2E2D =0 > w=Y, QY (3.17)
ZELD = 0 > Yiay=0 (3.18)

bulunur. Bu ifadeler Lagrange denkleminde yerine yazilir. Lagrange denklemi bu

sayede tek degiskene bagimli hale getirilir [47].

L(w,b,@) = SIIwl|* = Tk, & (i(w - x; + b) — 1) (3.19)

1
L(a) = X a; — 5 X1 X a:0;y:Y%; ;. (3.20)
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Sonug olarak, dogrusal olarak ayrilabilen iki siifl1 bir problem i¢in karar fonksiyonu

asagidaki sekilde yazilabilir [46].

f () = sign(Xiza A yi G- x:) + b) (3.21)
A; degiskenleri, Lagrange katsayilarin1 gostermek tizere 4; > 0 olmalidir.
3.4.2.4. Dogrusal ayrilamayan veriler icin destek vektor makineleri

Bircok problemde verilerin dogrusal olarak ayrilmast miimkiin degildir (Sekil 3.17.
(a)). Bu durumda dogrusal olmayan bir ¢izgiye ihtiya¢c duyulur. Veriye dogrusal
olmayan egrilerle uymaktansa SVM’yi bagka bir uzaya ¢ekirdek (kernel) fonksiyonu
araciligiyla tasiyarak daha tutarli bir sekilde ayrim saglanmis olunur. Cekirdek
fonksiyonu, simiflandirmanin yapilabilmesi i¢in veriyi daha yiiksek boyutlara
tasiyabilir. Cekirdek fonksiyonunun tiist boyuta tasinma islemi giiclii bir yaklagimdir.

Cok karmasik sinirlarla ayrilan durumlarda bile SVM modellerine izin verir.

(a)
Sekil 3.17. (a) Dogrusal olarak ayrilamayan veri seti [44].

Bu durumda egitim verilerinin bir kismimnin optimum hiper-diizlemin diger tarafinda
kalmasindan kaynaklanan problem pozitif bir yapay degiskenin (&;) tanimlanmasi ile

coziiliir (Sekil 3.17. (b)) [48].
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Destek Viektdnen

@ @& 9 Optimum Hiper-Diidem
w-x+b=0

Y

(b)

Sekil 3.17. (b) Dogrusal ayrilamayan veri setleri i¢in hiper-diizlemin belirlenmesi [44].

Smirin maksimum hale getirilmesi ve yanlis siniflandirma hatalarinin minimum hale
getirilmesi arasindaki denge pozitif degerler alan ve C ile gosterilen bir diizenleme
parametresi (0 < C < oo0) tamimlanmasiyla kontrol edilebilir [49]. Diizenleme
parametresi ve yapay degisken kullanilarak dogrusal olarak ayrim yapilamayan

veriler i¢in optimizasyon problemi:

min = [ 1 ¢ 57 ] (3.22)

2

seklini alir. Buna bagli sinirlamalar ise;
Yiwpx)+b)—1=1-¢; (3.23)
&>0 ve i=1,...,N seklinde ifade edilir.

Esitlik (3.22) ve (3.23)’te ifade edilen optimizasyon probleminin ¢6ziimii i¢in Sekil
3.18’de goriilecegi tizere girdi uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan veri, 6zellik
uzayi olarak tanimlanan yiiksek boyutlu bir uzayda goriintiilenir. Boylece verilerin
dogrusal olarak ayrimi yapilabilmekte ve smiflar arasindaki hiper-diizlem

belirlenebilmektedir.
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Girdi Uzay: Ozellik Uzay

Sekil 3.18. Cekirdek fonksiyonu ile verinin daha yiiksek bir boyuta doniistiiriilmesi [44].

3.4.2.5. Cekirdek (kernel) fonksiyonlari

Cekirdek fonksiyonlar1 siniflandirmanin daha yiiksek boyutlarda yapilabilmesi igin
tasima isleminde kullanilabilir. Uygulamalarin biiyiik ¢ogunlugunda bir¢ok ¢ekirdek

fonksiyonu iyi sonuglar verir. Sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlar1 asagida

verilmistir.

1. Polinomial (Polynomial),

2. Radyal Tabanli (Radial Based),

3. Pearson VII (PUK) ve

4. Normallestirilmis Polinom Kerneli (Normalized Polynom Kernel) fonksiyonlar

[50].

Destek vektor makineleri matematiksel olarak K(x; ,x;) = ¢(x) - ¢ (x;) seklinde ifade
edilen bir kernel fonksiyonu yardimiyla dogrusal olmayan doniistimler
yapilabilmekte ve bu sekilde verilerin yiiksek boyutta dogrusal olarak ayrimina
imkan saglamaktadir. Sonug¢ olarak, kernel fonksiyonu kullanarak dogrusal olarak
ayrilamayan iki sinifli bir problemin ¢6ziimii ile ilgili karar kurali asagidaki sekilde

yazilabilir [46]:

f(x) = sign(X; a;y;p(x)e(x;) + b) (3.24)
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Destek vektor makineleri ile gergeklestirilecek bir smiflandirma islemi icin
kullanilacak kernel fonksiyonu ve bu fonksiyona ait optimum parametrelerin

belirlenmesi esastir.

Literatiirde kernel fonksiyonu olarak en sik kullanilan polinom, radyal tabanli
fonksiyon, Pearson VII (PUK) fonksiyonu ve normallestirilmis polinom kernelleri
Tablo 3.1’de formiilleri ve parametreleriyle birlikte sunulmustur. Tablodan
goriilecegi tizere her kernel fonksiyonu i¢in bazi parametrelerin kullanici tarafindan
belirlenmesi gerekir. PUK kerneli i¢in belirlenmesi gereken parametre sayisi iki iken,
diger fonksiyonlar icin siniflandirmaya esas olacak model olusumunda bir

parametrenin belirlenmesini gerektirmektedir.

Tablo 3.1. Destek vektor makinelerinde kullanilan temel kernel fonksiyonlari ve parametreleri [44].

Kernel fonksiyonu Matematiksel ifadesi Parametre
Polinom Kerneli K(x,y) = ((x-y)+ 1) Polinom
derecesi (d)
Normallestirilmis Polinom
olinom Kerneli Y = erecesi
VG D+ DG+ D @
Radyal Tabanlh K(x,y) = e~ YlIG—xplI? Kernel
Fonksiyon Kerneli boyutu (y)
Pearson VII (PUK) 1 Pearson
2 w
Kerneli [ ] genisligi
(21 -y 2T -1 |
1+ = | parametreleri

A | o

Kernel fonksiyonlari karsilastirildiginda polinom ve radyal tabanli kernellerin daha
sade ve anlasilabilir oldugu ifade edilebilir. Matematiksel olarak basit goriinse de,
polinomun derecesindeki artis algoritmanin karmasik bir hal almasina neden
olmaktadir. Bu da hem islem siiresini 6nemli 6l¢tide artirmakta hem de bir noktadan
sonra siniflandirma dogrulugunu disiirmektedir. Buna karsin radyal tabanl

fonksiyonun kernel boyutu ( y ) olarak ifade edilen parametresindeki degisimlerin
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siniflandirma performansina etkisinin daha az oldugu gorilmastir [51].
Normallestirilmis polinom fonksiyonu ise veri setinin normallestirilmesi yerine
polinom kernele ait matematiksel ifadenin normallestirilmesi amaciyla Arnulf vd.
(2001) tarafindan Onerilmistir. Normallestirilmis polinom kernelinin polinom
kernelinin genellestirilmis bir hali oldugu sdylenebilir. Diger taraftan, PUK kerneli
Pearson genisligi olarak bilinen (o, ) iki parametresi ile diger kernel
fonksiyonlarina gore daha karmasik bir matematiksel yapiya sahiptir. Bu iki
parametre siniflandirma dogruluguna etki etmekte ve hangi parametre ¢iftinin en iyi
sonug verecegl onceden bilinmemektedir. Bu nedenle PUK kernelinin kullaniminda

en uygun parametre ¢iftinin belirlenmesi 6nemli bir asamadir.

Kernel fonksiyonuna 6zgii parametrelerin yaninda tiim destek vektér makineleri i¢in
diizenleme parametresi C’nin kullanici tarafindan belirlenmesi gerekir. Bu parametre
icin olmasi gerekenden ¢ok kiiciik veya cok biiylik degerler segilmesi durumunda
optimum hiper-diizlem dogru belirlenemeyeceginden siniflandirma dogrulugunda
ciddi diisiis beklenir. Diger taraftan C = oo olmast durumunda SVM modeli sadece
dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri i¢cin uygun hale gelir. Buradan da goriilecegi
tizere parametreler icin uygun degerlerin secimi SVM simiflandiricisinin
performansini direkt olarak etkileyen bir faktér durumundadir [52,53]. Genellikle
deneme ve hata stratejisi kullanilmasina karsin, ¢apraz dogrulama yaklasimi basarili
sonuglara ulasilmasina olanak saglamaktadir. Ideal olarak bir SVM analizi, tamamen
iki ayr1 smiflandirma sonucunu ve 6zellik vektorlerini ayiran ¢ok boyutlu diizlemi
dretmelidir. Yine de, miikemmel siiflandirma miimkiin olmayabilir. Modelin veriyi
iyl bir sekilde genelleyemedigi ve c¢ok fazla o6zellik vektorleri iireterek sonuca
ulastig1 zamanlar olabilir. Bundan dolayr capraz gegerli kilma kesinligi, dogru
sekilde smiflandirilmis olan verinin yiizdesi olur. Capraz gecerli kilma prosediirii,
uygunsuzluk problemini engelleyebilir. Capraz dogrulama yaklasiminda amag
olusturulan siniflandirma modelinin performansinin belirlenmesidir. Bu amacla veri
seti iki kisma ayrilir. Birinci kisim siiflandirmaya esas olan model olusumunda
egitim verisi olarak kullanilirken ikinci kisim modelin performansinin belirlenmesi
amaciyla test verisi olarak isleme konur. Egitim seti ile olusturulan modelin test veri
setine uygulanmasi sonucunda dogru siiflandirilan 6rneklerin sayisi siniflandiricinin

performansini gosterir [44]. Dolayisi ile capraz gegerlilik yontemi kullanilarak en 1yi
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siniflandirma performansinin elde edildigi kernel parametrelerinin belirlenmesi ve

siniflandirmaya esas olacak model olusturulmustur.

3.4.2.6. Cok sinifli destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri yonteminin, diger siniflandirma yontemlerinden en temel
farki, sadece iki smnifi birbirinden ayirabilmesidir. Ikiden fazla sinifin oldugu bir
sistemde, SVM yontemini kullanabilmek i¢in ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir. Bu
algoritmalarin en ¢ok kullanilanlar1 sunlardir: bire karsi hepsi ve bire karsi bir. Bu
calismada uygulamanin SVM ile gerceklestirilmesinde bire karsi hepsi algoritmasi

kullanilmastir.

Bire kars1 hepsi; Bu yontemde egitim asamasinda siniflardan biri (+) kabul edilirken,
kalan diger tiim siniflara ait bilgiler (-) olarak kabul edilerek M smif icin, M adet
SVM olusturulur. Tanmmas1 istenilen o6rnek hangi SVM tarafindan (+)
siiflandirilirsa o smifa aittir [54]. Bire karsi hepsi yonteminin 6rnek uygulamasi

Sekil 3.19°daki gibidir.

[ Ornele Goriinti |

k1
Kizi 1 ve Digerleni Kizi 2 ve Digerleni Kisi m ve Digerleri

Sekil 3.19. SVM ig¢in bire kars1 hepsi 6rnegi.

3.4.2.7. Destek vektor makinelerin avantajlar1 ve dezavantajlar:

Destek vektorii 6grenme, basit fikirler {izerine kurulma ve pratik uygulamalarda
yiiksek performans gostermesi bakimindan olduk¢a kullamighidir. SVM’lerde
kullanilacak 6rnek sayis1 nemli degildir. SVM egitim esnasinda goriilmemis verileri
de sorunsuz olarak siiflandirir. Bu SVM’nin genellestirebilme yetenegini gosterir.
Genellestirebilme 6zelligi SVM’yi diger tekniklere gore (YSA, karar agaci vs.) iyi

bir alternatif yapmaktadir ve avantaj saglamaktadir. Son zamanlarda ise Oriintii
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tanima, yliz bulma ve tanima, veri madenciligi, dil yapisini inceleyen mantiksal
programlamalarda, ucak alt basing profillerinin modellenmesi, biyoloji ve diger
biyoinformatik uygulamalarda, gen analizlerinde ve proteinlerin siiflandirilmasinda

SVM kullanilmaya baslanmistir [41].

Bazi durumlarda Lagrange Optimizasyon fonksiyonunun hesaplanmasi sorunlu ve
karmagik hal alabilir. Kernel fonksiyonlar1 karsilastirildiginda polinom ve radyal
tabanli kernellerin daha sade ve anlasilabilir oldugu ifade edilebilir. Matematiksel
olarak basit goriinse de, polinomun derecesindeki artis algoritmanin karmasik bir hal
almasina neden olmaktadir. Bu da hem islem siiresini énemli 6l¢iide artirmakta hem
de bir noktadan sonra simiflandirma dogrulugunu diistirmektedir. Bu durum
algoritmaya bir dezavantaj saglamaktadir. Ote yandan genelleme islemini iyi
gerceklestirsede veri ciftlerini egitmede o kadar iyi model olamayabiliyor.
Oznitelikleri istatistiksel olarak modelleyen bir 6grenme modeli oldugundan
dogrudan yiiz gorintiileri tizerinde ¢alisirsa basarisiz oluyor. Bu da algoritmanin

baska bir dezavantajidir [51].



BOLUM 4. PNN VE SVM KULLANARAK DWT TABANLI YUZ
TANIMA

Dordiincti bolim  yapilan ¢alismanin  uygulama kismini igerir. Bu boliimde
gelistirilen algoritmanin c¢alisma siirecinde vermis oldugu sonuglara gore basari
performansit ve dogruluk oram1 yiizdesel ve siire bakimindan incelenmis ve
degerlendirilmistir.  Ayrica, sonuglar tablolar halinde verilmis ve basari

performanslari karsilastirilmistir.

4.1. Uygulamanin Gergeklestirildigi Ortam

Uygulama MATLAB, R2013a, 32-bit (win 32) programlama versiyonunda
gelistirildi.

Uygulama bu 6zelliklere sahip bilgisayarda ¢alistirildi; Islemci Intel(R) Core(TM)
3.2 GHz; RAM 6.00 GB; Sistem tiirli 64-bit isletim sistemi.

Calismada veri tabani olarak Cambridge ORL kullanildi. Veri taban1 olduk¢a yiiksek
derecede ifade degisikligi, poz ve yliz ayrintilari icerir. Veri tabaninda 40 kisinin 5’er
farkli gorintiisii bulunur. Dolayis1 ile yiiz veri tabani, 112x92 boyutunda, mevcut
200 gortintiiden olugmaktadir. Veri tabanindaki gortintiiler gri seviyeli gortintiilerdir.

Asagida tablo goriiniimiinde ORL veri taban1 6rnegi sunulmustur.



53

Tablo 4.1. ORL veri taban1 6rnegi.

Kisi | ORL veri tabanindaki goriintiiler Say1
1. ' 5
2. 5
0. 5
200

4.2. Gelistirilen Yiiz Tammma Sisteminin Cahsma Akisi ve Uygulamanin

Gerceklestirilmesi

Asagida gelistirilen sistemin calisma akist ve uygulamanin gergeklestirilmesi agama
asama agiklanmistir. Sekil 4.1°de gelistirilen yiiz tanima sisteminin ¢alisma semasi

verilmistir.
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Yiiz goriintiisliniin
tespit edilmesi

1 seviyeli DWT 3 seviyeli DWT
Kiiciiltme
Matrisi Diziye Matrisi Diziye
doniistiirme doniistiirme
¢ ¢
Dizileri birlestirme Dizileri birlestirme

R

Sekil 4.1. Gelistirilen yiiz tanima sisteminin ¢alisma semas.

[k once sisteme girdi olarak bir kisinin goriintiisii verilmistir. Yiiziin taninmasi icin
oncelikle yiiz goriintiistiniin tespit edilmesi gerekir. Bu yliz algilama asamasinda
Viola-Jones yiiz tespit algoritmasi kullanarak yiiz belirlenmistir. Bu sayede, 6ncelikle
yiiz detektorii yiiziin oldugu bolgeye odaklanir. Tablo 4.2°de Viola-Jones yliz tespit
algoritmas1 sonrasi olusan goriintiiler verilmistir. Bu asamada goriintiide yiiz
detektoriiniin kapsam altina aldig1 buytiklikteki yiiz bolgesi kesilir. Bu sayede arka
plan elimine edilerek sisteme sadece kisinin yiiz goriintiisii sunulur. Tablo 4.2°de
kesme islemi sonrasi elde edilen goriintiiler verilmistir. Burada ifade etmek gerekir ki
Viola-Jones yliz tespiti algoritmasimni kullanmadan oOnce korelasyon yontemi
denenmistir. Fakat diisiik diizeyde sonu¢ vermesinden dolay1 korelasyon yontemi

tercih edilmemistir. Bir sonraki asamada elde edilen yiiz goriintiisii kiigiiltme
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islemine tabi tutulur. Amag yiiz detektoriinden elde edilen goriintiilerin boyutlarinin
farkli biiyiikliikte olabilme olasiligini g6z oOniinde bulundurarak biitiin goriintiileri
aynit boyuta getirmektir. Boylece sistemde olas1 hatalar en aza indirgenmis olur.
Yapilan denemelerde kesme islemi sonrasinda kenar bulma ve esikleme islemleri de
denenmistir. Kenar bulmadan sonra goriintii kiigiiltme islemine tabi tutulduktan sonra
elde edilen goriintii sifir piksellerinden olusurken, oysa esiklemeden sonra goriintii
kiigiiltme isleminden gecirildikten sonra elde edilen goriintii kalitesi ¢ok diisiik
oldugu sonucuna varilmistir ve bu yontemler tercih edilmemistir. Bir sonraki
asamada Oznitelik ¢ikartmak amaci ile yiiz goriintiisit DWT islemine tabi tutulur. Bu
asamada sistem iki tiir doniisiim yapacaktir. Birincisi 1 seviyeli DWT, ikincisi ise 3
seviyeli DWT. Bundan sonraki asamalarda islemler iki yonde olacaktir. Birinci
yondeki islemler 1 seviyeli DWT’den aldiklar1 sonuglar1 degerlendirirken, ikinci
yondeki islemler 3 seviyeli DWT’den aldiklar1 sonuclart degerlendirirler. Ileriki
asamada birinci yondeki islemler 1 seviyeli DWT donilisimii sonrasi aldiklari
sonuglart kiiciiltme isleminden gegirirler. Tablo 4.2°de 1 seviyeli DWT doniisiim
sonrast ve kiiciiltme islemi sonrasi aliman gorintiler verilmistir. Bu sekilde
gorintiilerin kiictltiilmiis halleri ileriki islemlerde kullanilir. Amag goriintiileri daha
az piksel degerleriyle islemlerden gegirip sistemin iglem siiresini azaltmaktir. Bundan
sonraki adimda goriintiilerin matris seklindeki degerlerini diziye doniistiirme islemi
yer alir. Bir sonraki adim egitim veri setini ve test veri setini olugturma asamasidir.
Veri tabaninda bulunan 200 goriintiiden 140 tanesi egitim veri seti i¢in, diger 60
gorlintli ise test veri seti i¢in ayrilmistir. Egitim veri setini olusturmak i¢in her
gorintii i¢cin yukarida belirtilen adimlar tekrarlanmalidir. Bunu gergeklestirmek ic¢in
bir dongii kurarak veri setine 140 defa erisilir. Sonu¢ olarak 140 tane ayri dizi
olusturulur. Ayni islem test veri seti i¢in de gegerli olup yalniz bu durumda déngii 60
kez tekrarlanir. Bu islem sistemin ¢aligma semasinda ¢ olarak kisaca ifade edilmistir
(Sekil 4.1). Ikinci yondeki islemler 3 seviyeli DWT déniisiimii sonras: aldiklar:
sonuclart kiicliltme iglemine tabi tutmadan dogrudan matrisi diziye doniistiirme
islemine gecirirler. Bunun sebebi goriintiiye 3 kez doniisim islemi uygulandiginda
piksel degerleri biiylik oranda azaltilmig ve boyutu kii¢iiltiilmiis olacaktir. Dolayisi
ile 3 seviyeli DWT’den alinan goériintii sonucu birinci yondeki kiigiiltme isleminden
gecirilen goriintii boyutu ile yakin olacaktir. Tablo 4.2’de 3 seviyeli DWT islemi

sonrasi elde edilen goriintiiler verilmistir.
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Tablo 4.2. Kisilerden alinan goériintiilerin Viola-Jones algoritmasi sonrasi, Kesme islemi sonrasi, 1 seviyeli DWT

sonrasi, Kiiciiltme islemi sonrasi, 3 seviyeli DWT sonrasi gortntii degisiklikleri sonuglari.

Kisi

Y Ontem

1. Kisinin

1. GOrintiisi

1. Kiginin

2. Goruntiisi

2. Kiginin

1. GOrintiisi

2. Kiginin

2. Goruntiisi

Viola-Jones
algoritmasi
sonrast

gorintiiler

Kesme islemi
sonrast

gorintiiler

1 seviyeli
DWT sonrasi

goriintiiler

Kiigiiltme
islemi sonrasi

gortintiiler

3 seviyeli
DWT sonrasi

gorintiiler

Bir sonraki adim olusan dizileri birlestirme adimidir.

102 56 74
85 71 67
64 72 85

621 1.kisiye ait yuz bilgileri
55| 2.kisiye ait yuz bilgileri

191140. kisiye ait ylz bilgileri

“4.1)

Boylece c¢ikiglar a x 140 (a sistemde goriintiiniin kiigiiltme boyutuna gore degisir,

Tablo 4.2) boyutundaki matris seklinde sistemin son asamasi olan siiflandirma

asamasina verilir. Bu asama yiiz tanima islemi asamasidir. Bu asamada iki farkli

siniflandirict kullanilmistir. Birincisi PNN, ikincisi ise SVM siniflandiricilaridir.

Dizilerden olusan matris her siiflandiricinin girisine ayri1 ayri verilir. Test i¢in
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sisteme verilen yiiz goriintiilerinin egitim setindeki gorintilerle benzerlikleri
siniflandiricilar tarafindan hesaplanir ve sistem en yakin goriinti ile ¢ikis verir.
Uygulamalardan alinan sonuglar ve yapilan degerlendirmeler sonucu iki yontemin
basar1 performanslariin farklilik gosterdigi goriilmustiir. Dolayist ile yiiz tanima
sistemi ¢alismasinda, kullanilan iki yontemden PNN daha iyi performans gosterirken,
SVM ise daha diisiik bir performans gostermistir. PNN ve SVM yontemlerinin basari
performanslar1 Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’te gosterilmistir. 2 seviyeli ve 4 seviyeli DWT
islemi de kullamilmis fakat sonuglarin diisiik performans vermesinden dolay1

tablolarda gosterilmesine gerek duyulmamaistir.

4.3. Olasihiksal Sinir A8 ve Destek Vektor Makinelerinin Basari

Performanslarimin Karsilastirilmasi

Asagida 1 seviyeli ve 3 seviyeli DWT’nin uygulanmasi sonucu elde edilen
sonuglarin degerlendirilmesi yapilmis ve PNN ve SVM’nin basar1 performanslari

tablolarla karsilastirilmistir.

Tablo 4.3’te goriildigu gibi ilk yontemde goriintitye 1 seviyeli DWT uygulandiktan
sonra kiiciiltme isleminden ge¢irilmeden diger islemlere tabi tutulur. mxn (40x38)
boyutundaki goriintiiye PNN uygulandiginda, sistemin ¢alisma stiresi t=0.7150 sn,
yiiz tanima basar1 performansi %85’e ulagsmistir. PNN kullanildiginda elde edilen bu
sonu¢ bu caligmada kaydedilen en yiliksek sonu¢ olmustur. Oysa ayni goriintiiye
SVM uygulandiginda, sistemin calisma siiresi t=1.4565 sn ve basar1 performansi
sadece %68.333’¢e kadar ulasmistir. Dolayisi ile sonuglardan da anlasilacag tizere ilk
yontemde PNN’nin basar1 performansinin SVM’ye gore daha 1yi oldugu
goriilmistiir. Ikinci yontemde kiigiiltme isleminden gegirilen goriintiiye (20x19)
uygulanan PNN ve SVM yontemlerinin basar1 performanslart verilmistir. PNN,
t=0.0825 sn siirede, %83.333 oraninda basar1 gostermistir. SVM, t=0.8081 sn siirede,
%71.666 oraninda basar1 gostermistir. Ikinci yontemde de PNN’nin basar1 {istiinliigii
oldugu goriilmiistiir. Uglincii yontemde de ikinci kez kii¢iiltme isleminden gegirilen
goriintiiye (10x10) uygulanan PNN ve SVM yontemlerinin basar1 performanslari
aciklanmistir. Burada PNN, t=0.0541 sn siirede, %78.333 oraninda basari

gosterirken, SVM ise t=0.7531 sn siirede, %70 oraninda basar1 gostermistir. Sonug
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olarak bu sistemde PNN’nin basar1 performansinin SVM’ye gore daha yiiksek

oldugu kanitlanmistir.

Tablo 4.3. 1 seviyeli DWT uygulanmasi sonucu PNN ve SVM basari performanslart.

1 seviyeli DWT PNN SVM

kiiciiltme % 85 68.333
m=40, n=38

yapmadan f[sn] | 07150 | 1.4565

% 83.333 71.666
kiigiiltme | m=20, n=19

t[sn] | 0.0825 0.8081

% 78.333 70
kiigiiltme | m=10, n=10

{[sn] | 0.0541 | 0.7531

Tablo 4.4’te de Tablo 4.3’teki gibi PNN ve SVM yontemlerinin uygulama sonuglari
aciklanmis ve basar1 performanslar karsilastirilmistir. Burada goriintiiye 3 seviyeli
DWT uygulanmistir. Bir goriintiiniin 3 seviyeli DWT’den gegirildikten sonra boyutu
istedigimiz Olciilerde kiigiildiigiinden kiiciiltme islemine tabi tutulmaya gerek
duyulmamistir. Cikis goriintiistine (11x10) PNN ve SVM yontemleri uygulandiktan
sonra Tablo 4.4’te gosterilen degerler elde edilmistir. PNN uygulandiginda t=0.570
sn siirede %83.3333 basar1 performans1 gostererek, SVM uygulandiginda ise
t=0.9205 sn siirede sadece %70’e kadar basari performansina ulagmistir. Bu
uygulamada da PNN’nin basar1 performansinin SVM’ye gore daha yiiksek oldugu

gortilmiistiir.

Tablo 4.4. 3 seviyeli DWT uygulanmasi sonucu PNN ve SVM basar1 performanslari.

3 seviyeli DWT PNN SVM

kiigiiltme % 83.3333 70
m=11,n=10
yapmadan t[sn] | 0.6394 0.9205
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Yapilan degerlendirmelerden sonra 6zet olarak su sonuca varilmistir: PNN daha kisa
siire i¢in daha yliksek basar1 performansi gosterirken, SVM daha uzun siire i¢in daha
disik performans gostermistir. Ayrica, PNN’nin basar1 performansi goriintii
kiigiildiikge biiylik bir oranda diiserken, SVM’nin bu konuda daha sabit oldugu

sonucuna varilmaistir.



BOLUM 5. SONUCLAR VE ONERILER

Biyometrik tanimlama yontemleri giiniimiizde énemi hizla artan bir uygulama ve
arastirma konusu haline gelmistir. Tanimlamada kullanilan biyometrikler yiiz,

parmak izi, el geometrisi, retina, iris, ses, DNA olarak siralanabilir.

Bu ¢alismanin amaci, iki siniflandirict yontemi kullanarak insan yiiziiniin bilgisayar
ile tanmmasim1 hizl bir sekilde saglamaktir. Bu sekilde pek cok alanda kolayliklar
saglanacak, giivenlik sistemleri tarafindan yiiz tanima ile kisisel bilgilere ulasabilme

daha kolay hale gelecektir.

Yapilan calismalardan, gergeklestirilen uygulamalardan, elde edilen sonuglardan,

yapilan incelemelerden ve degerlendirmelerden su sonuglara varilmistir.

Yiz tanima ve dogrulama sistemlerinin en onemli asamasi, goriintiide yer alan
yiizlerin bulunmasidir. Bulunan ytiizlerin say1 ve kalitesi, yliz tanimanin basarisin

dogrudan etkiledigi sonuclanmistir.

Kullanilan siniflandiricilarin performanslart karsilagtirilmistir. Siniflandirici olarak
iki farkli yontem kullanilmistir. Birincisi; Olasiliksal Sinir Agi (PNN) yontemi,
ikincisi ise Destek Vektér Makineleri (SVM) yontemidir. Ozellik ¢ikarici olarak
Ayrik Dalgacik Dontisimii (DWT) kullanilmistir. Sonuglar tablolarla gosterilmistir.
Calismada 1 seviyeli ve 3 seviyeli DWT uygulanarak ve 1 seviyeli DWT isleminden
sonra goriintii farkli boyutlarda kiictiltiilerek degisik denemeler yapilmistir. 1 seviyeli
DWT dontisimii sonrast 40x38 boyutundaki goriintiilere PNN uygulandiginda,
t=0.7150 sn i¢in basar1 performansi %85’e ulasmistir. Goriintiiler 20x19 boyutunda
kugultuldigiinde ve PNN uygulandiginda t=0.0825 sn siirede basar1 oran1 %83.333
olarak tespit edilmistir. SVM uygulandiginda ise t=0.7531 sn’lik islem siiresinin
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altima inmezken basarit oram1 ise %71.666’y1  gecememistir.  Yapilan
degerlendirmelerden sonra o6zet olarak su sonuca varilmistir. 3 kere DWT
uygulandiginda elde edilen dogruluk oranlari, 1 kere DWT uygulandiginda elde
edilen dogruluk oranlar1 ile ayn1 oldugunda islem siireleri daha fazladir. Dolayisi ile
goriintiiye 3 kere DWT uygulanmasi yerine 1 kere DWT uygulanarak kii¢tiltme
yapilmasiin daha avantajli oldugu tespit edilmistir. Ayrica PNN daha kisa siirede
daha yiiksek basar1 performansi gosterirken SVM ise daha uzun siirede daha diisiik
performans gostermistir. Gorlintii kiigiildikce PNN’nin basar1 performansi ve islem
stiresi biiyiik oranda diiserken, SVM’nin bu konuda daha sabit oldugu sonucuna

varilmstir.

Sistemde bagka yontemler de denenmistir. Viola-Jones yiiz tespiti algoritmasi ile
birlikte kose tespit yontemi de kullanilmistir. Bir siirli denemelere ragmen disiik
diizeyde sonuglar alindigindan bu yontem tercih edilmemistir. Kenar bulma yontemi
sonras1 gortintiiler kii¢tiltme islemine tabi tutulduktan sonra sonug sifir ¢ikmistir. Bu
yontem kullanimdan ¢ikarilmistir. Esikleme sonrasi goriintiiler kiigiiltme isleminden
gecirildikten sonra sonug¢ c¢ok diisiik c¢ikmistir. Bu yontemin kullanimina yer

verilmemistir.

Caligmalarda 200 goriintiiden (112x92) olusan ORL veri tabani kullanilmistir. Buna
iligkin verilerin sayis1 arttik¢ca basari performansinin yiikseldigi, fakat calisma

stiresinin de arttig1 sonu¢lanmustir.

Bu alanda yapilan c¢aligmalar incelendiginde, yiiz tanimanin basari orani, diger
yontemlere gore diisiik kalsa da, kullanim agisindan diger biyometrik yontemlere
gore avantajli oldugu noktalarin da bulundugu goriilmiistiir. Ornegin, yiiz tanima igin
kisiden ornek almak digerlerine gére cok daha kolaydir. Iris veya retina taramasi
yapmak icin; kisinin goz tarayicisina bakmasi veya parmak izi tanimada kisinin
parmagint gerekli cihazin iizerinde tutmasi gibi zorunluluklar vardir. Oysa yliiz
tanimasi i¢in uygun ag¢1 ve mesafeden bir goriintii almak yeterlidir. Boylece kisiler
rahatsiz olmadan Ornek biyometri goriintiisii toplanabilmektedir. Ayrica yliz
tanimada kullanilan veri, daha okunabilir ve anlagilabilir oldugu sonucuna

varilmistir.
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Uygulamada yiliz tanima ile gergeklestirilen giivenlik sistemlerinde, yanlis
tanimalarin gorevliler tarafindan géz ile de kontrol edilmesi mimkiindiir. Diger

yontemler i¢in bu kontrol islemi yiliz tanimaya gore olduk¢a zor oldugu goriilmiistiir.

Yiiz tanima konusu, iizerinde uzun yillardir ¢alisilan bir alan olmasina ragmen heniiz
istenilen basar1 diizeyine erisilememistir. Elde edilen basarili tanima oranlari
kontrollii ortamlarda ¢ekilmis goriintiiler iceren veri tabanlariyla sinirli kalmaktadir.
Uc boyut poz farkliliklar, degisik yiiz ifadeleri, aydinlatma farkliliklari, makyaj, sac
stili, arka plan farkliliklari, giiriiltii ve 6lgek farkliliklart gibi dis faktorler yiiz tanima
isleminin basarisim oldukca diisiirdiigii sonucuna varilmistir. Ozellikle video gibi
poz ve aydinlatmanin ¢esitlilik gosterdigi ve goriintii ¢oziintirliigiintin disiik oldugu
veri tabanlarinda yiiz tanimak ¢ok daha zor bir problem haline gelmektedir. Gergek
zamanli ortamlar1 daha iyi yansitan goriintii, video, ses, miizik gibi farkli verileri bir
arada iceren ortamlarda yiiz tanima problemini incelemek, kontrollii ortamlarda elde
edilmis goriintiileri incelemekten ¢ok daha farkli ve genis kullanim alanlarina sahip
oldugu goriilmiistiir. Bu ortamlarda etkin bir erisim ve degerlendirme yapabilmenin
ana kosulu, anlamsal bilgilerin ¢ikarilmasi ve ulasilabilir hale getirilmesi neticesine

varilmistir.

Asagida caligma ile ilgili baz1 6neriler verilmistir;

Sistemde Karmasik DWT kullanilabilir. DWT’nin yerine farkli yontemler de
kullamilabilir. Ornegin Gabor filtresi. Ileride yapilacak ¢alismalarda Karmasik DWT
ve Gabor filtreleri kullanimlarina yer verilecek, boylece basar1 performansina

sagladiklar1 katkilar degerlendirilecektir.

Sistem statik sahnedeki kisinin yiiz goriintlisiinii alip tanima imkani1 vermektedir.
Ileride yapilacak calismalarda, bazi eklemelerle sistem ayni zamanda video

sahnesindeki yiiz goriintiilerini tanima imkani1 saglayabilir.
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