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OZGECMIS



OZET

Tezde, yiizler arasindaki benzerligin degerlendirilmesi ele alinmaktadir. Benzerlik
tespiti, sorulan yiize benzer olanlarin bulunmasidir ve bir sistemin bunu gergeklestirmesi
i¢in, insanin bir¢ok etkene ragmen yiizler arasindaki benzerligi farkedebilme yetenegini
taklit edebilmesi gerekir. Yiizler icin miimkiin degisimleri dikkate alacak sekilde verimli
bir temsil sekli belirlemek ve segilen temsil seklini kullanarak yeni bir yiizii siniflamak
gergeklestirilmesi gereken islemlerdir.

Incelenecek yiizlerin iizerinde calisilan resimlerden elde edilebilmesi i¢in yiiz tespiti
islemi uygulanmaktadir. Calismada yiiz tespiti boliimiinde yogun olarak ¢ok katmanli
yapay sinir ag1 kullanilmistir. Ag, yiiz ve yiiz olmayan resimler arasinda se¢im yapabilmesi
amaciyla egitilmektedir. Yiiz tespiti isleminde, agin egitiminden sonra ikinci agama olarak,
olas1 tiim yiizlerin bulunabilmesi amaciyla goriintiiniin ¢esitli boyutlara kiigiiltiilerek
taranmasi gergeklestirilmektedir.

Yiiz tespiti kisminda, incelenen giris resmindeki olasi yiizler ten bolgelerinde
igerileceginden, ten bolgelerine odaklanilarak {izerinde c¢alisilan resim boliimiiniin
azaltilmasi saglanmistir. Bu amacla, ten bolgelerinin belirlenmesinde giris resmi YCbCr
renk uzayma tasinmaktadir. Ten isleme boliimiinden elde edilen sonug¢ yapay sinir agina
dayali sorgulama kisminda iglenmektedir.

Benzerlik incelemesi boliimiinde ele alinan temel yontem Temel Bilesen Analizi’dir.
Temel Bilesen Analizi, orjinal resimleri, daha az boyutlu uzayda ifade sekillerini bularak,
aralarindaki benzerlikler ve farkliliklar acisindan yorumlama imkani sunmaktadir. Temel
Bilesen Analizi’ nden elde edilen sonuclarin degerlendirilmesinde farkli uzaklik 6lgme
yontemleri, bu yontemlere dayali oylama ve yapay sinir ag1 kullanilmaktadir. Ayrica,
Temel Bilesen Analizi ile elde edilen sonuclarla karsilastirmak amaciyla goriintiilerin
cikarma islemiyle kiyaslanmasi da gergeklestirilmistir.

Benzerlik incelemesi icin belirlenen veritabani iizerinde yapilan sorgulamalarda
benzer yiizlerin bulunmasi basariyla gergeklestirilmistir ve veritabaninda olmayan bir

yiizle sorgulama yapildiginda da veritabanindaki en yakin yliz bulunabilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Yiiz Tespiti, Yapay Sinir Aglari, Temel Bilesen Analizi, Goriintii
Isleme
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SUMMARY

Evaluation of Similarity Between Human Faces with Principal Component Analysis

The thesis contains the examination of determining similarity between human faces.
Detection of similarity can be defined as listing faces similar to a given face and to be able
to achieve it a system should imitate the talent with which humans recognize faces despite
a lot of factors. Defining a new way of representing faces taking possible changes into
account and classifying a given face using the chosen way are the required operations.

To obtain faces to decide how similar they were, firstly a face detection on a given
image was performed. In the face detection part of the work, a multilayer neural network
was implemented. The network was trained to distinguish faces from non-faces. After
training the network, to detect all faces image containing faces was scanned while it was
scaled down.

In face detection, since possible faces on input image are included on the skin part,
skin parts were focused to decrease the image part to be searched for faces. With this aim,
to detect skin parts input image was converted into YCbCr color space. The result obtained
in the skin detection was processed in examination based on the neural network in the face
detection part.

Principal Component Analysis is the method preferred in similarity evaluation part of
the work. Principal Component Analysis provides an efficient way of comparing faces
according to the similarities and differences between them representing faces on a lower
dimensional space. Four distance measures, voting based on them and the neural network
deisgned were utilized in evaluation of the results obtained in Principal Component
Analysis. Additionally, comparing face images by subtraction was performed to compare
with the result obtained using Principal Component Analysis.

Listing similar faces in images included in a database designed to be used in
similarity evaluation was performed succesfully and most similar faces to a given face

which was not incuded in the database could also be listed.

Keywords: Face Detection, Artificial Neural Networks, Principal Component Analysis,
Image processing.

VII



Sekil 1.
Sekil 2.
Sekil 3.
Sekil 4.

Sekil 5.
Sekil 6.
Sekil 7.
Sekil 8.
Sekil 9.

Sekil 10.
Sekil 11.

Sekil 12.
Sekil 13.
Sekil 14.
Sekil 15.
Sekil 16.
Sekil 17.
Sekil 18.
Sekil 19.
Sekil 20.
Sekil 21.
Sekil 22.
Sekil 23.
Sekil 24.

Sekil 25.
Sekil 26.
Sekil 27.

SEKILLER DiZiNi

Sayfa No
Kisilerin benzerlik durumlart ............ccoooeeiiiiiiiiiiicieceeee e 1
Yiiz tespiti ve benzerlik incelemesi ¢alisma diizeni .........ccceeevvevciiecvenieeneennen. 2
Yetiskin kadin ve erkeklerde temel yiiz oranlari [3]. ....ccccovveviiienieeiiieeie 5
Sekil ORL veritabanindan [39] elde edilen TBA, BBA
ve DAA taban vektorlerinden bazilart [35]. ....ccoooviiiiiiiiiiicceeceeee e, 9
Esnek deste harita graf (Elastic Bunch Map Graphing) [40, 23]......cccccccvveeneee. 9
Biyolojik SInir RUCTEST ....cvuvieiieiiieiie et 10
Y SA’ NN YAPIST wtieniiieiiiieeiiee ettt ettt e st e st e st e e s bt e esabeeenaneeens 11
INOTON YAPIST weveeiiiieeiiieeeiieeeieeesteeeeteeesiteeenateestreesseeesnseeesnseeessseeensseessnseesnnsens 12
Aktivasyon fOnKSIYONIArt .........c.ceevuiieriiieiiieeciie e e 13
Tek katmanli iki girigli PErCePrONn ......cocueeviieiiiiiiieieeeeeee e 14
(a) 2 girisli perceptrondaki lineer ayird etme, (b) 3 girisli
perceptrondaki lineer ayird €tme ..........cceevevieeiiieeiiiecee e 14
(a) AND, (b) OR, (c) XOR lojik islemlerinin 2 boyutlu grafiksel gosterimi.. 17
L0 SN 11110 1 o) 1 E OO RURTPPR 18
(a) resim uzayindaki yiizler (b) yiiz uzayindaki yiizler [43]......c.cccovevvrereennee. 25
Veri kiimesi i¢in TBA’ nin tayin ettigi yeni eksenler [45]....ccccceevvvveerieennnenn. 26
TBA’ daki uygulama adimlart............coeceeriiiiiiniiniieeee e, 30
Ornek Veri KGMESI ........c.cvoverviiieeeeiceeieecieteeeeie e 31
Veri giftleri arasindaki uzaKliKIar.............coooeeiiiieiiiiiiiiceeeceee e 32
Hesaplanan 0ZveKtOTIeT ..........ccuviiiiiiiiieeie et 33
Iki 6zvektor ile elde edilen dONUSTM...........cveveveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen. 34
Bir 6zvektor ile elde edilen dONUSUM ............oooeveiiiiiiiiiiiiiiie e, 34
Tek 6zvektorle yapilan dontisiimden sonraki uzakliklar ... 35
Iki 6zvektodrle yapilan doniisiimden sonraki uzakliklar...............c.cc.oveveeunenn.. 36
Tek 6zvektorle yapilan doniisiimden geri doniildiigiinde
elde edilen Veri KIMEST......ccuevieriirieriirieieeen et 36
Gri SEVIYEYE AONUSUIM ..eovvvieiiieiieeiieeie ettt eve et e e ebeeeenas 37
Ornek renkli resim ve gri seviyeye doniistimil ...........cocoeveveveveveveeeveerieeennne, 37
(a) sinir izleme algoritmasi, (b) bir pikselin Moore komsulugu...................... 38

VIII



Sekil 28.
Sekil 29.

Sekil 30.
Sekil 31.
Sekil 32.
Sekil 33.
Sekil 34.
Sekil 35.
Sekil 36.
Sekil 37.
Sekil 38.

Sekil 39.
Sekil 40.
Sekil 41.
Sekil 42.

Sekil 43.
Sekil 44.
Sekil 45.
Sekil 46.

Sekil 47.
Sekil 48.

Sekil 49.
Sekil 50.
Sekil 51.
Sekil 52.
Sekil 53.

Ornek resim ve Smirlart (KITMIZ1) ........o.ovoveveveeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 38

Yatay ve diisey histogram egrilerinden yararlanilarak

€07 Seviyesinin BUlUNMAST......ccc.eeiiiiiiiiiieiecieeee e 39
Asindirma uygulanacak goriintii matrisi ve yapisal element..............cc.cc........ 40
ASINAITMA SONUCU ....eeeiiiiiiieieiiieeceeciiee e e ettt e e e eeieeeeeeeaaeeeeeeaeeeeeeetreeeeeesseeeeeans 40
Goriintii Boyutu Degistirme OrneKIeri..............ovoveveveveveveeeeeeeeeeseeeeeeneenn, 41
OVaAl MASKEICT ... 42
Maskenin resimlere Uy gulaniSi.........cccveeciieiciieeniiieeiee e 42
Diizenlemeden 6nce ve sonra gOrintiler .........cooceevieriienieniieenieiieeee e 43
Orjinal resim ve R, G, B, Y, Cb, Cr bilesenleri [56, 57]. ..ccccocevvivenienennnnnn 44
Ten islemede kullanilan egitim setinden bazi 6rnekler ............cceveeieneennne 45
a) Egitim setinin Cb, Cr bilesenleri, b) Cb (kirmizi) ve

Cr (yesil) bilesenlerin SIKIIG1 ......cccveeriieiiiiiiieiieieeeee e 45
Ten bolgesindeki piksellerin teSPiti.......cceecvierieeviieriieeiiierieeieerie e 46
Ten isleme bolimiiniin genel ifadesi.......cceeeeviieeiiieiiiiecieecee e 46
a) Islenecek renkli resim b)Elde edilen ten bolgesi ¢) Asindirma sonucu....... 46

Sinirlar1 belirlenmis, eleme yapildiktan sonra kalan ten

bolgesi ve orjinal resimde sonucun gosterilisi (kirmizi pikseller
bulunan ten bolgesinin sinirlarini gostermektedir, tek

pikseller mavi ile gosterilmistir, sar1 dortgenler

elenen bolgeleri kapsamaktadir.)..........cccoeviiiiiiiiiiiiiniie e, 47
Ornek iizerinde ten isleme asamalari.............ccoceeeveeeeeecieieeeeeeeeeeeeeeeeea. 47
(a) Egitim algoritmasinin akis diyagrami, (b) Egitim algoritmasi................... 48
XOR problemi i¢in kullanilan CKA ..........cccoiiiiiiiiiee e, 49
(a) Noron 3 ile iiretilen sinir dogrusu, (b) Noron 5 ile

tiretilen siir dogrusu, (¢) Tiim ag tarafindan iiretilen sinir dogrusu............... 50
YSA’ ya dayall SOrgulama...........cccveeeiiiieiiiieeiiieeiee e e 50
a) veritabanindaki yiiz grubundan birkag¢ 6rnek

b) veritabanindaki yiiz olmayanlar grubundan birka¢ drnek........................... 51
Belirlenen kotii 6rneklerden birkagi ...........oocovvviieiiiiiiieiiiiicceiee e 52
Yiiz arama algoritmast........cccueeriieriieniieiiecie ettt 52
Olgekleme ve pencere gezdirme ile YUz teSPiti ..........cvoveveveveveeeeererererereeeennn. 53
Kaymis kareler ve ortalamalari.............cccoeveieiiieniiiiiieniiciieieceeee e 54
(a) Giris resmi ve (b) ten bolgesi SINITlari........cccccveeeeiieeriieeieeeieecee e 54

IX



Sekil 54.
Sekil 55.
Sekil 56.
Sekil 57.
Sekil 58.
Sekil 59.
Sekil 60.
Sekil 61.
Sekil 62.
Sekil 63.
Sekil 64.
Sekil 65.
Sekil 66.
Sekil 67.
Sekil 68.
Sekil 69.
Sekil 70.

Sekil 71.
Sekil 72.
Sekil 73.

Sekil 74.

Sekil 75.
Sekil 76.
Sekil 77.
Sekil 78.
Sekil 79.
Sekil 80.

Sekil 81.

Tespit edilen ten bOIEIETT ........eeevviiieiieeciieeee e 55
Tespit edilen YUZIET .......ocuiiiiiiiiiiii e 55
YUZ teSPith OINEKIETT ..eouvvieiiieiiieiiecie ettt e ens 56
Veri matrisinin olusturulmast ............oooviiiiiiiiiiiiieciic e 57
OMSLEII ..ottt 59
Veritabaninin bir KISM1........ccooiiiiiiiiiiiiiiiieiee e 59
Veri matrisinin olusturulmas ............ooovieiiiiiiiiieiiee e 60
OzvektOrlerin €1de €dilisi ........covveveeeeeeeeeeeeeeee e, 61
Ozvektor say1sinin elde edilisi...........ocoveveveveeeveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 61
OZAETETIET ..., 62
Doniistimde kullanilacak 6zvektorlerin hesaplanmasi ...........ccoeeeeeieeinennnne. 62
Ozvektdrlerin NOrmalize €diliSi..........ooeeeeeeeeeeeeeieeeeeeeee e, 62
Ozylizlerin elde €dilisi...........coveveveveveeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 63
OZYUZICT ...t 63
Bir yiiziin 6zytizler cinsinden ifade edili$i ........ccocceeviiriieniiniiiiieieeee 64
Giris resminin dzyiiz uzayma tagindiktan sonra G~ olarak elde edilmesi........ 65
Girig resminin 0zyiiz uzayina tiim 6zvektorlerle tagindiktan

sonra tekrar elde edilmesi........cccoeoueriiriiiiiiiinii e 66
SINIFIAMA. ...ttt 67
Girig resmine en yakin resmin bulunmasi ...........ccceeeeveeeriieniieescieesee e 67
(a) 1. ve (b) 2. 6rnek iizerinde Normalize edilmis Oklit uzakligi

11€ KIYASIAMA ....couviiiiiiiiiecic e e 70
Normalize edilmis Oklit uzakhig1 kullanilarak elde edilen

degerlendirme rafifi .........ccceeviieiiieiiiieiieie e 71
Oklit uzakl131 ile KIYaSIama ............c.coooueveveveveeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 72
Oylama yoluyla elde edilen degerlendirme grafigi..........ccccoceeevivenvenveenncennen. 72
Ornek giris i¢in 0ylama SONUCU............ocooveveveieeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et 73
Ornek resim iizerinde belirlenen gdz-burun bSlgesi............ovevevrvevierveiernnne. 73
GoOz-burun bolgesinden ornek kiyaslama ..........cccoeeieniieiiiiniiiiiinieeieeeeee, 74
Omeklerjn g6z-burun bolgesinden normalize

edilmis Oklit ile degerlendirilmesi...........cceevieriiniiiiniiniieececcecee 75
Orneklerin goz-burun bolgesinden oylama ile degerlendirilmesi ................... 75



Sekil 82.

Sekil 83.

Sekil 84.
Sekil 85.
Sekil 86.

Sekil 87.
Sekil 88.
Sekil 89.
Sekil 90.
Sekil 91.
Sekil 92.
Sekil 93.
Ek Sekil 1.
Ek Sekil 2.
Ek Sekil 3.

Ek Sekil 4.

Ek Sekil 5.
Ek Sekil 6.
Ek Sekil 7.
Ek Sekil 8.

Normalize Oklit uzakligin1 kullanarak tam yiizlerde sonuglarin

yerlerine gore elde edilen degerlendirme grafifi........ccccoevveviieriieniieniiennnnne 77
Tam yiizlerde oylama ile yapilan degerlendirmede sonuglarin

yerlerine gore basart hesaplanmast...........coccueevieviieiiiniiinieneee e 77
Genisletilmis veritabanindan 6rnekler .............cccoveeeiiiiiiiiieiieeeeecee e, 78

Genigsletilmis veritabani iizerinde oylamaya dayali degerlendirme grafigi..... 78

Genisletilmis veritabani tizerinde 6rnek kiyaslama 1 (bu 6rnek

icin yapilan yiiz tespiti islemi asamalar1 Ek 9°da gosterilmektedir.)............... 79
Genigsletilmis veritabani tizerinde 6rnek kiyaslama 2..........cccoeevevevvenniennnennne. 79
Genisletilmis veritabani tizerinde 6rnek kiyaslama 3..........ccceevvieeiiieenneens 80
Genisletilmis veritabani tizerinde 6rnek kiyaslama 4............cccoocoeviiennnnenne. 80
Cikarma sonucu elde edilen degerlendirme grafigi..........cccoeceevviienveniienneenen. 81

Veritabanindaki goriintiilerin bir kismui ile yapilan ¢ikarma islemi sonucu..... 81

Cikarma islemi ile yapilan kiyaslamada en benzer goriintiiler........................ 82
YSA ile degerlendirme OINeZi.......cc.eovevuerieriinieiiiiienieeienecseee e 82
Yiiz tespiti icin AZIN EGIIMEST ..coovveevieeiieieeiieieeieeee e 96
GOrliintli Veritabant 1. .......cceeiuiiiiiiiiiiieeeeeeeee e 97

Go6z-burun bolgelerinden kiyaslamada normalize edilmiy
OKlit ile sonuglarin yerlerine gore degerlendirme grafigi (%92 basari)....... 100

Goz-burun bolgelerinden kiyaslamada oylama ile sonuglarin

yerlerine gore degerlendirme grafigi (%88 basart) .......ccccceceevveviinivencnnenne. 100
GOrlintll VEritabant 2.........cc.eevuieierienieiierieeieet ettt 101
Ornek iizerinde ten isleme asamalari...............oeeueeeeeeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeans 102
Ornek iizerinde yiiz tespiti a5amalari...............c.ccoveveveveveverereeereieeeeeeeresenennan 102
Ornek iizerinde yiiz teSpiti SONUCU. .........c..vuevevereerrereereeceeseseseseree e 103

XI



TABLOLAR DiZiNi

Sayfa No
Tablo 1.  Biyolojik sinir ag1 ve YSA arasindaki benzerlik........c..ccoccovveiinininninnenenn. 11
Tablo 2.  Lojik islemler i¢in dogruluk tablosu..........ccccueeviiieiiiieiiieeieeceeeee e, 17
Tablo 3.  XOR problemi i¢in egitim tamamlandiktan sonra elde edilen sonuglar.......... 49
Tablo 4.  Herbir 0rnegin basariya KatKiSi........coooveriiiiiiiiiiiiiiiiiceceeeee e 76
Ek Tablo 1. Bir se¢cimdeki her bir pusuladaki aday siralamasi ve oy toplami .................... 98

XII



1. GENEL BILGILER
1.1. Giris

Benzerlik tespitinde aymi kisiye ait degisik etkenler altindaki farkli resimlerin
bulunabilmesinin yanisira farkli kisiler arasindaki yakinhigin elde edilebilmesi de

kapsanmaktadir. Sekil 1°’de bu durum 6rneklendirilmektedir.

Sekil 1. Kisilerin benzerlik durumlari

Yiiz tamima; kimlik tespiti, insan bilgisayar etkilesimi, otomatik giivenlik sistemleri
gibi bircok alanda uygulanmaktadir. Yiiz tanima sistemlerindeki verimliligin
arttirilmasinda benzer yiizlerin dogru tespiti onem tagimaktadir. Isiklandirma, durus sekli,
kisinin duygusal durumu, yaslanma etkisi gibi farkli etkenlerden otiirii yliz tanima hataya
acik ve zor bir problemdir. Yiizler arasindaki benzerligin 6l¢iimii farkli etkenlerin sonucu

etkilemedeki roliine 1s1k tutar.



Benzerlik tespiti, sorulan yiize benzer olanlarin bulunmasidir ve bir sistemin bunu
gerceklestirmesi icin, insanin bir¢cok etkene ragmen yiizler arasindaki benzerligi
farkedebilme yetenegini taklit edebilmesi gerekir. Yiizler icin miimkiin degisimleri dikkate
alacak sekilde verimli bir temsil sekli belirlemek ve secilen temsil seklini kullanarak yeni

bir yiizii stmflamak gerceklestirilmesi gereken islemlerdir.

1.2. Cahismanin Genel Yapisi ve Amaci

Calismada, kisilere ait farkli resimlerden olusan veritaban1 iizerinde yapilan
sorgulamalarla benzer yiizlerin bulunmasi gerceklestirilmektedir. Ayrica veritabanindan
olmayan bir yiizle sorgulama yapildiginda da veritabanindaki en yakin yiiz
bulunabilmektedir.

Sistemin yiizii otomatik olarak inceleyebilmesi i¢in Oncelikle arka plan bilgisini
eleyip ylizii elde etmesi gerekir. Bu amacgla calisma yiiz tespiti ve benzerlik incelemesi
olmak {iizere temel olarak iki kisimdan olugmaktadir. Sekil 2’de bu calisma diizeni

verilmektedir.

Giris resmi )
Benzerlik
—.. . ]
incelemesi
Verl tabani
Sekil 2. Yiiz tespiti ve benzerlik incelemesi caligma diizeni

1.3. Biyometri

Her teknolojinin temelinde canli varliklara benzestirme, onlarin karakteristiklerinden
yararlanarak yontemler, cihazlar, makineler gelistirme amaci vardir. Yani her seyin 6ziinde
anlagilabilen karakteristik 0Ozellik bir sekilde insanlarin yasam tarzlarini ve islerini

kolaylastirmak icin kullanmilmaktadir. Bu fikirden hareketle insanlari birbirinden ayirt



edebilme, dolayisiyla onlar1 tanimlayabilme basta giivenlik konular1 olmak iizere baska
bircok alan agisindan ©nemini git gide arttirmaktadir. Insanlar birbirlerini, yiiz yapisi;
giiliis sekli; saclarinin rengi veya uzunlugu kisaligi; boyunun kisaligi uzunlugu gibi bircok
sekilde tanimlanabilecek dis goriiniis 0zellikleri ve/veya yiiriiyiis sekli, konusma tarzi, sesi
gibi davranigsal Ozellikleri yam sira daha bircok oOzellikleri ile zihinlerinde resmederler.
Boylece daha sonra tekrar karsilastiklarinda onlar hakkinda hatirlarinda tuttuklar
ozellikleri ile onlar1 tanirlar. Dolayistyla giiniimiiziin teknolojik ihtiyaglar1 i¢in insanlarin
hafizaya resmetme, tanimlama becerilerinin benzestirilmesi gerekmektedir.

Bu anlamda, biyometri, fiziksel ve davranigsal Ozeliklere dayali olarak insanlari
tanimlamak i¢in kullanilan yontemler biitiinii olup bu biitiinii modelleyen sistemlere de
“biyometrik sistem” denir [1]. Giinlimiizde kullanilan baslica biometrik 6zellikler; parmak
izi, retina, iris, avug i¢i bilgisi, el ve yiiz yapisi, ses, disler ve DNA olarak siralanabilir.
Biometik sistemlerin en biiyiik {iistiinliigli, bu gibi ayirt ediciligi ¢ok yliksek ozelliklerin
tahmin dilmesi, kaydedilmesi, benzestirilmesi imkansiza yakin zor olmasidir. Oyle ki,
insandan insana degisen ve bu nedenle aktarilmasi zor olan bu Ozellikler biyometriyi
giivenlik sistemlerinde en cok tercih edilen alan haline doniistiirmiistiir. Diger biyometri
uygulama alanlar1 bilgisayarli kimlik tespiti ve kisinin taninmasi, yapay zeka arastirmalari,
on-line aligveris, elektronik ticaret, internet erisimidir [2, 3].

Biyometrik tanima sistemlerinde kullanilan yontemler benzerlik gostermektedir.
Once kayitlar alinmakta ve kendilerine has bicimlerde kodlanip kaydedilmektedirler. Daha
sonra Ornekler almip kodlandiktan sonra mevcut kayitlarla karsilastillip esleme
yapilmaktadir [3].

Biyometrik sistemlerde amac, en kisa zaman i¢inde en dogru bi¢cimde yanilma payi
en diisiik olacak sekilde esleme yapmaktir. Pratikte bu hedeflere ulasma konusunda bircok
zorluk bulunmaktadir. Ornegin en kisa zamanda belirlenen bircok 6zelligi kiyaslamak baslt
basina zor bir gorevdir. Ayrica el ve parmak izi tanimada yara veya silinmeler; ses
tanimada i¢inde bulunan ortamdaki giiriiltii kirliligi, hastaliklardan dolay1 ses degisimleri;
yiiz tammmada zaman ig¢indeki fiziksel degisimler ve yiizdeki kirisikliklar, yiizdeki ifade
degisiklikleri tanima isini zorlastirmaktadir. Bu zorluklara ragmen uygulamalardaki amac,
en dogru sonuclar iiretecek sistemleri gelistirmektir [3].

Gelistirilen biyometrik tanima sistemleri uygulamada genellikle bir biyometrik
ozellige gore karsilastirma seklinde 6zellesmistir. Bu anlamda retina, parmak izi gibi bazi

ozelliklerin karsilagtirmasimi temel alan yoOntemlerin basar1 oranlar oldukca yiiksek



olmasina ragmen her uygulamada uygulanabilirligi ve kullanim kolayligr istenildigi gibi
olamamaktadir. Ote yandan, yiiz ve ses tamima sistemlerinin her ikisinde de kullanim
kolaylig1 ve uygulanabilirlik istenilen diizeyde olmasina karsin dogruluklarindaki yanilma

oranlar yiiksektir [3].

1.4. Antropometri ve Kanon (Orantilar Kurali)

Her viicudun birbirinden farkli oldugunu gosteren oranlar biitiinii vardir. Bu biitiinii
inceleyen bilim dalina “Antropometri” denmektedir. Bu bilim dali, insan viicudunun ya da
viicudun bir boliimiiniin 6lgiilerini ve orantilarim inceler. Oyle ki, insan viicutlar1 veya
viicutlarinin boliimleri her ne kadar cesitlik gosterseler de 6zde belli, degismeyen oranlara
sahiptirler. Ornegin, kulaklarda farkli olabilecek kulak ¢esitleri incelendiginde, yirmi adet
kulak cesidi bulundugu ve bunlar1 bes burun tipi, yedi cesit goz rengi vb. degisik
diizenlemelerde birlestirildiginde birbirlerine hi¢ benzemeyen son derece farkli yiizlerin
ortaya ciktig1 goriiliir [4].

Antropometri, ayrica, morfoloji (bicimbilim) ve anatomiyi tamamlayan bir bilim dali
olarak; 1rk, cinsellik ve yas acisindan binlerce viicudun orantilarin1 kiyaslayarak arastirmais;
yiiz yillardan bu yana kullanilan 6l¢iileri incelemis; giliniimiize, viicut dlgiileri ve orantilar
ile ilgili daha dogru bilgiler saglamistir. Ornegin insan boylar1 l¢iilmiis ve ortalama olarak
boy degisimleri {i¢ grup olarak gozlemlenmistir. Bunlar 165 cm, 175 cm ve 175 cm {istii
olarak bulunmustur. Benzer olarak bas yiikseklikleri {izerine yapilan bir calismada bag
yiiksekliginin 21,5 cm ve 24 cm arasinda degistigi ve viicut Olgiileri i¢inde en az degisen
oOl¢ii oldugu fark edilmis ve basin yiiksekligi 22,5 cm olarak kabul edilmistir [4].

Her ne kadar yukaridaki o6rneklerde verildigi gibi verilen ol¢iilerde ortalama degerler
kullanilabilirse de oransal (modiiler) Olciiler kullanmak daha saglikli goriinmektedir. Bu
anlamda, 0l¢ii ve orantilar1 saptamak i¢cin de “Kanon” veya “Orantilar kurali” olarak
bilinen bir sistem kullanilmaktadir. Kanon, oran (modiil) olarak ifade edilen bir Olcii
biriminden yararlanarak insan viicudunun oran ve boyutlarin1 saptayan bir Olcme
sistemidir. Bu sistem, yukarida da ifade edilen kiyaslamali ¢calismalarla elde edilmis olup
orantilarin belirlenmesi ve bu orantilardan yola ¢ikarak Olciilendirmenin yapilabilmesinde

onemli bir yol gostericidir [4].



1.5. Yetiskin Insan Yiiziine ait Kanon Degerleri

Insan viicudunun tamaminda oldugu gibi her bir kismi (6rnegin, insan yiizii) i¢inde
kanon degerleri belirlenmistir. Insandan insana oranlarin en az degisim gosteren boliimii de
yiiz oldugu diisiiniiliirse yiize ait kanon degerlerini kullanmak daha dogru sonuglar
sunacaktir. Boylelikle yiiz tanimlanmasinda bu degerler kullanilarak yiiz ayriklagtirma
islemi gerceklestirilebilir. Yiize ait kanon degerleri ayrica insanlarin ¢ocuk, yetiskin ve
yash olmalarina gore degisebilmektedir. Bu boliimde ortalama olarak yetiskin insan yiizii
diisiiniiliip, yetiskin insan yiiziine ait oranlar verilecektir.

Yiize ait oranlar, bu oranlarin belirlenmesinde temel alinan birim boyun
tanimlanmasiyla elde edilir. Birim boy olarak, gozler arasi mesafe dikkate alinmaktadir.
Oyle ki, birim boy, bir g6z boyu olarak tanimlanmaktadir. Buna gore yetiskin bir kadin ve

erkege ait kanon degerleri Sekil 3’te gosterilmektedir.
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Sekil 3. Yetiskin kadin ve erkeklerde temel yiiz oranlar1 [3].

Sekil 3’te goriinen yiiz geometrisine gore goz, agiz, burun ve bunun gibi yiiz
bilesenlerinin goreceli konumlar1 ve genislik veya uzunluklar elde edilebilmektedir.
Ornegin, gozlerin konumunu, erkek yiizii iizerinde ifade etmek gerekirse; gozler, diiseyde
yiiziin ortasindadir. Yatayda ise kendilerinden diisey olarak indirilen dogrularin yiiziin

diisey simetri eksenine gore geometrik ortasindadir.



1.6. Yiiz Tespiti ve Kiyaslamada Kullanilan Yontemler

Goriintillerden otomatik yliz tespitini gerceklestirmek icin bir¢ok yOntem
uygulanmaktadir. Ornegin, giris resminin standart bir 6rnek yiizle olan iliskisini belirleyen
yontem sablon eslemeye dayalidir (template matching) [5, 6]. Kullamilan yontemlerden
goriintii tabanlilar (image based) sinir aglar1 ve istatistiksel analiz igerir [7] ve metodlar
arasinda en iyi sonug verenlerdendir. Yapay sinir aglari ile yiiz tespiti konusunda en onemli
calismalardan biri Rowley ve digerleri [8,9] tarafindan yapilmistir. Gelistirdikleri sistemde
goriintiiler 6n isleme tabi tutularak egitilmis ¢cok katmanli sinir agina verilir ve ag ¢ikisina
gore smiflandirmalar1 yapilir. Herbir pikseli ten rengine yakinligina gore etiketlemek ve
ortaya cikan bolgeleri biiyiikliiklerine gore yiiz olarak smiflandirmak renk tabanli bir
yontemdir. Yiizlerin farkli duruslarinda da basarili sonu¢ vermektedir fakat belirlenen ten
rengi hassasiyetinde ¢alismaktadir[10]. En ¢ok tercih edilen renk uzaylari RGB, normalize
edilmis RGB, YCbCr, HSI (Hue, Saturation, Intensity) dir. Ten renginin ayird edilebilmesi
secilen renk uzayina baghdir[11].

Benzerlik iliskisi gdz Oniine alinarak uygulanan degerlendirmelerden; geometrik
ozelliklere dayal1 yontemlerde [12, 13, 14 ve 15], yiiz bilesenleri (g0z, burun, agiz ve cene)
belirlenir ve bu bilesenler arasindaki alan, uzaklik, ac¢1 gibi Ozellik ve iliskiler yiizleri
tamimlada kullanmilir. Veri azaltmada etkili ve ekonomik olmalarina ve 1siklandirma ile
bakis acgisindaki degisimden etkilenmemelerine ragmen bu yontemler yiiz bilesenlerinin
olciimiine ve 6zellik cikarmaya karsi cok hassastirlar. Ote yandan, 6zellik ¢ikarma ve
Olciim yontemleri ile bugiine kadar gelistirilen algoritmalar bu ihtiyaci giderecek kadar
yeterli giivenilirlikte degildir [15,16]. Sablon esleme (template matching) ve sinir aglarina
dayali yontemler [17, 18] genelde yiizlerin goriintii tabanli temsilini (6rnegin, piksel
degerleri dizisi) dogrudan yapmaktadirlar. Geometrik yiiz bilesenlerinin Ol¢iimiine ve
belirlenmesine gerek olmadigi icin bu yOntemler geometrik yiiz tabanli yontemlerle
karsilastirildiklarinda uygulanmalar1 daha pratik ve kolaydir [15]. En basarili sablon
esleme yontemlerinden biri, yiiziin ifade edilebilmesi ve saptanabilmesi icin kullanilan
Karhunen Loeve doniisiimii veya temel bilesen analizine dayanan 6zyiiz yontemidir [19,
15]. Veri tabanindaki her yiiz resmi, Ozyliz uzayinda karakteristik eksenlere verilen
bilesenlerden olusan bir vektor ile temsil edilirler. Genelde yiiz saptanmasinda en yakin
uzaklik kriteri (the nearest distance criterion) kullanilmaktadir [15]. Bircok yiiz tanima

yaklagimu igerisinde, goriintii tabanli alt uzay analizi en iyi sonuglart verir. Alt uzay analizi



goriintii daha diisiik boyutlu uzaya (alt uzaya) izdiisiim yapilarak saglanir ve sonra tanima
bilinen goriintiiyle taninacak goriintii arasindaki uzaklik oOlciilerek gerceklestirilir. Boyle
bir sistemin en zor tarafit yeterli bir alt uzay bulmaktir. En ¢ok tercih edilen izdiisiim
metodlar1 Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis, TBA), Bagimsiz Bilesen
Analizi (Independent Component Analysis, BBA) ve Dogrusal Ayriklastirma Analizi
(Linear Discriminant Analysis, DAA)’dir [20].

TBA [21, 19 ve 22], yiiz tanima icin yaygin olarak kullanilan karakteristik doniistim
yontemlerinden biridir. TBA [19], en iyi temsili saglayan izdiisiim vektorlerini (Sekil 4)
bulur ve izdiisimle doniistiiriilen Ornekler orjinal ornekler hakkinda en cok bilgiyi
kapsamaktadirlar[20]. TBA yaklasimi [23], veri boyutunu veriyi sikistirarak [24] azaltir ve
yiiziin en verimli diisiik boyutlu yapisini ortaya cikarir. Bu boyut azaltma yararli olmayan
bilgiyi ortadan kaldirir [25] ve yiiz yapisin1 Ozyliz olarak bilinen ortogonal (iliskisiz)
bilesenlere tam olarak ayristirir. Herbir yliz goriintiisii 6zyiizlerin agirliklandirilmis toplami
(ozellik vektorii) olarak ifade edilebilir. Kiyaslamalar 6zyiizlerden hesaplanan 6zellik
vektorleri arasindaki uzaklik Olciilerek gerceklestirilir. TBA [26], varyans gibi ikinci
derece istatistik bilgisi ile ilgilenirken; BBA, [26,27] ikinci ve daha yiiksek dereceden
istatistikleri yakalar ve giris verisini istatistiksel olarak miimkiin olan en bagimsiz vektor
tabanina (Sekil 4) izdisiiriir[20]. BBA [26], giris verisindeki ikinci ve daha yiiksek
dereceden bagimliliklar1 azaltir ve doniistiiriilen veriyi kendisi boyunca istatistiksel olarak
bagimsiz yapan tabani bulmaya calisir. BBA, lineer bir ortogonal olmayan koordinat
sistemi belirler. Bu koordinat sisteminin eksenlerinin dogrultusu orjinal verideki ikinci ve
daha yiiksek dereceden istatistiklerle belirlenir. Amag istatistiksel olarak bagimsizlik
saglayan lineer bir doniisiim saglamaktir [28]. DAA [29, 30], TBA ve BBA’nin aksine
stniflandirma bilgisi kullanmakta ve Fisher Ayriklastirma Kriteri’nin en biiyiik oldugu
vektorler kiimesini elde etmektedir. DAA, [29, 31] sif bilgisini kullanir ve smif ici
dagilimi en kiiciik yaparken simif arasi dagilimi en biiyiik yapan vektorleri (Sekil 4)
bulur[20]. DAA, bilinmeyen simif Orneklerini siniflandirmak i¢in bilinen sinifli egitim
orneklerine dayali istatistiksel bir yaklasimdir [25]. Bu teknik simif arasi varyansi
maksimum, smif i¢i varyansi minimum yapmay1 amaclar (siniflar arasinda en iyi ayrimi
saglayan uzayin vektorlerini bulur). Biiylik boyutlu yiiz verisi ele alindiginda, bu teknik;
ornek uzay1 boyutuna gore az sayida egitim Ornegi varken, kiiciik 6rnek boyutu problemi

ile karsilasir[32][23]. TBA ve BBA, damismansiz 6grenme yontemleri olarak



adlandirilabilirken; DAA, egitim siirecinde her bir resim icin simif bilgisine ihtiyag
duydugundan danigsmanli 6grenme yontemi olarak adlandirilmaktadir [28].

Bu ii¢ algoritmada siiflandirma 6nce giris resimlerini bir izdiisiim matrisi ile bir alt
uzaya tasiyarak ve sonra girisin izdiisiimle elde edilen katsay1 vektoriinii diger goriintiilere
veya siniflara ait vektorlerle kiyaslayarak yapilir. Cesitli gruplar bu algoritmalar i¢in ¢esitli
sonuclar elde etmistir. Zhao [31] TBA ve DAA’ nin birlikte DAA dan daha iyi sonug
verdigini rapor etmistir. Beveridge [33], farkli uzaklik Ol¢timleri kullanarak yaptiklar
testlerde TBA algoritmasinin DAA’ dan iyi sonu¢ verdigini belirtmektedirler. Martinez
[30], kiiciik bir egitim seti i¢in (her siif i¢in 2 goriintii) TBA” min , DAA’ dan 1y1 sonug
verdigini ileri siirmistiir. Beak [34], TBA’ min BBA’ dan basarili sonuclar iirettigini
belirtmistir[28].

Model tabanli yontemlerde insan yiiziiniin, yliz degisimlerini yakalayacak modelini
insa etmek amaglanir [35]. Yiiz bilesenlerinin yerinden bagil konumlar1 ve uzakliklar
cikarilir. Insan yiizleri benzer topolojik yapiya sahiptir. Yiiz belli noktalarda bulunan
diigiim ve uzaklik vektorleri ile etiketlenmis kenarlarla yapilandirilabilir yani yiiz grafi
cikarilabilir. Yiiz deste grafi ornek yiiz goriintiilerinden cikarilir ve genel bir temsil ifadesi
olarak kullanilabilir. Diigiimler yeni yiiz lizerinde belirlendikten sonra yiiz tamima
olusturulan bu graf ve digerleri arasinda benzerlik kiyaslanarak gerceklestirilir. Model
tabanli yontemlerden olan Elastik Graf Esleme (Elastic Bunch Graph Matching, EGE), yiiz
goriintiilerinin 1s1klandirmadaki degisimler, durus sekli, psikolojik yiiz ifadesi gibi lineer
olmayan Ozelliklerini dikkate alir [23]. Bir Gabor dalgacik doniisiimii (Gabor wavelet
transform) yiizii bir esnek 1zgara iizerine izdiisiiren dinamik baglanti mimarisi saglar [25].
Esnek 1zgara iizerindeki diigtimler (Sekil 5’teki dairelerle ifade edilen), piksel etrafindaki
gorlintii davranisimi ifade eder ve goriintiiniin bir Gabor filtresi ile konvolusyonunun
sonucudur. Tanima, herbir Gabor diigiimiindeki Gabor filtresi tepkisinin benzerligine
dayali olarak yapilir [25]. Bu metoddaki zorluk, dogru smir isareti belirlemelerinin
saglanma zorunlulugudur ve bu durum bazen TBA ve DAA metodlarinin birlestirilmesiyle
basarilir [25]. PCA ve LDA birlikte kullanildiginda EGE' den daha hizli ve iyi sonug
vermektedir [36,37]. EGE, sinif basina bir egitim goriintiisii oldugunda tek secenek olarak
goriilmektedir [36]. Simf basma fazla egitim Ornegi oldugunda da, eger goriintiiler ¢cok
kiiciikse ve gozler ideal bir sekilde bulunamiyorsa EGE kullanilmalidir [36]. Ornegin farkli
bir calismada da, gozleri kapali kisilerin TBA kullanilarak daha kolay tanindig1 fakat EGE

ile tantmanin daha zor oldugu belirtilmistir[38].
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Sekil 4. Sekil ORL veritabanindan [39] elde edilen TBA, BBA ve
DAA taban vektorlerinden bazilar [35].

Sekil 5. Esnek deste harita graf (Elastic Bunch Map Graphing)
[40, 23].

1.7. Yapay Sinir Aglari

Bu boliimde kullanilan tekniklerden biri olan Yapay Sinir Aglari’nin yapisi
anlatilmaktadir [41, 42]. Bolim sonunda kullanilan model iizerinde yapilan

uygulamalardan bahsedilmektedir.

1.7.1.Sinir Ag1 Nedir

Bir sinir ag1 insan beynine dayali muhakeme modeli olarak tanimlanabilir. Beyin
yogun olarak birbirine bagl sinir hiicrelerinden (temel bilgi isleme birimleri) yani
noronlardan olusur. Insan beyninde yaklasik olarak 10 milyar noron ve noronlar arasinda
60 trilyon baglanti yani sinaps bulunmaktadir. Beyin bir¢ok ndronu ayni anda kullanarak

islevlerini ¢ok hizli gerceklestirmektedir.
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Bir n6ron, soma adi verilen hiicre gdvdesi, dendrit ad1 verilen uzantilar1 ve akson adi
verilen uzun tek bir uzantidan olusmaktadir. Dendritler soma etrafinda ag seklinde
dallanirken, akson ise diger noronlarin soma ve dendritlerine dogru uzanir. Sekil 6, bir sinir

hiicresinin yapisin1 géstermektedir.

Dendritler

Dider ndranlar

. ___ Sinaptik badlantilar

Alzon uglan

ekirdek

dcre givdesi (Soma)

Alson

Mhivelin kihf

Sekil 6.  Biyolojik sinir hiicresi

Sinyaller karmasik elektro-kimyasal reaksiyonlarla bir nérondan digerine yayilir.
Sinapslardan salinan kimyasal bilesenler hiicre govdesinin elektriksel potansiyelinde
degisime neden olur. Potansiyel esik degere ulasinca elektriksel bir darbe akson boyunca
gonderilir. Darbe potansiyellerinin artmasina ya da azalmasina neden olarak sinapslara
ulasarak yayilir. Uyar1 modeline cevapta, néronlar baglantilarinin giiciinde uzun siireli
degisiklikler gosterirler. Noronlar diger noronlarla yeni baglantilar olusturabilirler. Bu
mekanizmalar beyindeki 6grenmenin temelini olustururlar.

Beynimiz oldukca karmasik, lineer olmayan ve paralel bilgi isleme sistemi olarak
diistiniilebilir. Bilgi bir sinir aginda tiim ag boyunca ayni anda islenir ve saklanir. Noronlar
arasinda yanlis cevaba giden baglantilar zayiflatilirken, dogru cevaba giden baglantilar
giiclendirilir. Sonug olarak, sinir aglar1 deneyimle 6grenme yetenegine sahiptir. Ogrenmek
biyolojik sinir aglarinin temel ve gerekli bir ozelligidir. Ogrenmelerindeki kolaylik ve

dogallik, biyolojik sinir aglarinin bilgisayarla gerceklestirilmesine olanak sagladi.
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Yapay Sinir Aglan (YSA), 6grenme yetenegine sahiptir yani bagarimlarini arttirmak
icin deneyimden faydalanirlar. Yeterli miktarda ornek verildiginde YSA karsilasmadig
diger ornekler i¢in genelleme yapabilir.

Bir YSA, néron ad1 verilen ve beyindeki biyolojik ndronlara benzer olan birbirlerine
bagl islem birimlerinden olusur. Noronlar, bir nérondan digerine sinyaller geciren
agirliklandirilmis baglantilarla baglidir. Herbir néron baglantilariyla giris sinyalleri alir ve
bir c¢ikis sinyali tretir. Cikis sinyali nérondan ¢ikan (biyolojik aksona karsilik gelen)
baglantiyla gonderilir. Bu baglanti ayni1 isareti gonderen dallara ayrilir. Dallar agdaki diger
noronlara gelen baglantilarda sonlanir. Sekil 7, YSA’ daki baglantilar1 gostermektedir ve
Tablo 1’de biyolojik sinir ag1 ve YSA arasindaki benzerligi ifade etmektedir. Sekil 7°de
goriildiigii gibi YSA katmanlardan olusur ve agdaki noronlar bu katmanlara yerlesmistir.

Dis ¢cevreye bagli noronlar giris ve ¢ikis katmanlarini olusturur.

Girdi katmani Ara katman Cikti katmami

O,

Sekil 7. YSA’ nin yapisi

Tablo 1. Biyolojik sinir ag1 ve YSA arasindaki benzerlik
Biyolojik sinir ag1 Yapay sinir ag1
Soma Noron
Dendrit Giris
Akson Cikis
Sinaps Agirlik

Noronlar iligkilendiren baglantilar sayisal agirliklara sahiptir. Agirliklar ANN’ deki
temel bellek mantigini olusturur ve herbir néron girisinin giiciinii yani énemini ifade eder.

Bir YSA, bu agirliklarin tekrarlanan giincellemeleriyle 6grenir.
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Herbir noron bilgi isleme birimidir ve giris ile agirliklar verildiginde aktiavsyon
seviyesini hesaplar. Bir YSA insa etmek i¢in kullanilacak noéron sayisi ve noronlarin
baglant1 sekli belirlenmelidir. Daha sonra hangi 6grenme algoritmasinin kullanilacagina
karar verilmelidir. Son olarak da sinir ag1 egitilir yani agdaki agirliklara baslangic degeri

verilir ve egitim Orneklerine gore agirliklar giincellenir.

1.7.2.Noron

Noron, giris baglantilarindan sinyaller alir, yeni bir aktivasyon seviyesi hesaplar ve
cikis baglantilariyla ¢ikis sinyali olarak gonderir. Giris sinyali veri ya da diger noronlarin
cikist olabilir. Cikis sinyali ya problemin ¢6ziimii ya da diger noronlara giris olabilir. Sekil

8 bir ndronun yapisin1 géstermektedir.

Giris Agirhiklar Cikis
X
Y
X, @ -7y
~ Y
Xn

Sekil 8. Noron yapisi
Noron, giris sinyallerinin agirliklandirilmis toplamini hesaplar ve sonucu bir esik O

ile kiyaslar. Sonu¢ esikten kiiciikse noron ¢ikisi -1°dir, esikten biiylik veya esige esitse

cikis 1°dir. Boylece néronun kullandig aktivasyon fonksiyonu asagidaki gibidir.

)

V- { +1 eger X >= 0O
-l eger X < O
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X, noronun agirhiklandirilmis girisi; x; 1. giris degeri; w; 1. girisin agirligl; n ndronun
giris sayist ve Y de noronun cikisidir. Buradaki aktivasyon fonksiyonu isaret (sign)
fonksiyonudur. Boylece isaret aktivasyon fonksiyonu ile noronun cikisi asagidaki sekilde

ifade edilebilir.
Y=sign( Z x;w, —6 (2)
i=1

Bir¢ok aktivasyon fonksiyonu test edilmistir ancak birkaci1 pratik olarak uygulama
bulmustur. Bunlardan dordi Sekil 9°da goriilmektedir. Basamak ve igaret fonksiyonlari

(hard limit functions) siniflandirma ve tanima islemlerinde sikca kullanilmaktadir.

' iy iy
+1 +1 +
X X / X
Basamak Isaret 1 Sigmoid Dogrusal / 1
_J1X=0 — 1K= . e
Y=< > A Y= = Y=X
{ X« Ve {-]:XC.'O 1+

Sekil 9. Aktivasyon fonksiyonlari

Sigmoid fonksiyonu herhangi bir giris degerini 0-1 araliginda bir degere doniistiiriir.
Bu fonksiyon geri yayilim aglarinda kullanilmaktadir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu

noronun agirliklandirilmis girisine esit ¢ikis iiretir.

1.7.3. Perceptron

Perceptron bir sinir aginin en basit seklidir. Ayarlanabilir agirlikli tek nérondan ve
bir siirlayicidan (hard limiter) olusur. Sekil 10°da tek katmanl ve iki girisli perceptron

goriilmektedir.
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Girisler Lineer birlestirici Smarlayici Ciksg

Esik ¢

Sekil 10. Tek katmanl iki girisli perceptron

Perceptronun yapisinda lineer birlestirici (linear combiner) ve bunu izleyen
sinirlayici (hard limiter) vardir. Giriglerin agirliklandirilmis toplami sinirlayiciya verilir ve
cikisindan girisi pozitifse 1, negatifse -1 alinir. Perceptronda amag girisleri siniflamak yani
bir baska deyisle x;, Xa, ..., X, girislerini Ornegin A; ve A, smniflarina yerlestirmektir.
Boylece, n boyutlu uzay bir hiper diizlem ile iki karar bolgesine ayrilir. Hiper diizlem

asagidaki lineer olarak ayrilabilir (linearly separable) fonksiyonla tanimlidir.
z x;w,—0=0 3)
i=1

2 giris durumunda, X; ve X, karar sinirt Sekil 11.a’da gosterildigi gibi bir dogru
seklini alir. Sinir dogrusunun iizerinde kalan 1 noktast A; sinifina ait, dogrunun altinda
kalan 2 noktast da A, sinifina ait olarak degerlendirilmektedir. Esik O, karar sinirii

kaydirmak i¢in kullanilabilir.

4 3
X
b
Ay smift
N g
1 ]°
W\ -
) W\,
A smify Ty X T+ X T e-@=0
XN+ XN -e=0 KW=+ 05-0=0
X3
(a) (b)

Sekil 11.(a) 2 girisli perceptrondaki lineer ayird etme, (b) 3 girisli perceptrondaki
lineer ayird etme
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Sekil 11.b’de goriilen 3 girisli perceptron ic¢in bulunan ayirma diizlem asagidaki

esitlikle tanimlidir.

xw, +x,w, +x;w, —0=0 4)

Perceptronda smiflandirma islemi, perceptronun gercek cikisi ile hedeflenen cikisi
arasindaki farki azaltacak sekilde agirliklarda ayarlama yapilmasi ile gerceklestirilir.
Baslangic agirliklan rastgele olarak atanir, genellikle [-0.5, 0.5] araligindadir ve sonra
agirliklar ¢ikislar egitim Ornekleriyle tutarli halde elde etmek igin giincellenir. Perceptron
icin agirhik giincelleme siireci basittir. iterasyon p’de gercek (hesaplanan) cikis Y(p), ve

hedeflenen c¢ikis Yj(p) olarak alindiginda hata asatiidaki sekilde olur.

e(p)= Yup)- Y(p) p=123. (5)

Burada iterasyon p, p. egitim Orneginin perceptrona sunulmasim ifade etmektedir.
Eger hata, e(p,) pozitifse perceptron cikisi Y(p) arttirilmalidir; hata negatifse de cikis
azaltilmalidir. Herbir perceptron girisi toplam giris X(p)’ ye xi(p)*wi(p) kadar katkida
bulundugundan, giris degeri x;(p) pozitifse agirlig1 wi(p) deki artis perceptron ¢ikist Y(p)’
yi arttirmaya egilimlidir; giris negatifse de agirligindaki artis ¢ikisi azaltmaya egilimlidir.

Buradan asagidaki perceptron dgrenme kurali ¢cikarilabilir.

wi(p+1)=wi(p)+ & *xi(p)*e(p) (6)

a, 1’ den Kkiiciik pozitif bir sabittir ve ogrenme katsayisi olarak adlandirilir.
Perceptron 6grenme kural kullanilarak perceptronun siniflandirma islemi igin egitim
algoritmasi asagidaki sekilde ¢ikarilabilmektedir.

adim I: Baslangic

Agirliklara (w;, wa,...,w,) ve esik ‘e (O) baslangic degerleri [-0.5, 0.5] araligindan
rastgele olarak atanir.

adim 2: Etkinlestirme (aktivasyon fonksiyonundan ge¢irme)

Giris degerleri x;(p), x2(p), ..., xa(p) ve hedeflenen cikis Y;(p) uygulanarak perceptron
aktiflestirilir ve c¢ikis hesaplanir.
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Vip)=stepl Y. x,(pw,(p)~ 6] ™

Burada n perceptron giris sayisidir ve step, aktivasyon fonksiyonudur.

adim 3: Agirlik giincelleme

Perceptronun agirliklarinin giincellenmesi

wi(p+1)=wi(p)+Awi(p) (8)

seklinde hesaplanir. Aw;(p), iterasyon p’deki agirlik degisimidir ve delta kural: ile

hesaplanir:

Awi(p) = & * xi(p)*e(p) 9

adim 4: Iterasyon
Iterasyon sayisi1 p 1 arttirtlir ve adim 2’ ye doniiliir. Islemler yakinsama olana kadar

stuirdurilur.

1.7.3.1. Perceptronun Temel Lojik islemler AND, OR ve XOR icin Egitimi

AND, OR ve XOR i¢in dogruluk tablosu Tablo 2’ de goriilmektedir. Tablo x; ve x»
i¢cin tiim miimkiin durumlar1 ve sonuclari icermektedir. Perceptron girisleri siniflandirmak
tizere egitilecektir. AND icin, smiflandirma adimlari uygulandiginda egitim basar1 ile
tamamlanarak kabul edilebilir bir hata degeriyle sonuglarin hedeflenene yakin elde edildigi
goriilmiistiir. Benzer sekilde, perceptron OR islemini de 6grenebilmektedir. Ancak, tek
katmanli perceptron XOR islemini gerceklestirmesi icin egitilememektedir. Sekil 12°de
AND, OR, XOR fonksiyonlar: iki girisin degerlerine gore ifade edilmektedir. Fonksiyon
cikistm 1 yapan giris degerlerini temsil eden noktalar siyah, O yapanlar beyaz ile

isaretlenmistir.
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Tablo 2. Lojik islemler icin dogruluk tablosu

Girisler
AND OR XOR
X X5
0 0 0 0 0
0 1 0 1 1
1 0 0 1 1
1 1 1 1 0
}‘-n_ & l_ [ Y
1
0 1 X, X
(a) (b)

Sekil 12.  (a) AND, (b) OR, (c) XOR lojik islemlerinin 2 boyutlu grafiksel

gosterimi

Sekil 12.a ve b’deki siyah ve beyaz noktalar farkli taraflarda kalacak sekilde tek bir
dogru ile ayrilabilirler. Fakat, Sekil 12.c’deki siyah ve beyaz noktalar tek bir dogru ile
ayrilamamaktadir. Perceptron siyah noktalarla beyaz noktalar1 ayiracak bir dogru varken
karsilik gelen fonksiyonu temsil edebilir. Boyle fonksiyonlara lineer olarak ayrilabilir

(linearly separable) denir. Sonuc¢ olarak, bir perceptron AND ve OR islemlerini

ogrenebilirken XOR’u 6grenemez.

Bir perceptronun sadece lineer olarak ayrilabilen fonksiyonlar1 6grenebilmesi (1)
esitliginden c¢ikarilmaktadir. Perceptron cikisi Y sadece toplam agirliklandirilmis giris X
esik O‘ten biiyiilk veya esige esitse 1 degerini alir. Boylece tiim giris uzay1 X = O ile

tammlanan sirla ikiye boliinmektedir. Ornegin, AND icin smir dogrusu asagidaki

esitlikle tammmlanmaktadar.

xw, +x,w, =6
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Bu dogrunun altinda kalan bolge yani ¢ikisin O oldugu bolge x,w, +x,w, —6 <0 ile
bulunur, dogrunun iizerindeki yani cikisin 1 oldugu bolge de x,w, +x,w, —0>=0 ile
bulunur.

Perceptronun sadece lineer olarak ayrilabilen fonksiyonlar1 Ogrenebilmesi, bu
ozellikteki fonksiyonlar cok sayida olmadigindan perceptronlarin bu ac¢idan yetersiz
kaldigin1 gostermektedir. Bu problemi asmak i¢in ¢cok katmanli sinir aglart (multilayer

neural networks) kullanilmaktadir.

1.7.4. Cok Katmanh Sinir Aglar:

Cok Katmanl Sinir Ag1 (CKA), bir ya da daha fazla ara katman igeren sinir aglaridir.
Yapisal olarak Sekil 13’te de goriildiigii gibi Girdi Katmani, Ara Katman ve Cikti
Katmani’ndan olusmaktadir. Girdi katmam giris sinyallerini alir ve ara katmandaki

noronlara dagitir. Cikti katmani ara katmandan gelen sinyalleri alir ve agin ¢ikigini iiretir.

Girdi katmani  Ara katman (ikt1 karmant

Sekil 13. CKA’nin yapisi

Ara katmandaki noronlar, oOzellikleri tespit eder; noronlarin agirhiklar giris
orneklerindeki gizli Ozellikleri temsil eder. Bu ozellikler c¢ikis1 belirlemede cikti
katmaninda kullanilir. Bir ara katmanla giris isaretlerinin herhangibir siirekli fonksiyonu
temsil edilebilir, iki ara katmanla siireksiz fonksiyonlar1 dahi temsil edilebilir. Ara katman,

hedeflenen c¢ikis degerini sakladigi icin gizli katman olarak da adlandirilabilir. Ara
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katmanin hedeflenen ¢ikisinin ne olmasi gerektigini bilmek i¢in agik bir yol yoktur. Bagka
bir deyisle, ara katmanin hedeflenen ¢ikis1 katmanin kendisi tarafindan belirlenir. Ticari
amach kullanilan YSA’1 bir ya da iki ara katman icermektedirler. Her katman 10-1000
arasinda noron igerebilmektedir. Deney amachh YSA’1 iic ya da dort ara katman ve
milyonlarca noron icerebilmektedir. Ama en pratik uygulamalarda toplam ii¢ katman
kullanilmaktadir, ¢iinkii her ek katman hesaplama yiikiinii iistel olarak arttirmaktadir.

Girdi katmaninda, giris degerleri (G, G»,..., G,,) alinarak, bilgi isleme yapilmadan ara
katmana gonderilmektedir. Gelen her bilgi geldigi gibi ara katmana gonderilmektedir. Her
proses elemaninin bir girisi ve bir cikist vardir. Cikig, sonraki katmandaki tiim proses
elemanlarina gonderilir. Ara katmanda, girdi katmanindan gelen bilgiler islenerek sonraki
katmana gonderilir. Ara katmandaki her proses eleman1 de sonraki katmandaki tiim proses
elemanlarina baglidir. Cikt1 katmani da ara katmandan gelen bilgileri isleyerek aga verilen
girislerin karsihig1 olan ag cikislarimi (C;, (..., Cp) iretir. Cikti katmanindaki proses
elemanlarinin birer ¢ikisi vardir ve onceki katmanda bulunan tiim proses elemanlar: ile

baglantilidirlar.

1.7.4.1. CKA’ da Ogrenme Kurah

CKA oOgretmenli 0grenmeye dayalidir. Bu aglara egitim esnasinda giris ve bu
girislere karsilik iiretmesi beklenen cikislar birlikte verilir. Girisler ve girislere karsilik
gelen cikislar egitim seti olarak kullanilmaktadir. CKA’ nmin 68renme kurali en kiiciik
kareler yontemine dayali Delta Ogrenme Kuralinin genellestirilmis hali oldugundan
Genellestirilmis Delta Kurali olarak adlandirilir ve iki asamadan olusur: Agin cikisinin

hesaplandigi ileri dogru hesaplama ve agirliklarin giincellendigi geriye dogru hesaplama.

1.7.4.1.1 ileri Dogru Hesaplama

Egitim setindeki bir ornek aga girdi katmanindan sunulur ve burada herhangibir
islem yapilmadan ara katmana gonderilirler. Yani girdi katmanindaki k. proses elemaninin

cikist asagidaki sekildedir.

Ci'=Gi (1T)
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Ara katmandaki her proses eleman1 girdi katmanindaki elemanlardan gelen bilgileri
baglant1 agirliklarinin (A, Az,...) etkisi ile aldigindan ara katmandaki elemanlara gelen net

giris asagidaki sekilde hesaplanir.
NETf=Y A,C: (12)
k=1

Ay k. girdi katman1 elemanini j. ara katman elemanina baglayan baglantinin agirlik
degerini gostermektedir. j. ara katman elemaninin ¢ikisi ise bu net girisin aktivasyon
fonksiyonundan (sigmoid) gecirilmesi ile hesaplanir. Burada tiirevi alinabilir bir fonksiyon

kullanilmaktadir. Sigmoid fonksiyonunun kullanilmasi ile ¢ikis asagidaki sekilde olacaktir.

|

ci =
J 14" NETS+f°) (13)

Burada f;, ara katmanda bulunan j. elemana baglanan esik deger elemaninin

agirhgini gostermektedir. Bu esik degeri biriminin cikisi sabit olup 1’e esittir. Agirlik
degeri ise sigmoid fonksiyonunun uyumunu belirlemek iizere konulmustur. Egitim
esnasinda ag bu degeri kendisi belirlemektedir.

Ara katmanin biitiin proses elemanlar1 ve c¢ikti katmaninin proses elemanlarinin
cikislart ayn1 sekilde NET girislerinin hesaplanmast ve sigmoid fonksiyonundan
gecirilmesi ile belirlenir. Cikti katmanindaki ¢ikislar (C;, >, ...) bulununca ileri hesaplama

islemi tamamlanmais olur.

1.7.4.1.2 Geriye Dogru Hesaplama

Aga sunulan giris i¢in agin Urettigi ¢ikis beklenen cikislarla (B;, B>, ...) kiyaslanir.
Aradaki fark hata degeridir. Geriye dogru hesaplamada bu hata agirhik degerlerine
dagitilarak bir sonraki iterasyonda hatanin azaltilmasi saglanir. Cikti katmanindaki m.

proses elemani i¢in olusan hata asagidaki sekilde hesaplanir.

Em=Bm_Cm ( 14)
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E,, bir proses elemant icin olusan hatadir. Cikti katmani i¢in olusan toplam hatay1
(TH) bulmak ig¢in biitlin hatalarin toplanmasi1 gerekir. Bazi1 hata degerleri negatif
olacagindan toplamin sifir olmasin1 6nlemek amaciyla agirliklarin kareleri hesaplanarak
sonucun karekokii alinir. CKA aginin egitilmesindeki amag¢ bu hatayr en aza indirmektir.

TH’ nin hesaplanmasi:

TH%ZE; (15)

m

Toplam hatayr en aza indirmek icin bu hataya neden olan proses elemanlarina
hatanin dagitilmasi yani proses elemanlarimin agirliklarimin degistirilmesi gerekir. Agdaki
agirliklar, ara katmanla ¢ikti katmani arasindaki agirliklarin ve ara katmanlar arasi veya ara
katmanla girdi katmam arasindaki agirliklarin  farkli  sekilde degistirilmesi ile

giincellenmektedir.

1.7.4.1.2.1 Ara Katmanla Cikt1i Katmam Arasindaki Agirhiklarin Degistirilmesi

Ara katmandaki j. proses elemanini ¢ikti katmanindaki m. proses elemanina baglayan
baglantinin agirh@indaki degisim miktarina AA“ denirse; 7. iterasyonda agirligin degisim

miktar1 asagidaki sekilde hesaplanir.
AAS (1) = A0, C +aAA;, (1—1) (16)

A ogrenme katsayisim, o momentum katsayisim gostermektedir. Ogrenme katsayist
agirliklarin degisim miktarini, momentum katsayis1 da CKA’ nin 0grenmesi esnasinda
yerel bir optimum noktaya takilip kalmamasi icin agirlik degisim degerinin belirli bir

oranda bir sonraki degisime eklenmesini saglar. 8, m. ¢ikis biriminin hatasini

gostermektedir ve asagidaki sekilde hesaplanir.

8, =f (NET).E, (17)
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f (NET) aktivasyon fonksiyonunun tiirevidir ve sigmoid fonksiyonu kullanildiginda

esitlik asagidaki sekilde olacaktir.

6,=C,0-C,E, (18)

Boylece agirliklarin t. iterasyondaki degerleri asagidaki sekilde olacaktir.

A% ()= A% (1 =1)+AAL (1) (19)

Cikti katmaninda bulunan proses elemanlarinin esik deger agirliklarmin, S ¢,

degisim miktar1 bu birimin ¢ikisinin 1 olmasi da gdz Oniine alinarak asagidaki sekilde

hesaplanir.

ABE (1) = A8, + ahBE (1 —1) (20)

Esik degerin t. iterasyondaki agirh@nin yeni degeri de asafidaki sekilde

hesaplanacaktir.
B, ) =B, =D+ AL, (1) 21
1.7.4.1.2.2 Ara Katmanlar Arasi veya Ara Katman Girdi Katmam Arasindaki

Agirhiklarin Degistirilmesi
Ara katmanla ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklarin degisiminde her agirlik i¢in sadece
cikti katmanindaki bir proses elemaninin hatasi hesaba katilmaktadir. En son ara katmana
gelen bilgiler girdi katmani veya oOnceki ara katmandan geldiginden, bu hatalarin
olugmasinda girdi katmani ve ara katman arasindaki agriliklarin pay1 vardir. Bu yiizden
girdi katmani ve ara katman arasindaki agirliklarin degistirilmesinde cikti katmanindaki

proses elemanlarinin hepsinin hatasi hesaba katilir. Bu agirliklardaki degisim miktar1 AA.,
hata terimi ¢“, agirliklarin yeni degerleri A,ij (1), esik deger agirhiklant S (z) asagidaki

sekilde hesaplanir.
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AA[ (1) = A8 C, + A (1 —1) (22)
8¢ = f (NET).Y_6,A;, (23)
5 =Ci(1-CN.Y.6,A4, (24)
Ay (1) = Ayt =D +AAL (1) (25)
ABI(1)=A8! +aAB (1 —1) (26)
B @)= 7t =D+AB] 1) 27)

Bir iterasyon ileri ve geri hesaplamalar yapilarak tamamlanir. Yeni Ornek icin

sonraki iterasyona gecilir ve ayni1 islemler 6grenme tamamlanana kadar siirdiiriiliir.

1.7.5. CKA’ nin Calismasi

CKA’ nin hedeflenen problemin ¢6ziimiinde kullanilmasi i¢in Oncelikle iizerinde
calisilan problemin dogasina uygun bir egitim seti hazirlanir. Egitim setindeki Ornekler
teker teker aga sunularak agin 6rnekleri 6grenmesi yani izin verilen hata miktar1 dahilinde
cikis iiretmeyi saglayan agirliklarin hesaplanmasi gerceklestirilir. Proses elemanlarini
birbirine baglayan agirliklara ve esik deger biriminin agirliklarina baslangicta rasgele
degerler atanir. Daha sonra ag ogrenme islemi esnasinda agirliklart uygun sekilde
giinceller. Ileri yonde hesaplama ile agmn cikist bulunduktan sonra ortaya cikan hata
degerine gore yapilan geriye hesaplamayla agirhiklar degistirilir. Uretilen hata belli bir
diizeyin altina diisene kadar egitime devam edilir. Ogrenme islemi tamamlandiktan sonra
test amacli sorulan Ornekler i¢in agin trettigi cikislar degerlendirilerek agin basarisi
oOlciiliir.

Agin yapisinda ka¢ girdi birimi, ka¢ ara katman, her ara katmanda ka¢ proses
eleman1 olacagina ve cikti katmanindaki eleman sayisina, 0grenilmesi istenen olaya gore
karar verilir.

Temel olarak, 6grenmede aga sunulan giris degerleri i¢in beklenen c¢ikisi iiretmeyi

saglayacak agirliklar aranmaktadir. Baglangictaki degerleri rasgele olan agirliklar, 6rnekler
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aga sunuldukca istenen degerlerine ulasmaktadir. Ancak istenen agirlik degerlerinin ne
oldugu bilinmemektedir. Giris bilgisi ag lizerine dagilmakta ve agirlik degerleri kendi
baglarina anlam ifade etmemektedirler. Problem uzayinda sonuca iligkin en az hatayr veren
agirlik degerleri kiimesi en iyi ¢oziimdiir. Ogrenme esnasinda ag bu ¢oziimii yakalamaya
calisir. Agin farkli bir ¢6ziime takilmasi miimkiin oldugundan sonuglarda belli bir tolerans
degeri kadar hata kabul edilmektedir. Tolerans degeri altindaki herhangi bir noktada
ogrenmenin tamamlandigi kabul edilmektedir. En iyi ¢6ziim olmamalarina ragmen hata
diizeyinin altinda kalan coziimlere de ulasilabilir. Bir problem icin birden fazla ¢6ziim
uretilebileceginden (yerel ¢oziimler) YSA’min her zaman en 1yl ¢Ozimi Urettigi
soylenemez. Uretilen ¢oziimiin en iyi ¢oziim oldugunu bilmek de zordur. Hatanin belli bir
degerin altina diisiirlilememesinin nedenleri; orneklerin problem uzayini ¢ok iyi temsil
etmemeleri, ag i¢in uygun parametrelerin secilmemis olmasi (6grenme Kkatsayisi,
momentum katsayisi, aktivasyon fonksiyonu), baslangic degerlerinin uygun olmamasi,

katman ve katmanlardaki eleman sayisinin yetersiz olmasi gibi etkenler olabilmektedir.

1.8. Temel Bilesen Analizi
1.8.1. Giris

Benzerlik acisindan ele alindiginda, yiiz resimlerinin piksel degerlerinin
karsilastirilmast ile yiiksek basari elde edilmesi giigtiir; clinkii her yilizdeki yap1 (gozler,
agiz, burun, ten tonlar1) birbirine yakindir. Bu acidan bakildiginda, yiizler arasinda az
degisiklik ve yiiksek iliski vardir. Ornegin 100%100 boyutlu her yiiz resminin, aslinda
10000 boyutlu resim uzayinda bir nokta ile ifade edildigi diisiiniilebilir (Sekil 14.a). Bir
yiiz resminin digerleri ile karsilagtirrlmasinda verimlilik elde etmek i¢in baska bir uzaya
(yliz uzayma) doniisiim islemi tercih edilmektedir (Sekil 14.b). Bu doniisiim ile yiizleri
temsil eden noktalarin birbirlerine gore farkliliklar1 ve benzerliklerinin irdelenmesi daha
basarili olarak gerceklestirilebilmektedir. Sekil 14‘de bu durum gorsel olarak ifade
edilmektedir [43]. Bu boliimde kullanilan matematiksel ifadelerin tanimlar1 Ek 1 ve Ek 2’

de verilmektedir.
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Sekil 14.(a) resim uzayindaki yiizler (b) yiiz uzayindaki yiizler [43]

Bahsedilen doniisiim islemi, Temel Bilesen Analizi’ ne (TBA) dayalidir. TBA,
burada yiizler arasindaki ¢ok belirgin olmayabilen degisiklikleri belirleme imkén1 sunar ve
yiizleri burun, kas genisligi gibi geometrik farkliliklar1 kullanarak degerlendirmez. Bunun
yerine, TBA insan yiizlerinden olusan bir kiimeyi yiizlerdeki degisimi temsil eden birtakim
bilesenleri belirlemek icin analiz eder [43]. Bu bilesenler ozyiiz olarak ifade edilmektedir
ve bir yiiz resmi bu Ozyiizler kullanilarak tanimlanmaktadir. Bir yiiz resminin, resim
uzayindan yiiz uzayina izdiisiimii yapilinca onu temsil eden vektor ilgili 6zylize tekabiil
eden deger bulunarak olusturulur. Bu Ozyiizler, normalize edilmis yiiz resimlerinin
kovaryans matrisinin 6zvektorleridir. Ozvektor bulma islemini hesaplama acisindan
kolaylastiran bir teknik kullanilmaktadir[19, 22].

TBA, karmasik veri kiimelerinden anlamli bilgi ¢ikarmak amaciyla ¢ok kullanilan bir
analiz yontemidir. TBA, karmasik veri kiimesinin altinda yatan basitlestirilmis yapisint 6n
plana ¢ikarmak icin kiiciik boyutlara aktarilmasini miimkiin kilar [44]. Bagka bir deyisle,
verinin i¢indeki benzerliklerin ve farkliliklarin daha iyi ayirdedilmesini saglayacak sekilde
ifade edilmesini saglar.

TBA’nin yaptig1 islemi grafiksel olarak gozlemlemek icin asagidaki iki boyutlu (x,y)

veri kiimesi lizerinde TBA’ y1 inceleyelim (Sekil 15).
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Sekil 15.  Veri kiimesi icin TBA’ nin tayin ettigi yeni eksenler
[45].

“x” ve “y” den farkli eksenler ile verileri ifade etmenin daha verimli olacag fikriyle,
TBA dogrultusu boyunca verinin varyansinin en biiyiik oldugu ekseni arar. Bu eksenler
Sekil 15°te gosterilmektedir. Bu ortogonal eksenler veri kiimesinin 6zelligini yansitir. Sekil
15°te kirmizi dogru boyunca verinin dagiliminin en biiyiik oldugu goriilmektedir, sonraki
en genis dagilim da mavi dogru boyuncadir. Verilerin en yaygin oldugu eksen sayesinde
verilerin birbirlerine gore olan farkliliklari ya da benzerlikleri o eksen iizerindeki

izdiigiimleri ile daha iyi ayristirilabilmektedir.

1.8.2. TBA’ nin Amaci

TBA’nin amaci, veri kiimesini ifade edecek en anlamli taban1 hesaplamaktir. Bu yeni
taban, veri kiimesi icerisindeki gereksiz bilgiyi eleyecek ve gizli yapiyr ortaya c¢ikaracak
ozelliktedir. Asagida Ornek bir veri kiimesinin TBA ile hedeflenen yonde doniisiimii
anlatilmaktadir.

Veri kiimesi a*b boyutlu bir matris (X) olarak ele alinip herbir siitununun kiimeye ait
ornek vektor olarak islendigi diisiiniiliirse, herbir vektor a boyutlu ve ortonormal tabanl bir
vektor uzayindandir. Bu vektorler birim uzunluklu taban vektorlerinin lineer
kombinasyonlarini olustururlar.

Herbir siitunu veri kiimesinden birer 6rnek olan orjinal X veri kiimesini a*b boyutlu
Y matrisi ile temsil etmek i¢in P doniisiim matrisi PX=Y esitligiyle ifade edilen sekilde

kullanilabilir. P matrisinin satirlart {p;, p2, ... , po/ X in kolonlarim1 ifade etmek icin
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kullanilan yeni taban vektorleridir. Y nin herbir kolonu, X in herbir kolonu x; ile P nin ilgili
satirinin nokta ¢arpimui ile elde edilir (y; = [p;. X; ; ... ; pa. xi]). Dolayisiyla y;, {p;, p2, ...,
Pa/ tabanina izdiistimdiir ve P nin satirlar1 X* in kolonlarin1 yani veri kiimesindeki ornekleri
temsil etmek i¢in kullanilan taban vektorleridir.

Doniisimdeki {p;, p2, ... , pa/ satir vektorleri X’ in temel bilesenleridir ve Y’ nin
sergileyecegi ozellikleri belirlemektedirler.

Orjinal veri kiimesi X, fazla gereksiz bilgi icermektedir; diger bir ifadeyle bir
ornekteki herbir bilesen digerleriyle yliksek iliski icerisindedir. Dolayisiyla X in kovaryans
matrisi, Cov(X), kosegen (diyagonal) degildir. Burada amag, herbir bilesenin digerleriyle
iliskide olmamasidir. Dolayisiyla, yeni bilesenlerin kovaryans matrisi kosegen olmalidir
[46]. Kovaryans matrisinin kosegen sekli, bir bilesenin kendisi ile hesaplanan varyansinin
en biiyiik degeri alacagi, diger bilesenlerle hesaplanan kovaryansin sifir degeri (iligski yoksa
kovaryans degeri sifirdir) alacagi anlamina gelir. Boylece farkli bilesenler arasindaki iliski
kaldirilmis olur. Yani X’ in doniistiiriilmiis hali olan ¥’nin kovaryans matrisinin, Cov(Y),
asagidaki gibi olmasi hedeflenmektedir. (o;; 1. ve j. bilesen arasindaki kovaryans degerini

verir.)

(28)
Cov(Y) = y*y' =

0 0 .. ou

TBA’ nin Cov(Y)’ yi kdsegen yapmak icin sectigi yol asagida agiklanmaktadir [44].
Kovaryans matrisi Cov(Y)’ nin (1/(n-1))YY g seklindeki aciliminda Y=PX doniisiimii yerine

yazilirsa

Cov(Y) = (1/(n-1))*YY"
= (1/(n-1))%(PX)(PX)"
= (1/(n-1))*PXX" P"
= (1/(n-1))*P(XX")P"
= (1/(n-1))*PAP"

(29)
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elde edilir. Burada XX© yerine A simetrik matrisi alinmistir. Simetrik bir matris,

ozvektorlerinden olusan ortogonal matris ile asagidaki sekilde kosegenlestirilir.

A=EDE" (30)

Burada; D kosegen matris, £ de A nin dzvektorlerinin kolonlara yerlestirilmesiyle
elde edilen matristir. P doOniisiim matrisinin herbir satiri, p;, XX ¢ nin 06zvektori
secildiginde, P=E", A=P"DP esitlii elde edilir. P ortogonal oldugu icin tersi transpozuna
esitti, P’ = P'. A=P'DP ve P’ = P' esitlikleri Cov(Y)=(1/(n-1))*PAP"de yerine
kondugunda

Cow(Y) = (1/(n-1))*PAP"
= (1/(n-1))*P(P"DP)P"
= (1/(n-1))*P P'DPP"
= (1/(n-1))*PP'DPP"’
= (1/(n-1))*D (31)

elde edilir. Buradan goriiliir ki, D kosegen oldugundan Cov(Y)’ de kosegendir ve bu
duruma P matrisinin secimi ile ulagilmistir. Boylece doniisiim matrisi P, XX" matrisinin
Ozvektorlerini satirlarinda iceren matris olarak alindiginda; veri kiimesini iceren X
matrisinin doniistiigli ¥ matrisinin kovaryansi1 hedeflendigi gibi kosegen ozellige sahip
olur. Ayrica, ¥’ nin kovaryans matrisindeki i. kdsegen deger X’ in p; boyunca varyansidir.
A=EDE" den asagidaki sekilde elde edilen ve (6zdegerleri iceren) kosegen D matrisi,

kosegen elemanlarinda X’ in varyansini tagir.

A=EDE"
AE=EDE'E
AE=ED (matris*ozvektorleri=ozvektorleri*ozdegerleri)

32
E'AE=D (32)

Sonug olarak; veri kiimesi X in doniistiiriilmiis hali olan ¥Y’nin igerisindeki iliskileri
gosteren kovaryans matrisinin kosegen 6zellikte olmasi X kiimesinin P doniisiim matrisi ile
yeni bir uzaya tasinmasi ile saglanmistir. P’ deki vektorler yeni uzayin eksenleridir. Bu

uzayda aym veriler yeni uzaya izdiisimleriyle temsil edilmektedir. Bu izdiistimleri Y
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icermektedir ve veri kiimesinin Y ile temsili sayesinde artik veriler arasindaki iliskileri
O0lcmek daha verimli bir sekilde gercgeklestirilebilecektir. Verilerin ayni bilesenlerini
kiyaslamakla verilerin verimli bir sekilde ayiredilmesi bu bilesenleri saglayan yeni
eksenlerle miimkiin kilinmaktadir. Ciinkii artik verilerin farkli bilesenleri arasindaki
iliskiler kaldirilmastir.

Veri kiimesini igerisindeki benzerlikleri ve farkliliklar1 irdeleyebilmek icin en verimli
sekilde ifade etmek, dogrultusu boyunca verinin dagilimini en ¢ok kapsayan eksenleri yani
en biiyiik varyans: veren ozvektorlerin (dolayisiyla en biiyiik 6zdegerli dzvektorlerin)
temsil ettigi eksenleri, temel bilesenleri, segmekle basarilir.

Temel bilesenler tiim 6zvektorleri kapsamak zorunda degildir. Ilgili temel bilesenin
tasidigr bilgi miktar1 6zdegeri ile olciilmekte oldugundan, ozvektorler 6zdegerlerine gore
azalan sirada siralanir ve sondaki bazi vektorler isleme dahil edilmeyebilir[46, 22]. Yeni
uzaydaki boyut sayisin1 diisiirmede fazla bilgi kaybetmeden, kullanilacak 6zdeger sayisim
belirlerken en biiyiikk degerlilerin yaninda kiiciik degerlilerin gézardi edilmesi asagidaki

sartla saglanabilmektedir.

X
> A
=1 > 0,90

Za 1 (33)

i=1

/11. , Cov(X) in Ozdegerlerini gostermektedir. a tane Ozdeger icerisinden

toplamlarinin tiim o6zdegerler toplamina orami 0,90’dan biiyiik olan en biiyiikk x tane
ozdeger secilecektir. X veri kiimesi secilen 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektorlerle temsil
edilen uzaya tasinarak amaglandig iizere verimli bir sekilde ifade edilir.

Tim ozvektorler kullanilmadiginda orjinal veri matrisini yeniden elde etmek igin

uygulanan ters doniisiim isleminde olusan hata asagidaki sekilde hesaplanabilir [47].

;ﬂi—;li= Z/li (34)

i=x+1
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Ters doniisiim isleminde, tiim 6zvektorler kullanildiginda (x= a) hata degeri 0’dir. En
biiylik ozdegerlere karsilik gelen ozvektorler secildiginde hata kiiciik deger alir. Bu
bsliimde kovaryans matrisinin hesaplanmasinda kullanilan YY" ifadesindeki ¥ matrisinin
ortalama degerinin sifir oldugu varsayilmistir. Sonraki hesaplamalarda da goriilecegi gibi
kovaryans matrisi hesaplamasinda veriyi ifade eden matristen veri ortalamasi
cikarilmaktadir.

Burada ifade edilen yani TBA ile amaclanan durum sayisal veriler iizerinde konunun

daha iyi irdelenmesi icin asagida orneklendirilmektedir.

1.8.3. TBA nin iki Boyutlu Bir Ornek Kiimesi Uzerinde incelenmesi

Sekil 16’da, TBA’ da uygulanan adimlar ifade edilmektedir. Bu adimlara uygun

olarak ornek bir veri kiimesi iizerinde islemler ayrintili olarak ag¢iklanmaktadir.

Veri kiimesi olusturulur Kiimenin kovaryans
Kiimeden ortalamast ¢ikarilir matrisinin
ozvektorleri
hesaplanir

Ozvektirler
stralamir ve

aralarinda secim
yapilir

Ozvektorlerle veri yeniden ifade
edilir

Sekil 16. TBA’ daki uygulama adimlari

Oncelikle, kovaryansi almacak veri matrisini olusturmak igin her veriden veri
ortalamas1 c¢ikarilir. Asagida 2 boyutlu 10 veri ve cikarma isleminin sonuglari
goriilmektedir. (Dikkate alinacak Ornek verileri uygulama adimlarinda elde edilen

sonuclar1 karsilastirmak amaciyla [48] nolu kaynaktan alinmigtir.)
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X Yy X-Orty y-ort,
2.5 2.4 0.69 0.49
0.5 0.7 -1.31 -1.21
2.2 2.9 0.39 0.99
1.9 2.2 0.09 0.29
3.1 3.0 1.29 1.09
2.3 2.7 0.49 0.79
2 1.6 0.19 -0.31
1 1.1 -0.81 -0.81
1.5 1.6 -0.31 -0.31
1.1 0.9 -0.71 -1.01

ort,=1.81 ort,=1.91

Veri matrisi X X-or(X)=W

Asagida orjinal veri, eksenlere gore noktalar halinde isaretlenerek gosterilmektedir

(Sekil 17).

25+ 1

05 1 15 2 25 3 36
Sekil 17.  Ornek veri kiimesi
Birbirine Oklit uzakligi bakimindan en yakin iki ¢iftten biri kirmizi ile isaretlenmistir

ve aralarindaki uzaklik 0.22361 olmaktadir. Veri ciftleri arasindaki uzakliklar (10%(10-1)/2
tane uzaklik) asagida grafiksel olarak goriilmektedir (Sekil 18).
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uzaklik

1 L 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Hesaplanan uzaklik sayisi

Sekil 18. Veri ciftleri arasindaki uzakliklar

Bu veri matrisinin 6zvektorler uzayma izdiisiimiinii bulmak icin Cov(W) = W*W'

tizerinden bulunan kovaryans matrisi, 6zvektorleri ve 6zdegerleri asagidadir.

0.6166 0.6154

Cov(W) =
0.6154 0.7166
(35)
0.6779 -0.7352 e 0.0491 0
Ozvektor(Cov(W)) = Ozdeger(Cov(W)) =
0.7352 0.6779 0 1.2840

Kovaryans matrisindeki kosegen disindaki elemanlar pozitif oldugundan x ve y
bilesen degerlerinin birlikte artacag goriilmektedir, bu durum verilerin grafiksel
gosteriminden de gozlemlenir. Herbir 6rnegin boyutu 2 oldugundan kovaryans matrisi 2*2
boyutlu olmustur. Ozvektoérlerin boyu 1° dir ve birbirlerine diktir (0.6779°2+0.7352"2=1,
0.6779%(-0.7352)+0.7352*%0.6779=0). Buradan goriilir ki bu vektdor matrisi doniisiim
matrisi olarak kullanilabilir. Ozvektorler W matrisindeki veriler iizerinde Sekil 19°da
cizilmistir. (Sekil 19°da ozvektorler cizilirken, 6zvektor tizerindeki iki noktanin orjinal

eksenlerdeki koordinatlar1 hesaplanip bunlar arasina dogru ¢izilmistir.)
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051

05F

X

Sekil 19. Hesaplanan 6zvektorler

Kirmizi ile ¢izilen 6zvektor (p;), veriyi en 1yi kapsayan dogru olarak goziitkmektedir
ve bu veri kiimesinin kendisi boyunca nasil iligkili oldugunu gostermektedir. Yesille
cizilen 6zvektor (p2) de verideki diger daha az 6nemli yapiy1 yansitmaktadir. Sonug olarak,
kovaryans matrisinin Ozvektorleri ile veriyi karakterize eden dogrular bulundu [48].
Sonraki asama veriyi bu dogrulara gore ifade etmek i¢in doniistiirmektir. En biiyiik
0zdegerli 0zvektor veri kiimesinin temel bilesenidir. Buradaki temel bilesen kirmizi olandir
ve veri boyutlar1 arasindaki en onemli iligskidir. En 6nemli 6zvektorleri bulmak igin
ozvektorler 6zdegerlere gore siralanmaktadir. Kiiciik 6zdegerli ozvektorler fazla bilgi
kaybina neden olmadiklarindan elenebilmektedir. Doniisiim isleminde, secilen 6zvektorler
satirlara gelecek sekilde olusturulan matris sagdan veri matrisi (W) ile carpilmaktadir.
Boylece orjinal veriler secilen vektorler cinsinden ifade edilmis olur.

Sekil 20 iki oOzvektor, Sekil 21 ise tek o©zvektor kullanilarak elde edilen

doniistiiriilmiis veriyi gostermektedir.
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Sekil 20. 1ki 6zvektor ile elde edilen doniisiim
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01r

Yeni eksen 1

0&8r

06F

04r

02F

0r o o o] Q o] QU o]
024
04
NARF
N&F
EREE 05 0 05 i 15
Yeni eksen 1
Sekil 21.  Bir 6zvektor ile elde edilen doniisiim

Veri koordinatlart

Pi

0.8280
-1.7776
0.9922
0.2742
1.6758
0.9129
-0.0991
-1.1446
-0.4380
-1.2238

Veri

P2

-0.1751
0.1429
0.3844
0.1304

-0.2095
0.1753

-0.3498
0.0464
0.0178

-0.1627

koordinatlar

P

0.8280
-1.7776
0.9922
0.2742
1.6758
0.9129
-0.0991
-1.1446
-0.4380
-1.2238

Iki 6zvektor kullanilarak yapilan doniisiimde hi¢ veri kaybi olmadigindan Sekil 20,

Sekil 19” un 6zvektorler eksenlere gelecek sekilde dondiiriilmiis halidir. Sekil 21 temel

bilegsen kullanilarak elde edilen doniisiimdiir ve doniisiim sonucu veri tek boyuta

inmektedir. Diger doniisiimle kiyaslandiginda burda elde edilen degerler diger degerlerin

ilk kolonunda icerilmektedir. Dolayisiyla, Sekil 21°deki noktalar Sekil 20’deki noktalarin x

konumlariyla bir dogru iizerine diiserler [48].
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Asagida Sekil 22 ve Sekil 23’te siwrayla tek Ozvektdr ve 2 Ozvektor ile yapilan
doniisiimlerden sonra veriler arasindaki uzakliklar gosterilmektedir. 2 6zvektorle yapilan
doniisiimde uzakliklar ayn1 kalmaktadir fakat tek 6zvektorle yapilan doniisiimde 6rnegin en
yakin 2 nokta arasindaki uzaklik 0.22361°den 0.079248’ e diigmiistiir.

Sonug olarak; veri kiimesi icerisindeki iligkileri en 1yi agiklayan eksenlere gore ifade
edildi. Bu haliyle verileri ifade eden noktalarin birbirlerine gére durumlart daha verimli bir
sekilde kiyaslanabilmektedir.

Doéniisiim isleminde tiim 6zvektorler kullanilirsa islemlerden geri doniilerek orjinal
veri hatasiz olarak elde edilir. Doniisiimde 6zvektorlerin tamami kullanilmadiysa orjinal
veriye geri donerken bir miktar bilgi kayb1 olmaktadir. Orjinal veriye geri donmek i¢in
doniisiim sonucu sagdan doniisiim matrisinin tersi ile ¢arpilir. Doniisiim matrisi ortogonal
ozvektorlerden olustugu igin tersi transpozuna esittir. Boylece, doniisiim sonucu elde
edilen matrisin doniisiim matrisinin transpozu ile ¢arpimina, islemler basinda veriden
cikarilan ortalama eklendiginde orjinal veriye geri doniiliir. Iki 6zvektor kullanilarak
yapilan doniisiimden geri doniildiigiinde orjinal veri tam olarak elde edildi. Tek 6zvektorle
yapilan doniisiimden geri doniildiigiinde de asagidaki degerler elde edildi (Sekil 24). Sekil

24’°te temel bilesen etrafindaki varyasyonun korundugu goriilmektedir.

uzaklik

Hesaplanan uzaklik sayis1

Sekil 22. Tek 6zvektorle yapilan doniisiimden sonraki uzakliklar
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uzaklik

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Hesaplanan uzaklik sayis1

Sekil 23. Iki 6zvektorle yapilan doniisiimden sonraki uzakliklar

35

o 2.3713 2.5187
Ir . 0.6050 0.6032
2.4826 2.6394
250 o ] 1.9959 2.1116
2.9460 3.1420
o | 2.4289 2.5812

o 1.7428 1.8371

o 1.0341 1.0685
1er 1 1.5131 1.5880
0.9804 1.0103

Sekil 24. Tek ozvektorle yapilan doniisiimden geri doniildiigiinde elde edilen
veri kiimesi



2.  YAPILAN CALISMALAR
2.1. On islemler

Bu boliimde, ¢alismada uygulanan goriintii isleme adimlari agiklanmaktadir.

2.1.1.Gri Seviyeye Cevirme

Islenecek goriintiiler gri seviyededir. Gri seviyeyi bulmak igin ele alinan rengin iic
bileseninin (RGB) agirliklandirilmis toplami hesaplanir. Kirmizi bilesenin yaklasik %30’
u, yesilin %59’u ve mavinin %11°1 alinarak bulunan, hedeflenen gri seviyedir [49]. Bu
yiizdeler insan goziiniin temel renklere olan farkli hassasiyeti géz Oniine alinarak
secilmektedir. Insan gozii kirmizi, yesil ve maviyi farkli parlaklik seviyelerinde algilar[50].
Bir pikselin insan goziiyle algilanan parlakligit 0.30*R+0.59*G+0.11*B seklinde
hesaplanir. Hesaplanan agirliklandirilmis deger, gri seviyeye doniistiiriilecek resimde her
bilesene (kirmizi, yesil, mavi) atanir (Sekil 25). Asagida ayni resmin renkli hali ve gri

seviyeye doniistiiriilmis hali goriilmektedir (Sekil 26).

for(int i=0;i<boy;i++)

for(int j=0;j<en;j++)

{

y=piksel.r*0.30+piksel.g ¥0.59+piksel.b*0.11;
piksel[i][j]=TColor(RGB(y,y,y));

}

Sekil 25. Gri seviyeye doniisiim

Sekil 26. Ornek renkli resim ve gri seviyeye doniisiimii
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2.1.2.Smr izleme

Ikili resimdeki beyaz bolgelerin simirlarinin belirlenmesinde piksellerin Moore
komsuluklar1 dikkate alinmaktadir [S51]. Bir pikselin Moore komsulugu o pikselin
etrafindaki 8 pikseli kapsar (Sekil 27.b). ilk beyaz pikselden baslanarak, bu pikselin
etrafinda sirayla 0,1,2,3,4,5,6,7 yoniinde olmak iizere hareket edilir. Beyaz piksele
rastlanildiginda, bu piksel sinir pikseli olarak kaydedilir ve bir 6nceki konuma geri
doniiliir. Geri gelinen konumdan, yeni bulunan pikselin etrafinda ilerlenecektir. Bunun i¢in
yeni piksele gore konum hesaplanir ve bir sonraki konuma gidilir. Bu islemi 6zetleyen
algoritma ve Ornek bir resime uygulanmasi ile elde edilen sinir asagida verilmistir (Sekil

27.a ve 28).

B: suur pikselleri dizisi
p: giincel sinir pikseli
c: p pikselinin incelenen komsusu

Beyaz pikseli, w, B ye koy
p=w 1|2 |3
w ye gelmeden onceki konuma don
c=p nin siradaki komgusu 0O | P |4
while(c!=s)
if(c==white)
c yi B ye koy
p=c
c=p den onceki konum
else
c=p nin siradaki komsusu

(a) (b)

Sekil 27.  (a) sinir izleme algoritmasi, (b) bir pikselin Moore komsulugu

Sekil 28.  Ornek resim ve siirlar1 (kirmizi)



2.1.3. Goz Konumu Belirleme

Incelenen goriintiide gozlerin yeri gri seviyedeki goriintiiniin yatay histogram
egrisinden yararlanilarak tespit edilmektedir [52].
egrisindeki ilk en kiiciik degeri olusturan satir kaslarin (Sekil 29°daki kirmizi yatay c¢izgi),
ikincisi gozlerin konumunu (Sekil 29°daki mavi yatay) vermektedir. Diizlestirilmis diisey
histogram egrisindeki tepe noktasi burun hizasin (sar1 ¢izgi), solundaki minimum deger

sol gz baslangicimi sagindaki de sag goz baslangicini (yesil dikey cizgiler) vermektedir.
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Iian

st
140
128
il
125’:::
120411
115":;//.-/;///:»//: 7

LR R | T T T T
58131925 3238 45 52 59 66 73 80 87 94 102 11112

Yatay histogram egrisi

58131925 3238 45 52 50 66 73 B0 &7 94 102 111120

Diisey histogram egrisi

Sekil 29.Yatay ve diisey histogram egrilerinden yararlanilarak goz seviyesinin

bulunmasi

2.1.4. Asindirma (Erosion)

Asindirma isleminde 2 tiir veri vardir. Birincisi islemin uygulanacagi goriintii (A),
ikincisi de (B) yapisal element (structuring element) adi verilen goriintii {izerinde
asindirma isleminin etkisini belirleyen veri kiimesidir (Sekil 30). Burada ikili goriinti

iizerindeki asindirma islemi incelenmektedir. Uzerinde islem yapilacak goriintiideki arka

plan bilgisi 0, digerleri 1’ dir. Asindirma

Diizlestirilmis yatay histogram
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Ae B = {z|(B), c A} (36)

seklinde tamimlidir [53]. A 13*13 boyutunda, B’ de 5*1 boyutunda elemanlar1 Sekil 30’

daki gibi olan iki matris olsun.

Sekil 30. Asindirma uygulanacak gOriintii matrisi ve
yapisal element

Asindirma islemi gerceklestirilirken yapisal element goriintii iizerinde, yapisal
elementin merkezi goriintii izerinde 1 olan piksellerle ortiisecek sekilde gezdirilir. Eger
yapisal elementteki her piksel i¢in, goriintiide o konuma karsilik gelen pikseller 1 ise,
goriintiideki merkeze karsilik gelen piksel oldugu gibi birakilir; goriintiideki piksellerden
herhangibiri 0 ise, merkez piksel de O yapilarak eritilir [54]. Baska bir deyisle; B’ nin
merkezi A lizerinde gezdirilirken B, A’ da tamamen kapsandiginda B’nin merkezinin

tizerinde oldugu A’ daki piksel degistirilmez, aksi durumda piksel silinir (Sekil 31).

Sekil 31.  Asindirma sonucu
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2.1.5. Goriintii Boyutu Degistirme

Bir goriintiiniin boyutunu istenilen degerlere getirirken; hedef boyuttaki goriintiiniin
herbir koordinatinin orjinal resimde hangi koordinatlar1 temsil edecegi belirlenerek o
koordinatlardaki piksel degerleri ortalamasi ile yeni goriintii olusturulur. Ornegin, 100%100
boyutunda bir goriintiiniin 20%20” ye diisiiriilmesi durumunda; 20*20 boyutlu goriintiiniin
herbir koordinati i¢in 100*100 boyutlu goriintiide 25 piksel degerinin ortalamasi
hesaplanir. Ornegin, 20¥20 boyutlu goriintiideki (10, 15) koordinath pikselin degeri icin
100*100 boyutlu goriintiideki (50, 75) ve (55, 80) koordinatlar1 arasindaki piksel degerleri
ortalamasi1 hesaplanir. Asagida bu sekilde gerceklestirilen ornekler goriilmektedir (Sekil

32).

by e oraninda, eni de 04 oraninda degigtinlmektedir

Boy: 199 En: 156 Boy: 119 En: B2

bayu 1.2 oraninda, eni de o7 oraninda dedigtinimek tedir

Boy: 199 En: 156 Boy: 238 En: 109

Sekil 32. Goriintii Boyutu Degistirme Ornekleri
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2.1.6.Oval Maske

Uzerinde islem yapilacak yiiz resminin baz1 bolgeleri Snemsenmemektedir. Ozellikle
koselerdeki bolgelerde tasmnan bilgi sonucu verimli yonde etkilemediginden goz ardi
edilmektedir. Calismada asagidaki iki maske kullanilmistir (Sekil 33). Maskenin
uygulanacagi resimde, maskelerdeki siyah piksellere karsilik gelen pikseller isleme dahil

edilmeyecektir.

F A

b d

Sekil 33. Oval maskeler

Asagida bu maskelerin uygulandiklart goriintii iizerinde eledikleri kisimlar

gozlenmektedir (Sekil 34).

| == a8

¥ i ]
w— —
=

Sekil 34. Maskenin resimlere uygulanisi

2.1.7.Parlaklik Diizenlemesi

Veritabaninda kullanilan resimlerin koyuluk ve acikliklarinin birbirlerinden ¢ok
farkli olmamasi i¢in resimlerin piksel degeri ortalamalarina gore her resimde bir miktar
oteleme yapilmaktadir. En biiyiik ortalama degeri m, en kiiciik ortalama degeri n ise;
ek=(m+n)/2 degeri Otelemede kullanilacaktir. Her resmin pikselleri ek-resim_ortalamast
kadar otelenmektedir. Boylece her resmin ortalamasi ek kadar olmaktadir. Sonu¢ olarak
birlikte isleme koyulacak resimlerin ortalamalar1 esitlenmektedir. Asagida 6rnek iki resmin
bu islemden Onceki ve sonraki durumlar1 ve 6rneklerden biri i¢in de piksel degerlerinin

grafiksel ifadesi gosterilmektedir (Sekil 35).
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(1), ortalama=148 (2), ortalama=197

(1*), ortalama=167 (2%*), ortalama=167

300
200
100 ]
5, -
(5] b (0]
N g 80
() ()
bS] )
) ©
w w
4 4
A A A00
200
100 o
A0 B0 40
100 El| & ) o 10
Piksel koordinatlar1 Piksel koordinatlar1
(1)’ in pikselleri 6nden
T F | ‘ ] 300 —
; -||
250 — 250 - ‘
||
20 = “W“‘ | | H Il |\ ‘| ‘
5 © ||
an o
3150 S =
2 | 2
4 100 i o2 et
[ [ W)
7 50
0= T T T T il 0 T - \;géﬂ
0 20 .40 i &0 10080 0 04 &0 a0 10
Piksel koordinatlari Plksej koordinatlar:
(1) uistten (1*) uistten

Sekil 35. Diizenlemeden 6nce ve sonra goriintiiler
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2.2. Ten isleme

Yiiz tespiti i¢in resimlerde ten rengi belirleme ¢ok kullanilan faydali bir yontemdir.
Ten bolgesi tespiti isleminde, incelenen resme ait herbir piksel renk bilesenlerine dayali
olarak ten ya da ten degil seklinde simiflandirilmaktadir. Bu amacla, ten renginin
belirlenmesinde giris resminin farkli bir renk wuzayma tasinmasi s6z konusudur.
Incelenecek giris resmi RGB (Red Green Blue) formatindadir. RGB bilesenleri aydinlatma
kosullarina bagli oldugundan, bu formattaki resimler iizerinde c¢alisan bir yontem
aydinlatma kosullar1 degistiginde basarisiz olabilir. Ten olarak siniflandirilacak pikselleri
belirlemek i¢in, incelenen resmin YCbCr bilesenleri hesaplanarak, renklilik bilgisini
tasiyan Cb ve Cr bilesenleri incelenmektedir. Cb ve Cr bilesenlerinin degerlendirilmesi ile

elde edilen ten rengine dayanarak piksellerin bu degere yakinliklarina gore ten bolgesinde

olup olmadiklarina karar verilmektedir.

2.2.1.YCbCr Renk Uzay1

YCbCr renk uzaymnda, parlaklik (luminance) bilgisi Y bileseninde, renklilik
(chrominance) bilgisi de Cb ve Cr bilesenlerinde tutulur [47, 55]. Cb bileseni mavi bilesen
ve referans degeri arasindaki farktir, Cr bileseni de kirmizi bilesen ve referans degeri
arasindaki farktir [47]. Y bileseni aslinda orjinal renkli resmin gri seviyeli kopyasidir.
Asagida (Sekil 36) RGB’ den YCbCr’ ye gecmek icin kullanilan doniisiim ve ornek bir
resim lizerinde sirasiyla R, G, B, Y, Cb, Cr bilesenleri gosterilmektedir [56, 57].

Y 0.299 0.587 0.114 | R 0
Ch|=|-0.169 —-0.331 0500 |G |+|128
Cr 0.500 —-0419 -0.082|| B

l%\/

Sekil 36. Orjinal resim ve R, G, B, Y, Cb, Cr bilesenleri [56, 57].
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2.2.2.Ten Bolgesi Tespiti

Sisteme giris olarak verilen resimdeki yiizlerin bulunmasi isleminde arka plan bilgisi
tizerinde gereksiz islem yapmaktan kag¢inmak amaciyla ten isleme boliimii sisteme
eklenmistir. Resimdeki ten iceren bolgeleri belirleyen modiil, olusturulan 271 elemanlh
(25*25 boyutlu ve oval masktan gecirilmis) egitim setinden (Sekil 37) iretilen ten
bolgelerini temsil eden piksel degerleri iizerinde calisarak, beyaz bolgeler ten bolgelerini

gosterecek sekilde ikili resim iiretir.

Sekil 37. Ten islemede kullanilan egitim setinden bazi ornekler

Herbir pikselin renk bilesenine bakilarak ten olup olmadigina karar verilmektedir.
Egitim setinden elde edilen Cb ve Cr bilesenlerinin standard sapmasi ve ortalamasina
dayanarak pikseller degerlendirilir. Sekil 38’de egitim setindeki orneklere ait Cb ve Cr
bilesenleri goriilmektedir. Hesaplanan ortalamadan standard sapma kadar farkli degere
sahip renk bileseni olan pikseller ten bolgesine ait olarak belirlenip sonug¢ resminde beyaz

pikselle temsil edilmektedirler (Sekil 39).

aoond’
7.000 4
s.0004"
. 50004
4,000
30004
20004

1.000

0616294357 708498114134 153 173 182 212 232 251

40 1 1 1 1
100 120 140 160 180 200 220

Cb, Cr bilesenleri i¢in histogram

(a) (b)

Sekil 38. a) Egitim setinin Cb, Cr bilesenleri, b) Cb (kirmizi) ve Cr (yesil) bilesenlerin
sikligt
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avr = egitim setinden hesaplanan Cb,Cr ortalamasi

n = egitim seti eleman sayisi
std = hesaplanan standard sapma
Xx; = pikselin Cb,Cr degeri

std = square_root((1/n) * X(x; - avr)2 )
if ((piksel.(Cb,Cr) <= avr + std) & & ( (piksel.(Cb,Cr) >= avr - std)))
piksel = white;

Sekil 39. Ten bolgesindeki piksellerin tespiti

Asagida ten bolgesinin tespitinde izlenen adimlar goriilmektedir (Sekil 40).

Erozyon [® Swmr izleme

Giris resmi W Ten deger:'m
yakimn pikseller

Elzme > Orjinal resim
Uzerinde sonuclar

ve cerceveleme

Sekil 40. Ten isleme boliimiiniin genel ifadesi

Egitim setinden Cb bileseni icin standard sapma 10, Cr i¢in 9; ortalama Cb i¢in 113,

Cr icin 153 olarak hesaplanmistir. Asagidaki resim bu degerler goz oniine alinarak ikili
hale doniistiirilmiistiir (Sekil 41).

(a) (b) (c)

Sekil 41.

a) Islenecek renkli resim b)Elde edilen ten bolgesi ¢) Asindirma
sonucu

Sonuca bir kez asindirma islemi uygulanarak, olas: giiriiltii degerleri yok edilir. Elde

edilen beyaz bolgelerin siirlarinin belirlenmesinde piksellerin Moore komsuluklar
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dikkate alinmaktadir. Sinirlan cizilen gruplan kapsayan dortgenler bulunarak bagimsiz

bolgelerin belirlenmesi islemi gerceklestirilir ve bolge alani, en kiiglik yiizii kapsayacak

25%25 boyutlu kareden kiigiik olanlar elenir (Sekil 42).

Sekil 42.  Sinirlart belirlenmis, eleme yapildiktan sonra kalan ten

bolgesi ve orjinal resimde sonucun gosterilisi (kirmizi
pikseller bulunan ten bdolgesinin sinirlarimi gostermektedir,

tek pikseller mavi ile gosterilmistir, sar1 dortgenler elenen
bolgeleri kapsamaktadir.)

Asagida bagka bir 6rnek resim iizerinde islem asamalar1 sirayla gosterilmektedir (Sekil 43).

Sekil 43.0rnek iizerinde ten isleme asamalari
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2.3. CKA’ nin Gerceklenmesi

Calismada c¢ok katmanli bir sinir ag kullanilmistir ve Sekil 44°te kullanilan agin
egitim algoritmas: verilmektedir. Ornekler bitene kadar, ileri ve geri yonde hesaplama
yapilmaktadir. Ornekler bittiginde toplama hata degeri belirlenen esikten biiyiikse toplam
hata degeri sifirlanarak oOrnekler giincel agirlik degerleri ile yeniden egitilmektedir.
Ornekler igin elde edilen ag ¢ikist beklenen degerden farkli oldugu siirece agirliklar
giincellenmektedir. Ornekler tamamen aga sunulduktan sonra toplam hata degeri esik
degerin altina diistiigliinde egitim islemi sonlanir ve agirhiklar kaydedilir. Egitimin test
edilmesi asamasinda elde edilen agirlik degerleri ile test edilmek i¢in aga sunulan 6rnek

kullanilarak ag ¢ikist hesaplanir. Egitimde kullanilan fonksiyonlar Ek 3’dedir.

Baglangig

Yeni drnegi al
Ag okiam hesapla
g qug P H
Egiim tamamland:
do{
H toplamhata=0.0
hethnsibirc s for(ornek sayist kadar)
(beklenen - gios) =0 {

ornekhatasi=0.0
cikis_hesapla
hata=false

Adtliklan gineelle

for(cikis sayist kadar)
hata=(hatall((beklenen-cikis)!=0))

Toplamhata—=

L (beklenen - qkas)/2 i . .
akss ifthata) {agirlik giincelle}
gleman savis

' for(cikis sayist kadar)

ornekhatasi+=(beklenen-cikis )2

toplamhata=toplamhata+ornekhatasi/2

/

Jwhile(toplamhata>esik);

(a) (b)

Sekil 44. (a) Egitim algoritmasinin akis diyagrami, (b) Egitim algoritmasi
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2.3.1.CKA ile XOR Problemi

Belirlenen egitim algoritmas1 (Sekil 44), XOR problemini temsil eden ornekler ve
beklenen degerler iizerinde uygulanarak Tablo 3’deki sonuglar elde edilmistir. Ogrenme
katsayis1 0.5, momentum katsayis1 0.8, aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid, esik degeri
olarak 0.001 alinmistir. (Baslangic degerleri de rasgele alinmistir.) Agin yapisinda
probleme uygun olarak girdi katmaninda 2, ara katmanda 2 ve c¢ikt1 katmaninda 1 proses
eleman1 kullanilmistir (Sekil 45). Tablo 3° de goriildiigii gibi ag problemi ¢ok diisiik

hatalarla cozebilecek sekilde 6grenmistir.

Tablo 3.  XOR problemi i¢in egitim tamamlandiktan sonra elde edilen sonuglar

Girdi 1 Girdi 2 Beklenen cikti Agin ciktist
0 0 0 0.01950539405660462
0 1 1 0.9791421309451811
1 0 1 0.9784779504624121
1 1 0 0.026781264180183943
Agirliklar:
G
W,=-4.480116570519896
C  W,=-6.349470336097978
W;=-4.563910564346504
G, W,=-6.979251673679791

Ws=6.697861445905171
W=2.6312272354498103
W,=9.374218839460294
Ws=-9.50673915787366
Wo=-4.411726581390527

Esikler

Sekil 45. XOR problemi icin kullanilan CKA

XOR iglemi icin CKA’ nin buldugu karar sinirlarin1 kolay gozlemlemek amaciyla
aktivasyon fonksiyonu olarak isaret fonksiyonu kullanilabilir. Egitim sonucu elde edilen
Sekil 45°teki agirhik degerleri ve aktivasyon fonksiyonu olarak isaret fonksiyonu
kullanildiginda ag, (0,1,1,0) beklenen degerleri i¢in (-1,1,1,-1) ¢ikislarim tiretti. Bu durum
Sekil 46.a ve 46.b> de noron 3 ve nodron 4’ {in belirledigi sinir dogrular ile
gosterilmektedir. Noron 5 de bu dogrularin lineer kombinasyonu olarak c¢alismaktadir

(Sekil 46.c).



(a)

Sekil 46.

GW+GWi+Ws=0
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e k

(b)

G :-‘u-‘n.:—G:-‘nY_; —-".Ts =[:|

(©

dogrusu, (c) Tiim ag tarafindan iiretilen sinir dogrusu

2.4. Yiz Tespiti

(a) Noron 3 ile iiretilen sinir dogrusu, (b) Noron 5 ile iretilen sinir

Ten isleme bolimiinden elde edilen sonu¢ YSA’ya dayali sorgulama kisminda

islenmektedir (Sekil 47).

| Olast yiizleri |
I iceren ten !
|

| .. .
| bolgeleri

I i
i

Olcekleme

Kaydirilan

Pencere icerigi

pencerelerle
tarama

¥

Giris resminde - .

tespit  edilen < encerelerl

viizler orjinal resme
olcekle

1

|| Egitilmis ag

v

<

Sekil 47. YSA’ ya dayali sorgulama

Yiiz olarak
secilen
. encere
Pencereleri p . .
. icerikleri
diizenleme




51

2.4.1.Agmn Egitimi

Bu asama i¢in Oncelikle agin egitimi gerceklestirilmektedir. Ag, yiiz ve yiiz olmayan
resimler arasinda se¢im yapabilmesi amaciyla egitilmektedir. Yiiz ve yiiz olmayan
orneklerden olusan veritabanina sirayla gri goriintiiye ¢evirme, parlaklik diizenlemesi ve
oval masktan gecirme islemleri uygulanmaktadir. Egitim setinde kullanilan ve bu
islemlerden geg¢irilmis 25x25 boyutundaki gri seviyeli goriintiilerden bazilar1 Sekil 48’de
goriilmektedir. Egitim seti goriintiileri, aga sunulmadan once piksel degerleri belirlenen
referans degerine gore Otelenerek tiim goriintiiler ayn1 derecede parlak hale getirilmektedir.

Goriintii aga sunulmadan 6nce oval masktan gecirilerek koselerdeki yiiziin tespitinde
etkisi olmayan bilgiler elenebilmektedir. Maskenin siyah kose degerlerine karsilik gelen,
goriintiideki piksel degerleri aga sunulmayarak hem yiiz bilgisi on plana c¢ikarilmis olur
hem de agin giris sayist azaltilmig olur. Kullanilan maske ile 25x25 olan ag giris sayisi
uygulamada 551 olarak alinmistir. Yiiz belirleme islemi i¢in veritabaninin egitminde, yiiz
olarak belirlenen Orneklerin iyi ayird edilmesini saglamak amaciyla yiiz olmayan
orneklerin secimi Onem tasimaktadir. Egitim seti icin segilen Ornekler, agin verimli bir
sekilde egitilmesi i¢in islendikten sonra, rastgele alinarak sisteme verilmektedir. Egitim
islemi agirhiklarin giincellenmesi olarak ©zetlenmektedir. Orneklerden gelen bilgi,
agirhiklara aktarildigindan, agirlhiklar onceki Ogrenmeleri yok etmeyecek sekilde
giincellenmelidir. “Ogrenme oram” olarak isimlendirilen sabit, agirhiklarm degisim
miktarin1 kontrol etmek icin kullanilir. Bu sabit ¢ok kiiciik secilirse 6grenme islemi ¢ok
uzun zaman alir; ¢ok biiyiik secilirse de eski 6grenilenlerin kaybolmasina neden olabilir.

Ogrenme katsayismin optimum degeri genellikle denenerek belirlenir.

R e
A b

Sekil 48.a) veritabanindaki yiiz grubundan birka¢ Ornek b) veritabanindaki yiiz
olmayanlar grubundan birka¢ 6rnek

Egitim asamasinda, yiiz tespiti i¢in olusturulan veritabanindaki 280 yiiz, 320 yiiz
olmayan Ornek aga sunuldu, sirastyla (1,0) degerleri beklenen cikislar olarak belirlendi ve

0.001 tolerans degeriyle egitim tamamlandi. Kullanilan araytiz Ek 4’ dedir.
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Asagida egitilmis agin yanlis olarak tespit ettigi bazi kisimlar goriilmektedir (Sekil
49), bunlar Onislemden gecirilip aga yiiz olmayan Ornekler olarak verilerek tekrar

egitildiginde bu gibi yanlis tespitler elenmektedir.

B L2 °C

Sekil 49.  Belirlenen kotii 6rneklerden birkagi

2.4.2.YSA ile Yiiz Tespiti

Yiiz tespiti isleminde, agin egitiminden sonra ikinci asama olarak, olasi tiim yiizlerin
bulunabilmesi amaciyla goriintiiniin  cesitli  boyutlara kiiciiltillerek  taranmasi
gerceklestirilmektedir (Sekil 50). Tespit edilecek yiizleri iceren goriintii gri seviyeye
cevrildikten sonra, egitim setindeki goriintiilerin boyutuna (25x25) adim adim, goriintiiniin
en boy oranmi korunacak sekilde ol¢eklenmektedir. Her adimda goriintii icerisinde 25x25
boyutunda pencere gezdirilerek pencere icerigi egitilmis aga sunulmaktadir. Hesaplanan ag
cikist belirli bir esik degerinden biiyiik ise pencere o anki konumuyla goriintiide bir yiizii
kapsamaktadir ve kose koordinatlar1 gercek goriintii boyutuna olgeklenerek kaydedilir.
Sekil 51°de goriintiide Olcekleme ve pencere gezdirme yapilarak yiiz tespiti

orneklendirilmistir.

for(secilen kiiciiltme adimi sayist kadar){

For(tiim resimde pencere kaydirma adimi ile 25%25 lik pencere gezdir){
Pencerenin icerigine oval mask uygula
YSA ya gonder
Output>=threshold ise sonuca ekle

}

Yakin pencereleri belirle ve yerlerine ortalama pencereyi al

Kiiciilt

/

pencereleri kiiciiltme oranlarina gore orjinal resime olcekle.

Sekil 50. Yiiz arama algoritmasi
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Seq.Ten Bul

Izlem papilan resmin ik hali :

height : 48 curient width : 26

ilk, by

Sekil 51. Olgekleme ve pencere gezdirme ile yiiz tespiti
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Pencere kaydirirken, bir yiizii ayn1 oranda kapsayarak agin esikten biiyiik c¢ikis
tiretmesine neden olacak pencere icerikleri meydana gelebilmektedir. Dolayisiyla, ayni
yiizii kapsayan kaymis pencereler sonuc¢ olarak ortaya c¢ikabilmektedirler. Bu durumda
pencereler aynmi gruba alinacak kadar birbirlerine yakin olduklarindan, kose
koordinatlarinin ortalamasi1 alinarak tek pencereye indirgenirler. Pencereler arasindaki
uzakliklar sol iist kose koordinat noktalar1 arasindaki uzaklik olarak alinmaktadir. Sekil 52°

de bu durum 6rneklendirilmistir.

Sekil 52. Kaymis kareler ve ortalamalari

Asagida ten bolgelerinin tespiti yapilan giris resmi lizerinde yukarida agiklandigi gibi
egitilmis ag kullanilarak yapilan tarama sonucu elde edilen yiizler gosterilmektedir (Sekil
53, 54 ve 55). Sekil 53’teki giris resminde bulunan ten bolgeleri Sekil 54°te, bu bolgeler
tizerinde tespit edilen yiiz bolgeleri de Sekil 55°te verilmistir. Ayrica Sekil 56’da da bazi

goriintiiler lizerindeki yiiz tespiti sonuclar1 goriilmektedir.

Sekil 53. (a) Giris resmi ve (b) ten bolgesi sinirlari
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Sekil 54. Tespit edilen ten bolgeleri

Sekil 55. Tespit edilen yiizler
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Sekil 56.Yiiz tespiti ornekleri

2.5. TBA’ nin Uygulanisi

TBA’ daki algoritma bu boliimde agiklanmaktadir. Ornekleri siitunlarinda iceren X
veri matrisi, resimlerden olusan ornekler icin su sekilde olusturulmaktadir: 2 boyutlu yiiz
resimleri satirlari ard arda eklenerek 1 boyutlu vektorler haline getirilir ve X veri matrisinin

stitunlarina yerlestirilir (Sekil 57).



57

N*N resim N*N resim N*N resim

_\_\-\-Wf'_'_

M tane resim

v

—
M tane N°*] boyutlu vektor

Sekil 57. Veri matrisinin olusturulmasi

Asagida da goriildiigii gibi N*N boyutlu M tane resim i¢in veri matrisinin boyutu
N**M olmaktadir.

X=[X]x2...XM]

xi=[did>...dy |5 i=1,2,... M (37)

Kovaryans matrisinin hesaplanmasi i¢in Orneklerin ortalamasi herbir Ornekten
cikarilir ve islemler bu veri matrisinden veri ortalamasi ¢ikarilarak elde edilen (N**M

boyutlu) matris, Q(=/q; q2 .. qu]), iizerinden devam ettirilir.

M
0rt=ML*Z X,, gi=x;—ort (33)

i=1

Q matrisi ile ifade edilen veriler matrisin kovaryansinin 6zvektorleri ile tanimlanan
uzaya tasimacaktir. Cov(Q) = Q0" matrisinin boyutu N*#N? olacagindan ve 6zvektor sayisi
da en fazla N° olacagindan bu matrisin 6zvektorlerinin (u;) direk olarak hesaplanmasi zor

bir islemdir.
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Cov(Q) = ML* i q.9," = Q0" (N**N’ matris) (39)

Bu yiizden, bu 6zvektorler asagidaki sekilde Q'Q matrisinin 6zvektdrlerinden elde
edilmektedir [22]. QTQ’ nun boyutu M*M’dir ve en fazla M bilesenli M tane 6zvektore
sahip olabilir.

QTQ vi= Mvi (vi, QTQ’ nin Ozvektorleridir ve g, , 6zdegerleridir.) (40)

Her iki tarafi Q ile carparak Q QTQ vi = M, Qv; elde edilir ve buradan QQT’ nin
ozvektorlerinin u; = Qv; (Qv; . Il Qv; Il = 1 olacak sekilde normalize edilmelidir),
Ozdegerlerinin de x4, oldugu goriiliir (matris*6zvektorleri = 6zdegerleri*ozvektorleri). Bu

ozvektorlerden sifirdan farkli 6zdegerlere karsilik gelenleri yeni uzay i¢in ortonormal bir
taban olusturmaktadir. Ozvektorler ilgili 6zdegerlere gore biiyiikten kiigiige siralanir. Yiiz
resmi bu 6zvektorlerden x<<M<<N’ tanesinin eksen oldugu uzaya asagidaki izdiistim
islemi ile tasinir. (u; ‘ ler siitun vektorleri olduklarindan transpoz islemi uygulaniyor.

Herbir u; * nin N bileseni vardur.)

Yi=[yiy>.. yx]T, Vi = uiqu i=1,...,x j=1, ... M
Y=[Y, Y5 .Yyl 41)

yi , Y; yiiz resminin yeni uzaydaki i. koordinatidir. Burada, 6zvektorler de, u; ,
goriintii olarak ifade edilmektedir ve ozyiiz olarak adlandirilmaktadirlar [22]. Sonug olarak;
x*M boyutlu Y matrisinin siitun eleman: Y}, yliz resminin yeni uzayda temsil edilmesinde
herbir 6zyiiziin (yeni eksenlerin) katkisini icermektedir. Dolayisiyla, hedeflendigi gibi
yiizler yeni uzaydaki koordinatlariyla eksenlere gore asagidaki sekilde ifade
edilmektedirler. Baska bir deyisle, veritabanindaki herbir yiiz ¢; (ortalama cikarildiktan

sonra), secilen 0zvektorlerin lineer kombinasyonu ile temsil edilmektedir.

qi = ViU + Y2U2 4 . 4+ Yxllx = Zykuk 42)

k=1

Ozyiizler uzayina izdiigiimii yapilan resimler artik Y;ile temsil edilmektedirler.
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2.5.1. TBA’ nin Gerceklenmesi

TBA analizi, orjinal resimleri aralarindaki benzerlikler ve farkliliklar agisindan
yorumlama imkan1 sunmaktadir. Bu amacgla, TBA ile islenecek resim veritabanindaki tiim

resimlere asagidaki on islemler sirasi ile uygulanarak resimler TBA i¢in hazir hale
getirilmektedir (Sekil 58).

Yiiz iceren —>  Boyut esitleme —> TBA
girig resmi Gri seviye
Parlaklik esitleme

Oval maske

Sekil 58.  Onislem

Asagida bu islemlerden gecirilerek 31 elemanli veritabanina eklenen resimlerden
bazilar1 goriilmektedir (Sekil 59). Veritabaninda her kisiye ait en az 2 en ¢ok 4 resim

bulunmaktadir. Veritabaninin tamami Ek 5’tedir.

Sekil 59. Veritabaninin bir kismi1
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On islemden gegirilen resimler TBA’den gecirilmek iizere herbir yiiz resminin piksel
degerleri ayn bir siituna gelecek sekilde bir matriste (program kodunda bu matris A#’ dir.)
toplanmaktadir. Resimlerin piksel degerleri matrise yerlestirilirken herbir resimden tim

resimler toplanarak elde edilen ortalama yiiz resmi ¢ikarilmaktadir (Sekil 60).

I e ™
ajg aj 3
az g az s
= 90 o o s o s s e s s e s 9 =
a10000 1 Q0000 31
g ) \~ _
a ™
ajg + ajz2 . aj s
1 az g + azz ... az3g
ort= —
3 1 . s s . =
aj0000 1 + ajoo002 ...... a10000 31
J
4 I
ay; - ort aj; - ort; . apz - ort
a; - orh azz - ort; . azsp - ort
At=
Q00001 - OFtjooo0 Q100002 — OFtioo00 ... aj0000 31 — OFt 10000
Sekil 60. Veri matrisinin olusturulmasi

Resim boyutlar1 /00*100 oldugundan her resim bu asamada aslinda /0000 boyutlu
uzayda bir nokta olarak temsil edilmektedirler. Yani her bir yiiz i¢in herbiri tek bir piksel
degerine karsilik gelen 70000 6l¢iim degeri mevcuttur. TBA kullamilarak bu noktalarin
(resimlerin) daha az boyutlu uzayda ifade sekilleri bulunacaktir ve yeni boyut sayis1 /0000

den ¢ok kiiciik bir deger olacaktir. Bu asamadan sonra yiiz resimlerinin yeni ifade
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sekillerine gore birbirlerine uzakliklar1 bulunacaktir. Bu amagla; oncelikle matrisin (Af)
kovaryansimn  6zvektorlerini bulmak icin  yukarida anlatilan sekilde Ar"*Ar  den

yararlanilmaktadir (Sekil 61). (A¢ nin boyutu 70000*31 yani bir resim boyutu*drnek

sayisidir.)

B= ((At' *At )/ (num_1-1)); % (At"), At nin transpozudur.
[C D] = eig(B);

Sekil 61.  Ozvektorlerin elde edilisi

Burada C o6zvektorleri D de 6zdegerleri tasir. C, matrisi 6zvektorleri siitiinlarinda
tasir ve boyutu 37*31 (6rnek sayisi* o6rnek sayis1)’ dir. Ozvektorlerden asagidaki (Sekil
62) hesaplamayla belirlenen en biiyiik varyanslara karsilik gelen /5 tanesi (bu deger num_3

degiskeninde tutuluyor) buradaki doniisiim isleminde kullanilmaktadir.

[F S]=BigToSmal(diag(D)'); % 6zdegerler siralamr
sl=sum(diag(D)); % diyagonaldeki elemanlar toplanir
$2=0;
fori=I1:num_1
§2=s2+D(S(i),S(i))/s1;
if s2>=0.90
D(S(1),5(i))

num_3=i; % toplamlarinin tiim 6zdeger toplamlarina oram %90 1 gegenlerin sayisi

break; end end 9o dzvektor sayisi olarak alinmir

Sekil 62.  Ozvektor sayisinin elde edilisi

Tiim 6zdegerleri gosteren Sekil 63 incelendiginde gercekten de sirali 6zdegerlerden

ilk 75 tanesinin tamaminin %90’1 oldugu gozlenir.
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Ozdeger

s °
06}
04t

02r

.
ooooooo

0 5 10 15 20 25 30 35

Ozdeger sayisi

Sekil 63.  Ozdegerler

Kullanilacak 6zvektdr sayist belirlendikten sonra Ozvektorler karsilik gelen

ozdegerlere gore siralanip, A’ matrisinin kovaryansinin 6zvektérlerine gegilir (Sekil 64):

fori=1:num_3 % dongiiyle At"*At nin 6zvektorleri 6zdegerlere gore siralanir
G(:,i)=C(:,5(i)); end
Ozv=At*G; % At*At' nin 6zvektorleri hesaplanir

Sekil 64. Doniisiimde kullanilacak 6zvektorlerin hesaplanmasi

Ozvektorler boylar1 1 olacak sekilde normalize edilir. Vektoér boyu bilesenlerinin
karelerinin toplaminin karekokii ile hesaplandigindan her bilesen vektor boyuna boliinerek

vektor boyu 1 yapilir (Sekil 65).

for a=1: num_3
T(a)=sqrt(sum(Ozv(:,a). *Ozv(:,a)));
Owv(:,a)=0z2v(:,a)/T(a); end

Sekil 65. Ozvektorlerin normalize edilisi
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Hesaplanan ozvektorler resimlerin aktarilacagi yeni uzaya doniisiimii saglayacak
doniisiim matrisini olusturmaktadirlar. Doniisiimde kullanilacak 6zvektorleri siitunlarinda

tasiyan Ozv matrisinin boyutu /0000%*15 olarak hesaplanmaktadir. Bu 6zvektorlerin

for x=1: ornek_sayisi
Ayuz = TOzv(x,:);MX = max(Ayuz); MN = min(Ayuz);
for a=1:boy
for b=1:en
ara=Ayuz((a-1)*en+b); Yuz(a,b)=255%((ara-MN)/(MX-MN)); end end end

Sekil 66.  Ogzyiizlerin elde edilisi

bilesenleri 0-255 arasina Sekil 66’daki gibi 6lgeklenir ve elde edilen 15 6zyiiz Sekil 67°de

goriilmektedir.

Sekil 67. Ozyiizler

Boyut sayis1 belirlenen 6zyiiz uzayima bir giris resminin taginmasi o resmin uzaya
izdiisiimii ile gerceklestirilmektedir. Bunun i¢in, elde edilen 6zvektorler veri matrisi ile
carpilir. Ozv matrisinde 6zvektorler siitunlarda oldugundan, doniisiim isleminde matrisin
transpozu alinarak, herbir Ozvektoriin A7 nin siitunlarindaki resimlerle c¢arpimiyla

resimlerin 6zvektorlerle belirlenen uzaya doniisiim islemi gerceklestirilmektedir.
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H=0z ' *Ar; 43)

Elde edilen H matrisi 0zyiiz uzayina tasinan resimleri siitunlarinda tutar ve boyutu
15*%31 dir, boylece artik resimler yeni tasindiklart uzayda 15 bilesenle temsil
edilmektedirler. Ornek olarak, asagida bir giris resminin doniisiim yapildiktan sonra

Ozyiizler cinsinden ifade edilisi orneklendirilmistir (Sekil 68).

-0.2016893 * +0.4310699 *

0.1772457 * +0.08490372 * -0.1003655 *

0.06933368 * +0.07298060 *

-0.08800936* +0.2596641 * -0.02972784 *

0.002680314*

Sekil 68. Bir yiiziin 6zyiizler cinsinden ifade edilisi
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Resim 0Ozyiizler uzayina tasindiktan sonra, yeniden benzer bir hesaplamayla geri
doniilerek resmin ilk hali cok az bir hata ile elde edilebilmektedir. Giris resmini tek
siitunda iceren /0000*1 boyutlu G matrisini 0zyliz uzayina tasiyarak asagidaki sekilde
15*] boyutlu karsihig1 elde edilir. (Gy matrisi, giris resminden veritabanindaki tiim

resimlerin ortalamasi ¢ikarilarak elde edilir, Gy = G — Ort.)
As = Ozv ' * Gy (44)

Gy’ yi tekrar elde etmek icin asagida da goriildiigii gibi As yi soldan Ozv ile ¢carpmak

yeterlidir. (Ozv ortogonal oldugu i¢in tersi transpozuna esittir.)
Gy =(0zv’))' * As; Gy=(0zv’) * As; Gy =O0zv * As; (45)

Gy matrisine ortalama resim eklenerek giris resmi tekrar elde edilir. Giris resminin
Ozyliz uzayina tasindiktan sonra tekrar elde edilmesi asagida bir Ornek iizerinde ifade
edilmektedir (Sekil 69).

As

e N [ 0.6630159 \
-0.05039161

TBA -0.5367320
> -0.1603863
0.1192612
-0.07027975
-0.03591321
0.2136971
0.1636731
-0.1194303
-0.1044767
-0.3035700
(Ozv * As) = Gy Ort G -0.1108476

0.01447540

: e ; \0.1.460396 )
a U

Sekil 69.  Giris resminin Ozyiiz uzayma tasindiktan sonra G olarak elde
edilmesi

G Ort
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En son elde edilen resimle ilk halinin birbirine yakin olmasi, bu metodun ayrica ¢ok
iyi bir sikistirma teknigi oldugunu da gostermektedir. Hesaplanan tiim o6zvektorler

kullanildiginda ise resim tamamen ilk haliyle elde edilmektedir (Sekil 70).

avw

Sekil 70. Giris resminin 0zyiiz uzayma tiim Ozvektorlerle tasindiktan sonra
tekrar elde edilmesi

2.5.2.TBA ile Yapilan Doniisiim Sonuclarinin Degerlendirilmesi

TBA ile doniistiiriilen yiizlerin birbirleri ile kiyaslanmasinda aralarindaki normalize
edilmis Oklit uzakligina bakilmaktadir. Kiyaslanacak 2 vektor y ve y~ ise aralarindaki

normalize edilmis Oklit uzakhig1 asagidaki sekilde tanimlidir.

1 Ed 2
e ﬂi(li X ) (46)

M-

Bu sekilde, tiim eksenler boyunca varyasyonlara ayni derecede Onem verilmis
olunur. Bu kiyas kullanilarak yapilan siniflamalardan biri asagida Sekil 71°de

goriilmektedir.



67

Sekil 71. Siniflama

Asagida Sekil 72°de veritabanindan olmayan bir giris resmine bu yontemle bulunan

veritabanindaki en yakin resim goriilmektedir.

Sekil 72. Giris resmine en yakin resmin bulunmasi



3. SONUCLAR VE IRDELEMELER
3.1. Yiiz Tespiti ile Tlgili Sonuclar ve Yorumlar

Ten isleme ve YSA’ nin birlikte kullanildigi yiiz tespiti kisminda %95 basari
saglanmustir. Yiiz tespiti kisminda islenecek giris goriintiisiinde ten bolgeleri bulunarak aga
sunulacak goriintii boliimii yani goriintii lizerinde yapilan tarama sayist azaltilmistir. Ten
bolgelerinin tespiti, yiiz aranacak bolgeleri belirlediginden, yiiz tespiti boliimiiniin
basarisimi etkilemektedir. Ten rengini bulurken, incelenen goriintiiniin YCbCr uzayina
doniistiiriilmiis piksel degerlerinin belli bir aralia diisiip diismedigi incelenirken aralikla
tamimlanan bolge Cb Cr degerleri lizerinde bir dortgen olmaktadir. Ancak verilerin
dagilimi (Sekil 38.a) daha cok bir iicgene benzemektedir. Bu yiizden bazi degerler
gercekten ten renginde olduklari halde aralik disinda kalmaktadir. Buna ragmen, ten
bolgesi tespiti kisminda yiiksek oranda basari elde edilmistir.

Yiiz tespiti kisminin, dogru sonuca varmasi ten bolgesi tespiti ile giiclendirilmis olsa
da, basaris1 agin iyi egitilmis olmasi ile yakindan ilgilidir. Agin egitiminin ardindan
sorulan Orneklere basarili sonuglar iiretebilmesini etkileyen bircok etkenden biri agin
egitiminde kullanilan orneklerdir. Agin egitiminde kullanilan veritabaninin genisletilmesi
ile sistemin basaris1 arttirilabilir.  Orneklerin  segimi, agirhiklar orneklere  gore
degistirildiginden agin performansi iizerinde direk etkilidir. Belli bir asamaya kadar
ogrenilemeyen Orneklerden vazgecilmesi performans: arttirabilmektedir. Ornegin, 1000
iterasyondan sonra beklenen deger ile hesaplanan ag ¢ikis1 arasindaki farkin 0.6’dan biiyiik
oldugu orneklerin atlanmasinin egitim asamasini hizlandirdigr goriilmiistiir.

Agm yiizleri ayird edebilmesi icin egitmek zor bir islemdir, ciinkii yiiz olmayan
ornekleri belirlemek zordur. Ayrica, ilk egitimden sonra sorgulama kisminda iiretilen,
istenilen sonuca yakin olmayan sonuglarin elenmeleri amaciyla, kotii ornek setine
(beklenen degeri O olan set) eklenmelerinin ve egitimin tekrarlanmasinin sonucu
tyilestirdigi gozlendi.

Agin egitiminde 280 yiiz ornegi ve 320 yiiz olmayan 6rnek olmak iizere 600 6rnek
kullanildi. Agin performansini etkileyen diger unsurlardan agdaki katman sayisi ve
katmanlardaki eleman sayilar1 dogru secilerek agin istenen hata degerine inmesi
saglanmaktadir. Oval maskeden gecirilen girisler ile agdaki giris sayist 551 olarak
belirlenmistir. Geriye dogru hesaplamada kullanilan 6grenme katsayis1 ve momentum

katsayis1 degerleri de agin ogrenme basarisini etkilemektedir. Momentum katsayis1 0.2,
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ogrenme katsayis1 0.1 olarak alindi. Ogrenme katsayisinin biiyiik degerleri agimn yerel
coziimler arasinda dolagmasina neden olmaktadir, kiiciik degerleri de 6grenme zamanim
artirmaktadir. Momentum katsayisinin kiigiik secilmesi yerel ¢oziimlerden kurtulmayi
zorlastirabilir, biiyiik degerleri de tek ¢oziime ulagsmada sorun ¢ikarabilir. Ara katmandaki
eleman sayis1 da agin basarisim etkilemektedir ve calismada 40 olarak alinmistir.

Ayrica, goriintii kiigiiltiiliirken kullanilan ol¢ekleme orani ve igerigi aga sunulan
pencerenin kaydirma adimi parametreleri de yiiziin yakalanmasinda hassasiyeti
etkilemektedirler.

Sistemin girig bilgisi olarak dik yonde bakan yiizler ele alinmistir. Fakat +15° “lik
yiiz donmeleri de sistem tarafindan tespit edilmektedir. Ayrica daha fazla donmiis ve egik

yiizleri yakalamak i¢in ikinci bir sinir ag1 sisteme eklenebilir.

3.2. Benzerlik incelemesi ile ilgili Sonuclar ve Yorumlar

TBA analiziyle doniistiiriilen 31 elemanhi veritabanindaki goriintiiler arasindaki
iliskiler normalize edilmis Oklit uzakhg ile degerlendirildiginde, %80 basar1 elde
edilmektedir. Veritabani kisilerin daha farkli yiiz goriintiileriyle genisletildiginde daha
hassas bir basar1 oranina ulasilabilir. Asagida (Sekil 73) normalize edilmis Oklit uzaklig
kullanilarak yapilan 6rnek kiyaslama sonuglart goriilmektedir. Sekil 73’te sol alttaki giris
gorlintiisii icin sag iistte benzer olarak bulunan Ornekler goriilmektedir. Basari
hesaplamasinda, veritabanindaki herbir 6rnek igin yapilan kiyaslamalarda kisilere ait
goriintiilerin sonug listesinde goriinme yerlerine gore agirliklandirilmis ortalamalar goz
Oniine alinmistir. Herbir ornek kisi i¢in kisiye ait tiim goriintiiler sonug listesinde ard arda
ilk siralarda gelirse, o Ornegin basariya katkisi 1 olarak alinmaktadir, yani bir drnekten en
iyl durumda basar1 hesaplamasina 1 degeri gelir. Eger, ornekteki kisiye ait 3 yiiz goriintiisii
varsa ve bunlardan yalnizca 2 tanesi ilk 3’ te yer almissa bu kez o 6rnek i¢in basariya katki
2/3 olarak alinmaktadir. Bu sekilde herbir ornek icin kiyaslama ile elde edilen

degerlendirme grafigi Sekil 74’te goriilmektedir.
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(b)

Sekil 73.(a) 1. ve (b) 2. ornek iizerinde Normalize edilmis Oklit uzakhig ile
kiyaslama
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Sekil 74. Normalize edilmis Oklit uzakh@ kullanilarak elde edilen
degerlendirme grafigi

Yalnizca normalize edilmis Oklit uzakhig ile elde edilen sonucla karsilastirma
yapmak icin Oklit, normalize edilmis Oklit, City-Block, Chess-board uzaklik o6lgme

yontemlerinin verdigi sonuclara dayali oylama yoluyla (Borda sayisi1 yontemi (bkz. Ek 6))
farkli bir degerlendirme de yapilmistir. Asagida K bilesenli ¥ ve y~ vektorleri arasindaki
Oklit, City-Block, Chess-board uzakliklar sirasiyla (1), (2) ve (3) ile verilmektedir.

K 1
% 2 o
(ZZ::‘ (Zl - Zl ) )2 (47)

(48)

K
Z ‘Zi - Xi*
i=1

X—X

max ( ), i=1,..K (49)

Asagida, Oklit uzakligr kullanilarak elde edilen bir kiyaslama 6rneklendirilmektedir
(Sekil 75).
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Sekil 75. Oklit uzaklig ile kiyaslama

Asagida veritabanindaki Orneklerin  herbiri i¢in oylama yoluyla yapilan
degerlendirme grafigi (Sekil 76) ve ornek bir giris goriintiisii icin 6 aday iizerinde oylama
sonucu (Sekil 77) goriilmektedir ve bu yolla yapilan degerlendirmede %91 basar1 elde

edilmistir.
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Ornek say1s

Sekil 76. Oylama yoluyla elde edilen degerlendirme grafigi
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Sekil 77.  Ornek giris icin oylama sonucu

Sekil 77°de goriildiigii gibi sonug listesindeki drneklere verilen oylar 16, 9, 6’ dir ve
oylar benzerliklerle orantilidir. Bu 6rnek i¢in veritabanindaki ayn kisiye ait tiim ornekler
ilk siralarda ard arda bulundugundan bu sorgulama tam basariyla sonuclanmistir.

Goriintiileri  yalnizca goz ve burun arasindaki bolgeden kiyaslayarak, yiizler
arasindaki benzerligi tespit ederken kisilerin yiiziindeki duygusal durumundan veya biyik,
sakal gibi etkenlerden kaynaklanan degisikliklerin sonuca etkisini azaltmak miimkiin
olabilmektedir. Bu amacla goriintillere TBA uygulanmadan Once goz seviyeleri tespit
edilerek bu g6z seviyesinden itibaren yukar1 ve asag1 yonde her goriintiide esit uzakliktaki
bolgeler alinarak islem yapilmaktadir. Asagida 6rnek bir goriintii i¢in tespit edilen ve iist

koseleri maskeden gecirilen géz-burun bolgeleri goriilmektedir (Sekil 78).

Sekil 78.  Ornek resim iizerinde belirlenen goz-burun bolgesi
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Girig goriintlisii goz ve burun arasi bolge olarak alinip TBA uygulandiktan sonra
normalize edilmis Oklit uzakligi kullanilarak elde edilen kiyaslama sonuglar1 asagidadir

(Sekil 79).

Sekil 79.  Goz-burun bolgesinden 6rnek kiyaslama

Asagida goz-burun bolgelerinden olusan giris goriintillerine TBA uygulanip
normalize edilmis Oklit uzaklifi ve oylama ile elde edilen degerlendirme grafikleri
goriilmektedir (Sekil 80 ve 81). Goz-burun bolgelerinden kiyaslama isleminde normalize

edilmis Oklit ile %72, oylama ile %81 basar1 elde edilmistir.
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Sekil 80. Orneklerin goz-burun bolgesinden normalize edilmis Oklit ile

11030p 1eSeg 11039p reseq

gin yukaridaki grafiklerde
tam ylizlerin oylama ile

gerlendirilmesi, tam yiizlerin
sezgisel fonksiyonlarla birlestirmek

siitunda sirayla;

Ornek sayisi

Herbir
i; tablodaki degerleri

(Tablo 4) satirlar herbir Orne
degerler vardir. Buradan goriiliir ki

Sekil 81.Orneklerin géz-burun bolgesinden oylama ile degerlendirilmesi

Asagidaki tablodaki
sadece normalize edilmis Oklit uzakhg ile degerlendirilmesine ait grafiklerde verilen

sadece normalize edilmis Oklit uzakhg ile degerlendirilmesi ve gdz-burun bolgesinin

degerlendirilmesi, goz-burun bolgelerinin oylama ile de

gosterilen basariya katkisidir.

mimkiundiir.
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Tablo 4. Herbir 6rnegin basariya katkisi

1 2 3 4 1 2 3 4
1 0,5 0,5 1 05 (17| 1 1 1 1
2 10,6667 | 0,6667 | 0,6667 | 0,3334 | 18 | 1 1 1 1
3 1 1 0,6667 | 0,6667 | 19 | 1 1 1 1
4 1 1 0,6667 | 0,6667 | 20 | 1 0,5 0,75 0,75
5 1 0,75 1 0,75 |21 ] 1 1 1 1
6 | 0,75 [0,6667 | 0,75 |0,6667 |22 | 1 1 1 1
7 | 0,6667 1 0,3334 1 231 1 1 1 1
8 1 1 1 1 241 1 |0,3334 | 0,6667 | 0,3334
9 1 1 1 05 (25| 1 1 1 1
10 1 1 1 0,5 (26| 1 |0,6667 |0,6667 | 0,3334
11 10,6667 | 0,25 0,75 025 (27| 1 1 0,6667 | 0,3334
12 1 0,6667 1 0,6667 | 0,6667 | 28 | 1 |0,3334 | 0,6667 1
13 1 0,6667 | 0,3334 | 0,6667 | 29 | 1 | 0,6667 1 0,6667
14 | 0,6667 1 0,3334 1 0,6667 | 30 | 1 | 0,6667 1 0,6667
15 1 0,6667 | 0,3334 | 0,6667 | 31 | 0,5 1 1 1
16 1 0,6667 | 0,5 0,5

1.siitun: tam yiizlerin oylama ile degerlendirilme sonuglari
2. siitun: goz-burun bolgelerinin oylama ile degerlendirilme sonuglari
3. siitun: tam yiizlerin normalize edilmis Oklit uzaklig1 ile degerlendirilme sonuglari

4. siitun: goz-burun bolgelerinin normalize edilmis Oklit uzakhig1 ile degerlendirilme sonuglari

Orneklerin basariya katkisinin hesaplanmasinda bir kisiye ait farkli yiizlerin sonug
listesindeki yerlerine gore degerlendirme yapilirken biraz daha farkli bir yol izlenirse
basar1 degerleri daha yiiksek cikmaktadir. Eger, ornekteki kisiye ait 3 yiiz goriintiisii varsa
ve bunlardan biri sonu¢ listesinde 4. sirada gelmisse de bu Ornek icin basar
degerlendirmesine katki 2/3 olmaktadir. Bu gibi durumlar1 g6z Oniine alarak
degerlendirmeye almak i¢in sdyle bir yol da izlenebilir: sorgulamada kullanilan 6rnege ait
3 tane yliz goriintiisii sonug listesinde ilk 3 sirada beklenirken, 1., 2. ve 4. sirada
bulunmussa bu Ornegin basartya katkisi tim Ornek sayisi, 31, goz Oniine alinarak

(31+30+28)/(31+30+29) = 0.98 seklinde hesaplanabilir. Bu sekilde normalize Oklit
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uzakligimi kullanarak tam yiizlerde elde edilen degerlendirme grafigi asagidadir (Sekil 82)
ve basar1 %95’°tir. Benzer sekilde, tam yiizlerde oylama ile yapilan degerlendirmede, aym
ornek icin basar1 katkis1 (6 oy ilizerinden) (6+5+3)/(6+5+4) olarak hesaplanir ve bu sekilde
elde edilen basar1 %91’ den %98’ e yiikselmektedir (Sekil 83). Bu sekilde, gdz-burun
bolgelerinden kiyaslamada normalize edilmis Oklit ile %92 (bkz. Ek Sekil 3), oylama ile
%88 (bkz. Ek Sekil 4) basar1 hesaplanmistir. Aslinda daha hassas bir degerlendirme

yapmak icin beklenen siralamada gelen 6rneklere esit deger verme yoluna da gidilebilir.
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Ornek sayist

Sekil 82.  Normalize Oklit uzakhigim kullanarak tam yiizlerde sonuglarin
yerlerine gore elde edilen degerlendirme grafigi
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Sekil 83. Tam yiizlerde oylama ile yapilan degerlendirmede sonuglarin
yerlerine gore basar1 hesaplanmasi



78

Asagida orneklerinden bazilari goriilen (Sekil 84) genisletilmis birbirinden daha
farkli 6rneklerden olusan veritabani iizerinde oylamaya dayali ilk degerlendirmede basari
%83 olmustur (Sekil 85). Bu veritabanindaki (bkz. Ek 8) birka¢ ornek icin yapilan
kiyaslama sonuclar da asagida goriilmektedir (Sekil 86, Sekil 87, Sekil 88, Sekil 89 ).

.
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Sekil 85.Genisletilmis veritabami iizerinde oylamaya dayali degerlendirme
grafigi
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Sekil 86. Genisletilmis veritabani iizerinde ornek kiyaslama 1 (bu Ornek ic¢in yapilan yiiz
tespiti islemi asamalar1 Ek 9’de gosterilmektedir.)

Sekil 87. Genisletilmis veritabani iizerinde 6rnek kiyaslama 2
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Sekil 88. Genisletilmis veritabani {izerinde 6rnek kiyaslama 3

Sekil 89.  Genisletilmis veritabani iizerinde 6rnek kiyaslama 4

TBA doniisiimiiniin  sagladigi  verimli sonuglarla karsilastirmak agisindan
goriintiilerin ¢ikarma islemi ile kiyaslanmalari incelendi. Giris goriintiisii ve kiyaslanacagi

veritabanindaki goriintiilerin yatay g6z konumlar1 oOrtiisecek sekilde birbirlerinden
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cikarilmasiyla elde edilen sonuclar lizerinde goriintiilerin listedeki yerlerine gore yapilan
degerlendirmede %60 basar1 elde edildi (Sekil 90). Bu sekilde yapilan bir kiyaslama 6rnegi
asagida goriilmektedir (Sekil 91, Sekil 92). Sekil 91°de giris resminin yatay goz hizalan iist
tiste gelecek sekilde veritabanindaki tiim resimlerden cikarilmasiyla elde edilen sonuglarin
bir kismu1 goriilmektedir. Cikarma islemi sonucunda tiim goriintiilerdeki O degerli pikseller
sayilarak biiyiikten kiiclige dogru siralanmaktadir. En fazla O degerli pikseli iceren ¢ikarma
sonucunu veren goriintli sorulana en benzerdir ve belirlenen en benzer goriintiiler Sekil 92’

de siral1 olarak goriilmektedir.
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Sekil 90. Cikarma sonucu elde edilen degerlendirme grafigi

_ Eiyaslama :
S s ’? (s Oklit Cikarma
W " Norm. Oklit -

100 " Chess board

En:
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i it
S Borda Oylama i
5 simfim bul
(I goz hepsi L=
" gbz-burun 2
[+ tam -
En gok kime benziyor?
[ ort. gozlerden
—_— j Ozyiizler Esik: 153 Gaster | |

Smafr: (1, & E—
Diger: |20 2 yakin yizdeler
Giris resminin son hali  Ortalama yiiz : En cok benzeyen :
En: 100 Boy:100 15. resimdir

fa = = -li;\

~—J/ Wli\e/

0:2.01154804229736 ~ (0:233 ~
1 : 2,35937905311584 1:130
2 : 1.67605996131897 : 109

Sekil 91. Veritabanindaki goriintiilerin bir kismi ile yapilan ¢ikarma islemi sonucu
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Sekil 92.  Cikarma islemi ile yapilan kiyaslamada en benzer goriintiiler

TBA ile elde edilen doniisim sonuclarinin  degerlendirilmesinde  YSA
kullanilabilmektedir. Bu amacla veritabaninin %35’ i agin egitiminde kullanildi. Egitim
seti disindan sorulan ornekler icin %80 basari elde edildi. Asagida egitimde kullanilmayan
giris resmi i¢in YSA ile elde edilen en benzer sonu¢ goriilmektedir (Sekil 93). YSA * nin

giris sayis1 TBA ile yapilan doniisiim sonucu elde edilen 6zvektor sayist yani 15°tir.

Sekil 93. YSA ile degerlendirme 6rnegi
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5. EKLER
Ek 1 (istatistik)

Varyans

Tek boyuta sahip verilerden olusan bir veri kiimesindeki verilerin dagilimi1 hakkinda
bilgi veren istatistik terimidir. Verilerin dagilimi ile ilgili kullanilan bir diger terim ise
standart sapma olup bu terim varyansin karakokii ile ifade edilir. Standart sapma yerine
varyans ile veri dagiliminin Olgiilmesi sonraki tanimlamalar ile daha yakin iliski

kurulmasini saglayacaktir. Varyans formiilii

gt = (E.1)

seklinde tanimlanmaktadir. Burada 50 , varyanst; X;, veri kiimesindeki her bir veriyi; X,

veri kiimesindeki verilerin ortalamasini ve n ise toplam veri sayisini gostermektedir [48].

Kovaryans

Iki boyuta sahip verilerin olusturdugu veri kiimesinde verilerin boyutlar1 arasindaki
iliskiyi 6lcen istatistik terimidir. Oyle ki, bir boyutun baska bir boyutla olan iliskisini
sunabildigi gibi kendisi ile olan iligkisini de sunabilmektedir, o0 zaman kovaryans, varyans
ile aynm1 olmaktadir. Dolayisiyla boyutlarin kendileri ile olan iligkilerini veren kovaryanslari
o boyutlar i¢in varyanslar ile ayn1 olmaktadir. Ayrica boyutlarin birbirleriyle olan iligkisi
eger bu boyutlar bagimsiz degil ise kovaryansin degerinin sifirdan farkli olmasi ile
anlasilmaktadir. Eger boyutlar bagimsiz ise boyutlarin yalnizca kendileri ile iligkisi vardir

ve bu da varyans ile dl¢iilebilmektedir. Kovaryans formiilii

> (x, - XNy, -¥)

cov( X,Y )=== (n—l) (E.2)

seklinde tanimlanmaktadir. Burada X; ve Y; veri kiimesindeki her bir verinin iki boyuttaki

veri degerlerini, X ve Y verilerin ilgili boyutlardaki ortalamasini ifade etmektedir [48].



88

Ek 1’in devamm

Kovaryans Matris

Kovaryans matris, veri kiimesindeki verilerin boyutlar arasindaki iliski yumagini bir
biitiin olarak sunan matristir. Boylelikle sadece iki boyutlu uzayda degil daha yiiksek
dereceden boyutlara sahip uzaylarda da iliski yumagmi sunulabilmektedir. Ornegin ii¢

boyutlu bir uzaydaki boyutlar arasindaki iliski yumagi

cov(x,x) cov(x,y) cov(x,z)
C=|cov(y,x) cov(y,y) covy,z) (E.3)
cov(z,x) cov(z,y) cov(z,z)

matrisi ile verilebilir. Burada C kovaryans matrisini ifade etmektedir [48].
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Ek 2 (Matris Islemler)

Ortogonal Matris

Ortogonal matris kolonlar1 ortogonal vektorlerden olusan matristir. Ortogonal
vektorler ise bulundugu ortogonal vektor uzayinda (ortonormal uzay) kendisi digindaki tiim
vektorlerle skaler carpimi “0” olan vektorler toplulugudur. Bir diger anlamda ortogonal
matris bu ortogonal vektorler toplulugunu (ortonormal uzayi) temsil eder. Ozelligi geregi

ortogonal matrisin tersi, transpozesine esittir, bu da asagidaki gibi ifade edilmektedir.
A'=A", A=[a; a5 . . . a,] (E.4)

Burada A, ortogonal matrisi; a, ortogonal kolon vektorii gostermektedir. Ortogonallik

ozelligi ise

ATA=Iveya
T T . T T 1 i=j
(A"A)j=a; ajise (A"A)j=a; aj= T (E.5)
0 i#j

seklinde gosterilmektedir. Burada I birim vektordiir. Ayrica A’A=I oldugundan A”'=A"
oldugu da goriilebilir [44].

Simetrik Matris

Simetrik matris matrisin kdsegenine gore terimlerinin simetrik oldugu matristir. Yani
transpozesi kendisine esit olan (B=B", B simetrik matris ise) matristir. Simetrik matris, bir
matrisi kendisinin transpozesi ile carpilmasiyla (AA” veya A”A, A her hangi bir matris) elde

edilebilmektedir. Simetrik matrisin transpozesi de simetriktir [44].
Simetrik Matrisin Kosegenlestirilmesi
Simetrik bir matris bir ortogonal vektorler uzayinda (ortonormal uzayda) kosegen

halde bulunur. Yani simetrik bir matris asagidaki gibi kosegen hale getirilebilir.

A"BA=D (E.6)
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Ek 2’nin devam

Burada A, ortogonal bir matris; B, simetrik bir matris; D ise kdsegen bir matristir.
Yukaridaki esitlik ancak 6zel bir ortogonal matris kullanilmas1 durumunda késegen matris
verir. Eger o 0zel ortogonal matris yerine baska bir ortogonal matris kulanilirsa sonugta
kosegen matris yerine kdsegen olmayan bir matris elde edilir. O 6zel ortogonal matris B
matrisinin 0zvektorlerinin kolon oldugu matristir. Yukaridaki esitligin dogru oldugu yani A
matrisinin B matrisinin 6zvektorlerin olusturdugu ortonormal uzay oldugunu diisiiniirsek B

matrisini egitligin solunda yalmiz birakacak sekilde matris islemler uygulanirsa

B= ADA" (E.7)

elde edilir. Bu form ise simetrik matrislerin ortogonal ve kdsegen matrislerle de ifade
edilebilecegini gosterir. Dolayisiyla kosegenlestirme islemi ancak matrisin kendi

ozvektorlerinden olusan bir ortogonal matris ile yapilirsa miimkiin olabilir[44].

Karakteristik Matris Doniisiimii

Matris doniisiimii, bir matrisin tanimhi oldugu uzaydan baska bir uzaya tasinmasi
seklinde tanimlanabilir. Bu amagla bir doniisiim matrisi kullanilir. Kullanilan doniisiim
matrisinin ortonormal olmasi doniistiiriilecek matrisi ortonomal bir uzaya tasir. Bu

doniisiim

Y=A"X (E.8)

seklinde ifade edilir. Burada X, n x m boyutunda ortonormal uzaya tasinacak matrisi; AT, n
x n boyutunda ortonormal uzayi (doniisiim matrisi); Y ise n x m boyutunda ortonormal
uzaya tasinmis X matrisini gosterir. Eger doniisiim matrisi, doniistiiriilecek matrisin
karakteristik 6zelliklerini de ayistiran bir doniisiim matrisi ise (yani o doniisiim matrisi her
bir satirinda doniistiiriilecek matrisin her bir karakterini ayriklastiriyor ise) bu doniisiim
sonucunda elde edilen matris sadece bir uzaydan baska bir uzaya doniistiiriilmiis olmaz

ayrica karakterlerine de ayriklastirilmis olur. Bundan dolay1 bu doniisiim matrisi
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Ek 2’nin devam

“karakteristik doniisiim matrisi” olarak adlandirilabilir. Ayrica bu doniisiimle ortaya ¢ikan

Y matrisinin her bir satir1 ilgili karakterin X matrisine ait degisimini verir. Oyle ki,
B=xx" (E.9)

olsun. Burada X n x m boyutlarinda bir matris; B ise n X n boyutlarinda bir simetrik

matristir. Ayrica

iij

D=A"BA, A=) a,, D=d,5, (E.10)

olsun. Burada A, nxn boyutunda B matrisinin 6zvektorler matrisi; a;, 0zvektorler matrisinin
her bir kolon vektorii (yani ilgili 6zdegere karsilik gelen 6zvektorii); D 6zdegerleri iceren

kosegen matrisi; d; ise ilgili a; 6zvektoriine karsilik gelen 6zdegeri; 50. , Kronecker delta’y1

gostermektedir. O zaman

d6,=a/Ba,=a/(XX" Ja,=(X"a;)"(X"a,)=(X"a;)-(X"a;)=(a/ X )-(a;X)

i

(E.11)
seklinde acilim yapilirsa
(a/X)-(a;X)=d,0, (E.11)
elde edilir. Burada
(an)-(an)={d“ = (E.12)
0 i#]

oldugundan
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2

)

d,=(alX)-(a] X )=|a] X

x|~ a

esitligi bulunur. Burada
Y=A'X, y, =a’ X

oldugu hatirlanirsa (burada y; satir vektordiir.)

Iyifl= o] = Va;

(E.13)

(E.14)

(E.15)

elde edilir. Bu esitlikte basta B matrisinin kovaryans matris oldugu diisiiniiliirse dj

0zdegerinin varyans olmaktadir ve y; satir vektori ilgili karakter (6zdeger) icin X matrisine

ait degisimini vermektedir[44].
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Ek 3 (YSA Egitiminde Kullanilan Fonksiyonlar)

public void net() cikti(i);
{ girdi(i);
double ara=0.0; }
int say=0; for(int b=0;b<c;b++)

boolean devam,hatavar;
double toplamhata=0.0;
double hata,delta;
hata=0.0;
hatavar=false;

double [] f;

double ornekhatasi;

int ite,kackezatlama;
kackezatlama=0;
do{

say++;

toplamhata=0.0;
ara=0.0;

for(int i=0;i<0s;i++)

{ ornekhatasi=0.0;
ara=0.0;

for(int j=0;j<a;j++)

{

ara=0.0;

for(int k=0;k<g:k++)

{
ara+=G[k][j]*Ornl[i][k];
}

ara+=s1[j];
Ac[j]=aktivasyon(ara);
}

ara=0.0;

for(int 1=0;l1<c;1++)

{

ara=0.0;

for(int m=0;m<a;m++)
{

ara+=A[m][1]*Ac[m];

}

ara+=s2[l];
C[1][1]=aktivasyon(ara);
}

hatavar=false;
for(int g=0;g<c;g++)

hatavar=(hatavarll((Bc[g][i]-

ClglliD!=0));
if(hatavar){

{

ornekhatasi+=(Bc[b][i]-
CIb][iD*(Be[b][1]-C[b][i]);
}

toplamhata=toplamhata+ornekhat
asi/2;

}

1te=1000;

if(say==ite)

{

cikisbul();

say=0;

kackezatlama++;

}
}while(toplamhata>esik);
kontrol();

}

public double aktivasyon(double
net )

{

net=1/(1+Math.exp(-1*net));
return net;

}

public void girdi(int 1)

{

double topla;

double [] deltas;

deltas= new double[500];
for(int t=0;t<a;t++)

{topla=0.0;

for(int f=0;f<c;f++)
topla+=(cikti_delta[f])* Y A[t][f];
deltas[t]=Ac[t]*(1-Ac[t])*topla;
}

for(int r=0;r<a;r++)

{

for(int z=0;z<g;z++)

{
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artieel[z][r]=ogr*deltas[r]*Ornl[i]
[z]+mom*artieel[z][r];
}

}

for(int r=0;r<a;r++)

{

for(int z=0;z<g;z++)

{
Glz][r]+=artieel]|z][r];
}

}

for(int r=0;r<a;r++)

{

artiyyl[r]=ogr*deltas[r]+mom*art
iyyl[r];

}

for(int r=0;r<a;r++)

{

slr]+=artiyyl[r];

}

}

public void cikti(int ko)

{

for(int i=0;i<c;i++)
cikti_delta[i]=C[i][ko]*(1-
Clillko])*(Bc[i][ko]-C[i][ko]);
for(int r=0;r<c;r++)

artiy[r]=ogr*cikti_delta[r][+mom*
artiy[r];

for(int i=0;i<a;i++)

for(int h=0;h<c;h++)
YA[i][h]=A[i][h];

for(int r=0;r<c;r++)
s2[r]+=artiy[r];

for(int j=0;j<a;j++)

for(int q=0;q<c;q++)
artie[j][q]=ogr*cikti_delta[q]*Ac[
jl+mom*artie[j][q];

for(int i=0;i<a;i++)

for(int j=0;j<c;j++)

{

Ali][j]+=artie[i][j];

}

}

public void cikisbul()
{

double ara;
for(int i=0;i<0s;i++)

{

ara=0.0;

for(int j=0;j<a;j++)

{

ara=0.0;

for(int k=0;k<g:k++)

{
ara+=G[k][j]*Orn[i][(k];
}

ara+=sl[j];
Ac[j]=aktivasyon(ara);
}

ara=0.0;

for(int 1=0;l<c;1++)

{

ara=0.0;

for(int m=0;m<a;m++)
{

ara+=A[m][1]*Ac[m];

}

ara+=s2[l];
C[1][1]=aktivasyon(ara);
}

}

for(int m=0;m<os;m++)

{ if(Bc[0][m]-C[0][m])>=0.6 Il -
1*#(Bc[0][m]-C[0][m])>=0.6)
{

for(int j=m;j<os-1;j++)
for(int k=0;k<g;k++)
Orn[j][k]=Orn[j+1][k];

0S--;

}

}

}

public void kontrol()
{

double ara;

for(int i=0;i<0s;i++)
{

ara=0.0;

for(int j=0;j<a;j++)
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{

ara=0.0;

for(int k=0;k<g;k++)

{
ara+=G[k][j]*Orn[i][k];
}

ara+=s1[j];
Ac[j]=aktivasyon(ara);
}

ara=0.0;

for(int 1=0;l<c;1++)

{

ara=0.0;

for(int m=0;m<a;m++)
{

ara+=A[m][1]*Ac[m];

}

ara+=s2[l];
C[l][i]=aktivasyon(ara);
}

}
if(sov==1)//sorgulama var
{

double s;

for(int i=0;i<kacsoru;i++)
{

s=0.0;

for(int j=0;j<a;j++)

{

s=0.0;

for(int k=0;k<g;k++)
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{

s+=Gl[k][j]*Sor[1][k];

}

s+=s1[j];

Ac[j]=aktivasyon(s);

}

s=0.0;

for(int 1=0;1<c;1++)

{

s=0.0;

for(int m=0;m<a;m++)

{

s+=A[m][1]*Ac[m];

}

s+=s2[1];

C[1][1]=aktivasyon(s);

}

}

}

}
/IG][].giris
/lagirhiklar;
/IA[][],ara sinir agirliklar;
/IC[][],bulunan ¢ikislar;
//Orn[][],0rnekler;
/IAcl[][],ara sinir ¢ikislari;
//Bc[][],beklenen cikislardir;
/lg, giriy katmanindaki eleman
/[sayist; a, ara katmandaki eleman
/lsayist; ¢, c¢ikis katmanindaki
/leleman sayisi, os de Ornek
sayisidir.

sinirlerindeki
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Ek 4 (YSA Egitim Arayiizii)

"B YSA Egitim arayiizii

Giris katmanindaki eleman sawsi : |551 |

Ara katmandaki eleman sawsi : |4EI |

Gikis katmanmindaki eleman sayisi : |1 |

Agirhklar rasgele degerlerle baslatilacak

[ ] Sorgulama yapilacak

Eijitime basla

hesaplanan toplam hata degderindeki dedigim:

hesaplanan toplam hata: 0.28234959985812173
hesaplanan toplam hata: 027669057 5458998677
hesaplanan toplam hata: 0.26859122660304095
hesaplanan toplam hata: 0.2611738328364127
hesaplanan toplam hata: 0.255111547700243824
hesaplanan toplam hata: 0.2514593551510114
hesaplanan toplam hata: 0.25007354345644749
hesaplanan toplam hata: 0.250238094953493904
hesaplanan toplam hata: 0.25130113368154655
hesaplanan toplam hata: 0.25252429635340246
hesaplanan toplam hata: 025359497 04577496
hesaplanan toplam hata: 0.25437266335099435
hesaplanan toplam hata: 0.254350971608308745
hesaplanan toplam hata: 0.25508551 64237646
hesaplanan toplam hata: 0.2551487545587 2604
hesaplanan toplam hata: 0.255103716415531
hesaplanan toplam hata: 0.2549993962585587233
hesaplanan toplam hata: 0.254836966355816252
hesaplanan toplam hata: 0.254736753550240495
hesaplanan toplam hata: 0.25461453077692264
hesaplanan toplam hata: 0.25451091 305895001
hesaplanan toplam hata: 0.25442951 347 26537
hesaplanan toplam hata: 0.2543707490237932
hesaplanan toplam hata: 0.2543327597071953
hesaplanan toplam hata: 0.25431226230172344
hesaplanan toplam hata: 0.25430527 7564054

Ornek sayisi :

Ek Sekil 1. Yiiz tespiti i¢cin Agin Egitilmesi
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EKk 5 (Goriintii Veritabam 1)

Ek Sekil 2. Goriintii veritabani 1
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EKk 6 (Borda Sayis1 Yontemi)

1700’1d yillarda Jean Charles de Borda tarafindan gelistirilen bir yontem olan “Borda
Sayis1 Yontemi”, tercih sirasini tam olarak goz Oniinde tutan bir puanlama yontemidir. Bu
yonteme gore puanlama; puanlanacak sonuncu adaya, en az puan (“0” degeri) gelecek
sekilde ardigik artimsal bir sekilde (0, 1, 2, . . .) ilk adaya kadar yapilmaktadir. Bu
puanlama seklini formiillestirmesi su sekilde yapilabilir: aday sayis1 n ve bir adayin her bir
pusuladaki siralama yerinin m oldugu disiiniiliirse; her bir aday, bir pusuladan (n-m) puan
almaktadir. Bu puanlama yontemine gore toplamda en cok puan alan aday secimi
kazanmaktadir. Bu yontem, ayrica, Yapay Zeka’da kullanilan puanlamaya dayali sezgisel
degerlendirmeye benzemektedir. Fakat burada puanlama n sayisina bagl olarak sabittir.

Bu yontem, ii¢ adayl ve alt1 pusulali bir secimde asagidaki gibi 6rneklenebilir. Buna
gore, bir pusuladaki birinci siradaki aday “2” puan, ikinci siradaki aday “1” puan ve
ticiincii siradaki aday “0” puan almaktadir. Ek Tablo 1’de her bir pusuladaki aday siras1 ve

toplam oy sayist verilmektedir.

Ek Tablo 1. Bir secimdeki her bir pusuladaki aday siralamasi ve oy toplami

1. Pusula 2. Pusula 3. Pusula) 4. Pusula

Al Al A2 A2

A2 A3 Al A3

A3 A2 A3 Al
Toplam Oy 65 78 43 115

Yukaridaki tabloya gore adaylarin aldigi toplam puanlar asagidaki gibi

hesaplanabilir. Buna gore

Al aday1, 65x(2)+78x(2)+43x(1)+115x(0)=459;
A2 aday1, 65x(1)+78x(0)+43x(2)+115x(2)=674;
A3 aday1, 65x(0)+78x(1)+43x(0)+115x(1)=193
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toplam puan almaktadir. Bu puanlama sonucunda en fazla puan alan Aj; adayr kazanan
aday olarak belirlenir.

Aslinda, secmenler, ilk birka¢ siradan sonra gelen adaylart cok dikkate
almayabilirler. Bu durumda, o6zellikle adaylarin sayisimin artmasi halinde, onem arz

etmeyen tercihler se¢imin sonucunu degistirebilir [58].
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Ek 7 (Degerlendirme grafikleri)

Ornek sayist

sonuglarin yerlerine gore degerlendirme grafi

1 [ 1 1 1 =
STttt TreTTTTAT T ot | E

¥ ¥
— Ui o ul Ba [T ¥ i T s B ¥
) o)

[Ap]
[
[=]

Ek Sekil 3. Goz-burun bolgelerinden kiyaslamada normalize edilmis OKklit ile

1193op 1eSeg

11939p 1eSeq

Ornek sayisi

Ek Sekil 4. Goz-burun bolgelerinden kiyaslamada oylama ile sonuglarin yerlerine
gore degerlendirme grafigi (%88 basar1)
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Ek 8 (Goriintii Veritabam 2)

)
3
| | -0 |
~

Ek Sekil 5. Goriintii veritabani 2
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Ek 9 (Ornek Yiiz Tespiti)

Ek Sekil 7. Ornek iizerinde yiiz tespiti asamalar1
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Ek Sekil 8. Ornek iizerinde yiiz tespiti sonucu
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