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OZET

Bu tez calismasi ile yliz tanimanin iki temel metodu goriiniim ve Oznitelik
tabanli yontemlerin modellenerek karsilastirilmast ve iki metodun yiiz tanima
sistemlerinde farkli alternatifler olusturacak sekilde modellenmesi amaclanmistir.
Bu amagla goriiniim tabanli yontem igin 6zylizler ve 6znitelik tabanli yontem i¢in ise

yapay sinir aglart kullanilmistir.

Ozyiizler ve yapay sinir aglar1 igin farkli veri tabanlar1 kullanilarak sistemler
egitilmis ve test verileri ile aglarin sonuclar1 karsilagtirllmistir. Farkli durumlardaki
tanima performanslar1 ve yliz tanima probleminin zorluklar1 karsisindaki basarimlar
degerlendirilmistir. Iki sistemin farkli durumlar icin birbirinin alternatifi olabilecegi

belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Yiiz Tanima, Ozyiizler, Yapay Sinir Aglart

Vi



ABSTRACT

This thesis view of two basic methods of face recognition and comparison
with the operation of the feature-based methods and modeled in face recognition
systems two methods are intended to be designed so as to generate different
alternatives. For this purpose, eigenfaces for the view-based method and artificial

neural Networks for the feature-based method are used.

The systems were trained using different data bases for eigenfaces and
artificial neural networks, and the results of the test data and Networks were
compared. The recognition performances in different situations and their
performance against the difficulties of the face recognition problem have been
evaluated. It has been determined that the two systems may be alternatives for

different situations.

Keywords:Face Recognition, Eigenfaces, Artificial Neural Networks
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1. GIRIS

1.1. Giris

Bilisim teknolojilerinde yasanan gelismelerle birlikte hayatimiza giren
pek ¢ok yenilik olmustur. Bunlardan bir tanesi ise biyometrik kimlik tespit
teknolojisidir. Bu teknolojiler hizla gelismekte ve kendisine kullanim alani
bulmaktadir. Bir sektor haline de gelen global biyometrik sanayi, yayinlanan bir
pazar arastirmasi ¢alismasina gore, 2017 yilinda 16.47 milyar dolar1 asan bir Pazar
biiytikliigiine kavusacagi ongoriilmiistir (New report predicts Global Biometrics
Market, 2011). Bu teknolojinin alt dallarindan biri ise yiiz tanima sistemleridir. Yiiz
tanima Sistemleri, insanlarin dijital imgeler halinde kaydedilmis yiizleri ile egitilen
bir sisteme, insanlarin egitim asamasinda kullanilmayan yeni bir dijital yiiz imgesi

verildiginde kimlik tespitinin yapildig1 uygulamalardir.

Yiiz tanima, yliksek giivenlige olan artan ihtiyaglar, internette ¢ok fazla
miktarlarda (sosyal medya hesaplar1 vb.) dijital yiiz imgelerinin bulunmasi ve
goriintli yakalama araglarindaki hizli gelismeler, sonucunda giderek daha 6nemli bir

hale gelmistir. (Liand,Jain 2011:1)

Herhangi bir fiziksel temasa ihtiya¢ duymadan mevcut goriintiileme cihazlar
ile gelismis bir donanima ihtiya¢ duymadan elde edilen goriintiilerle ¢alisabilmesi

yliz tanima sistemlerinin en bilyiik avantajidir. (Jainand,Kumar 2010:3)

Ideal olmayan sartlarda yiiz tamima sistemlerinin bagar1 saglamakta
zorlanmasina karsin, goriintlilerin elde edilmesinde kullanicilara miidahale
edilmemesi sayesinde saglanan yiiksek kullanici kabulii kontrollii ortamlarda kabul

edilebilir diizeylerde tanima performansi saglamaktadir. (Biometrics 2011)

Yiiz tanima sistemlerinin temel amact insan beyninin gerceklestirdigi gibi bir
tamima islemini makineler araciligi ile gergeklestirmektir. Insan beyninin yiizleri
nasil tanidig1 tam olarak bilinmemesine ragmen beynimizin yliz tanima isleminde
oldukca basarilt oldugu aciktir. Yiiz tanima probleminin ¢6ziimiinde farkli pek ¢ok

metot Onerilmis olsa da arastirmacilarin yapmis olduklar1 ¢alismalar, insan beyninin



belirli yliz 6zelliklerini tanima amaciyla kullandigini ortaya koymustur. (Goldstein,
Harmon, Lesk 1971:59; Haig 1985:601; Rhodes 1988:43)

Yiiz tanima problemi bilim insanlarinin {izerinde yogun olarak ¢alistiklar
giincel, o6nemli ve zor problemlerden biridir. Giinlimiizde artan giivenlik
gereksinimleri diger biyometrik yontemlere oldugu gibi yliz tanimaya olan ihtiyacin
ve ilginin artmasina neden olmustur. Bu konuda uzun zamandir ¢ok sayida bilimsel
calisma yapilmasina karsin, gercek yasamda karsilagilan sorunlari ¢cozmeye yetecek
basarima sahip yiiz tanima sistemleri hala gelistirilememistir. Yiiz tanima
probleminin zorluklar1 arasinda; pozdaki degisimler, 151k kaynaginin yeri ve
siddetindeki degisimler, yiiz ifadesindeki degisimler, dlgek sorunu, zamanla veya
yaslanmayla olusan degisimler, taninacak kisilerin ¢oklugu ve islem zamani yer

almaktadir. (Gokmen, Kurt 2007:12)

Yiiz tanima sistemlerinin iki temel metodu vardir. Birinci yaklagima gore tiim
yiiz goriintiisiinden elde edilen bilgi bir yiizli en iyi sekilde tanimlayan bilgidir. Bu
yaklagima goriiniim tabanli (appearance-based) yiiz tanima yontemi denir. Ikinci
yaklasim ise bir yiizlin agiz, burun, ¢ene ve gozler gibi kisimlarindan elde edilecek
degerlerle olusturulan 6z niteliklerin tanima amaciyla kullanilmasidir. (Yaman
2006:2)

Bir yiiziin bilgisi ister tiim yiizden isterse yiiziin belirli kisimlarmin 6z
niteliklerinden elde edilmis olsun makineler aracihigiyla kimlik tespitinin
yapilabilmesi i¢in bir modele ihtiya¢ vardir. Bu tez ¢alismamizda iki yontemde

modellenmistir.

1.2. Tezin Amaci

Bu tez calismasi ile yiiz tanimanin iki temel metodunun modellenerek
karsilastirilmast ve iki metodun yiiz tanima sistemlerinde farkli alternatifler
olusturacak sekilde modellenmesi amaclanmistir. Gelistirilen modelde, Tiim yiiz
bilgisinden tanima yaklagiminin modellenmesinde 6zylizler yontemi kullanilmistir.
Yiiziin belirli kisimlarindan elde edilen bilgilerle tanima isleminin modellenmesinde

ise Yapay Sinir Aglar1 yontemi kullanilmistir.



Bu tez ¢aligmasi ile ayrica egitim ve test verileri ile iki farkli yaklagimin yiiz
tanima problemine ¢oziimii karsilastirmali olarak ortaya konulmustur. Modellerin

avantaj ve dezavantajlar1 karsilastirmali olarak tanimlanmas1 amaglanmustir.

Tim yiiz goriintiilerinin elde edilmesi sirasinda yasanan zorluklar (pozdaki
degisimler, 151k kaynaginin yeri ve siddetindeki degisimler, yiiz ifadesindeki
degisimler, 6l¢ek sorunu, zamanla veya yaslanmayla olusan degisimler, sakal, biyik,
gozlik ve makyaj vb.) nedeni ile elde edilen yiiz imgelerinde giiriiltiiler olusmasi
durumunda o6zyiizler yaklasiminin probleme ¢6ziimii ile yapay sinir aglarinin

probleme ¢6zliimii karsilastirilmistir.

Sonug olarak bu tez ¢alismasi ile yiiz tanima sistemlerinin temel iki yontemi
icin farkl iki model gelistirilmistir. Her iki yonteminde kullanilabilirligine yonelik

bir yap1 karsilastirmali olarak ortaya konulmustur.

1.3. Literatiir Taramasi

Literatiirde, yliz tanima sistemlerin gelistirilmesinde bir¢cok ¢alisma yapildigi
ve farkli yaklagimlar sunuldugu goriilmektedir. Ozellikle son yillarda goriintiileme
sistemlerindeki gelismeler ve veri boyutlarindaki artig, bu verilerin ham halleriyle
islenmesinde giicliiklere neden olmaktadir. Buna bagli olarak ge¢misten giiniimiize

kullanilan yontemler siirekli degismekte ve gelismektedir.

Ik olarak Kanade (1973:55) ayrit haritalar1 ve histogramlar gibi basit goriintii
isleme tekniklerini kullanarak o6znitelik tabanli 6klid uzakliklariyla tanima yapan
insan ylizii tanima sistemini gergeklestirmistir. Yuille vd., (1989:104) ¢ok daha
gelismis bir 6znitelik ¢ikarma islemi olan deformable template (bozulabilir sablon)
yontemini onermistir. Reisfeld (1994:148) simetri operatorii ile Graf vd.,(1995:41)
stizgegleme ve morfolojik islemlerini de ilk Oznitelik tabanli yiiz tanima
calismalarina ekleyebiliriz. Roeder (1995:8) ve Colombo (1995:258) bu yontemlerin
gercek zamanli bir sistem i¢in yliz bolgesini saptamada yeterli olmadigi tespit

etmislerdir.

Oldukea basarili sonuglar veren dalgacik doniisiimiinii kullanarak 6znitelik

¢ikaran Manjunath  (1992:373) elde ettigi Oznitelikleri insan yiizii tanimada



kullanmustir. Turk vd., (1991:586) Karhunen - Loeve doniisiimiiyle veri setinin daha
diisiik boyutlu bir uzayda ifade edilerek kullanabilecegini gdstermistir. Ozyiiz
yonteminin tanima basarisinin daha iyi sonuglar verdigi ise Pentland vd.,’in son
calismasindan anlasilmaktadir. (1994:84) Ancak bu doniistimler dogrusal
doniistimlerdir ve bu algoritmalarda kullanilan yiiz resimlerinin aydinlatmasinin iyi

olmas1 ve dnden g¢ekilmesi gerekmektedir.(Xiaoguang, Hsu,2004:215)

Kirby vd.,(1990:12) orijinal metotlarin1 gelistirmek i¢in ¢alismalarmmi 115
dijital yiiz goriintiistiniin  bulundugu bir veri tabaniyla test etmislerdir. Bu ¢alisma
sonucunda elde ettikleri yaklastk %97 bir dogruluk oramiyla yiizii yeniden
olusturmak icin sadece 40 6z vektoriin yeterli oldugunu gostermislerdir. Yiiziin
simetri Ozelliklerini dikkate alarak (0rnegin biitlin yilizlerde gozler, burun v.s. ayni
bolgede) gelistirdikleri son metotlarinin algoritmasini 87 kisinin yliz resminin

bulundugu bir veri tabaninda test etmislerdir.

Turk vd., (1991:71) ilk tam otomatik sistemlerden birini yaparak bu fikri daha
da gelistirmisleridir. 16 kisiden elde edilen 2500 yiiz reminden olusan bir veri
tabaninda bu sitemlerini test etmislerdir. Resimler farkli bas oryantasyonlari,
boyutlari, 1siklandirma kosullarindan segilmistir. Tasarladiklar1 sistem degisen resim
Olceklerinde %64 dogru smiflandirma yaparken, farkli 151k degerlerine sahip
resimlerde basari %96 olmustur. Resimler farkli bas oryantasyonunda secildiginde

ise basarilariin %85 oldugu gostermislerdir.

Pentland vd.,(1994:91) 6z sablon kullanarak kismi 6zellikleri ¢ikarmiglardir.
Bayesian tabanli istatistik metotlar ile tanima isi i¢in sadece 6z yiliz kullanmak gibi
bir takim diizenlemeler yapmislardir. Pentland vd.,’in (1997:696) 3000 kisinin 7562
resmini barindiran bir veri tabani kullanarak en iyi sistemlerinde yaklasik olarak

%95°1ik bir dogru siniflandirma elde etmislerdir.

Insan yiizii tamima sistemlerinde genellikle goriiniim tabanli sistemler
kullanilmaktadir. (Turk,Pentland 1991:591) Bu sistemlerin istenen basariyr elde
edebilmesi icin yeterli sayida ve degisik ¢evre kosullarinda hazirlanmig bir veri seti
ile egitilmeleri gerekmektedir. Ancak gercek zamanli sistemlerin egitiminde sinirh

sayida veriye sahip olundugu i¢in tanima basarilar1 etkilenmektedir. (Belhumeur,



Hespanha 1997:711;Lee, Kriegman 2001:519)

Zhan vd.,(1997:1423)6z yiizler metodunda 151k degisikligi ¢ok fazla oldugu

zaman ciddi seviyede kotiilesme oldugunu gostermislerdir.

O’Tool vd.,(1993:405) baskin 6z yiiziin bir yiizii tanima isinde en uygun
secim olmadigmi ama kodlamak i¢in kullanmanin en uygun oldugunu
gostermislerdir. 100 kisilik bir 6z yiiz veri tabaninda bulunan 45. ve 80. arasindaki
herhangi bir 15 6z yiiz se¢iminin, en iyi 6z yiiz kadar, iyl ayrim giicline sahip

oldugunu gostermislerdir.

O’Tool vd., (1991:411) 50 bayan ve 50 erketen olusan 100 tane digital yiiz
imgesiyle test ettikleri iki ¢alismada 6z ylizler ve bir yiiziin cinsiyet ve irk gibi
ozellikleri arasindaki iligkileri incelemislerdir. %88.8 gibi yiiksek bir oranla ikinci en
biiylik 6z yiiziin tek basina bir kisinin irkin1 basarili bir sekilde belirleyebildigini
gostermislerdir. En yiiksek 6z degere sahip dort 6z yiiziin toplaminin %74,3 oraninda

dogru cinsiyet tahminini yapabildigini gostermislerdir.

Aydinlatma ve poz degisimlerine duyarli olmak gibi sorunlarina ragmen
kullanimi en yaygin olan goériiniim tabanli yontem Temel Bilesen Analizi temelli
Ozyiizler yontemi olup, basarili sonuglar elde edilen 6zyiizlere dayali ydntemler hala

kullanilmaktadir. (Belhumeur, Hespanha 1997:720)

Kisinin taninmasi, poz tahmini, yiiz ifadelerinin belirlenmesi problemlerinde
siklikla kullanilan model tabanli yontemler son yillarda ¢aligma alani olarak tercih

edilmeye baglanmistir. (Xiaoguang, Hsu 2004:250)

Arama algoritmasindan kaynaklanan sorunlar yliziinden istenilen basariy1
elde edemeyen Nastar vd., (1996:589) insan yiiziiniin sekil ve goriinimiinii gri seviye
yiizey modeli kullanarak ii¢ boyutlu modellemeye ¢alismistir. Insan yiiziiniin
sekillerini gri seviye degerleri olarak ayr1 ayri modelleyen bir yontemi Lanitis
vd.,(1997:743) gelistirmistir. Lanitis’in yontemini gri seviye ve sekil bilgisi arasinda
bir iliski oldugunu hesaplayarak modelleyen Edwards, (1997:756) modeli daha da

gelistirmistir.

Yiiz tanima sistemlerin performanslarinin yiiksek olabilmesi i¢in iy1 bir

sekilde egitilmeleri gerekmektedir. Veri setlerindeki resimlerin dogru olarak elde
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edilebilmesine yonelik calismalar son yillarda artmaktadir. Bu yaklasimlarda en
basarili sonucu aktif goriintii modeli (active appearance model, AAM) olarak
adlandiran sistem vermektedir. (Cootes, Edwards 2001:681)

%31 gibi yiiksek bir yillik bilesik biiyiime oranina (CAGR) sahip yiiz tanima
teknolojisinin diger biyometrik teknolojiler arasinda en hizli biiyiiyen teknoloji
olarak ortaya c¢iktig1r diinya capinda kabul edilen bir gergektir, gelecekte de ayni
trendi takip etmeye devam edecegi Ongoriilmiistiir. (Global Facial Recognition
Market 2011)

1.4. Tez Diizeni

Tezin ilk boliimiinde, konuya genel bir bakis agisi kazandirmaya yonelik
temel bilgiler verilmis, calismanin amaci sunulmus, literatiirde daha 6nce benzer
alanlarda yapilan caligmalar degerlendirilerek tezin temel dayanaklar1 ve arastirma
alanlar1 tanimlanmisg, ¢alisma mimarisi olusturulmus ve diger boliimlerin igerigi

kisaca sunulmustur.

Boliim 2'de, Ozyiiz tanima modeli cergevesinde, Ozyiizler yaklasimi
hakkinda bilgiler verilmistir. Bu béliimde 6zellikle tezin temel arastirma alanlarindan
biri olan Ozyiizler olarak belirlenen yiiz tanima sistemi kavrami detaylandirilmustir.
Ozyiizler modelinin temeli olan Temel Bilesenler Analizi tanimlanmistir. Daha sonra

modelin matematiksel hesaplamalar1 ayrintili bir sekilde sunulmustur.

Boliim 3’te, tezin diger bir ¢calisma alani olan Yapay Sinir Aglar1 hakkinda
genis bir bilgi verilmistir. Yapay Sinir Aglarinin genel 6zellikleri ve yapist ayrintili
olarak aciklanmistir. Bunlara ek olarak bu bolimde Yapay Sinir Aglarimin

siniflandirmasi ve 6grenme algoritmalar1 hakkinda bilgiler verilmistir.

Boliim 4’te, teze konu olan Ozyiizler ve Yapay Sinir Aglar ile olusturulan
uygulamalar hakkinda bilgilendirme yapilmistir. Ik olarak modelin islevleri

aciklamis ve ardindan modellerin egitimleri i¢in kullanilan veri tabanlar1 tanitilmistir.

Bolim 5°te ise tezin sonuglart kapsamli olarak degerlendirilmis ve ileride

yapilacak ¢alimlar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.



2. 0ZYUZLER - EIGENFACES

2.1. Giris

Sirovich ve Kirby (1987:519) yiizii efektif bir formda gostermek igin ilk defa
kullandiklar1 bu yontem 6z yiizler (Eigenfaces, Principal Component Analysis, PCA)
olarak bilinmektedir. Karhunen-Louve genislemesine dayanmaktadir. Bu yodtem
Temel bilesen analizi olarak da bilinmektedir. Yiiz resimlerinden olusan uzayin

dagilimini temsil eden temel bilesenlerin bulunmasi amag¢lanmaktadir.

Temel bilesen analizi; degiskenlerden olusan bir veri kiimesinin varyans —
kovaryans yapisini, bu degiskenlerin dogrusal birlesimleri yardimiyla agiklayarak,
boyut indirgemesi ve yorumlamasini saglayan bir¢cok degiskenli istatiksel yontemdir.

(Yaycili 2006:56)

Eigenfaces yonteminde amac¢ yiiz uzayindaki resimleri Temel Bilesenler
Analizi(PCA) kullanarak daha az boyutlu bir alt uzayda ifade etmektir. Eigenfaces
yontemi yiiz uzaymnin temel bilesenlerini ve yiiz vektorlerinin temel bilesenler
tizerine izdigiimiinii kullanir. Bu yOntem boyut indirgeme yontemidir ve yiiz

uzayinin boyutunu azalttig1 i¢in tanima ve 6grenme islemlerini hizlidir.

Yiz uzayinda bulunan resimlerin degerleri arasindaki varyanslardan
yararlanir. Ornegin bir x degeri y ile baglantili ise ve x’in degerini bilmek y’nin
degerini ifade etmede yeterli ise (x,y) iki boyutlu uzay1 yerine tek boyutlu x

degerlerini tutmak yeterli olacaktir.

2.2. Oz Yiizlerin (Eigienface) Hesaplamasi

I(x,y) yiiz goriintiisii, 8 bit yogunluk degerlerine (Gri seviye resim) sahip
NxN boyutlu bir matristir. NxN ’lik bir matris N* boyutunda bir vektor olarak
diisiiniilebilir. Yani 128x128 boyutundaki tipik bir goriintii 16,384 boyutunda bir
vektor veya esit sekilde 16,384 boyutlu uzayda bir nokta olur.

Ayni olan yiliz goriintileri, bu biliylk uzayda rastgele bir sekilde
dagilmayacaktir ve bu nedenle nispeten diisiik boyutlu alt uzayda tarif edilebilir.
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Temel bilesen analizinin ana fikri, tiim goriintii uzayinda yiiz goriintiilerinin

dagitilmasini en iyi agiklayan vektorleri bulmaktadir.

Bu vektorler, orijinal yiliz gériintiilerine karsilik gelen kovaryans matrisinin 6z
vektorleri oldugundan ve goriiniim olarak yiize benzediklerinden bunlara “6zyiizler —

eigenfaces  ad1 verilir.

1. Egitim i¢in kullanilacak veri setimizde M adet yiiz resmi var ise ve bunlar1 S
kiimesinde gosterecek olursak yiliz uzayimiz formiil 1°deki gibi gosterilebilir.

['; yliz uzayindaki bir resmi ifade etmektedir.I'; degerleri NxN’lik bir resmin

N? boyutlu vektoriidiir.

S5 = {[,,T5,Tg v, Tyy}  NxM (1)

rirs. ..oy

1pr2 M
- |FaFz.. . T3 @)
ryrs...ro

2. Yz uzaymdaki yiiz resimlerinin ortalamasi alinarak ortalama(averaj) yiiz

bulunur.¥ Egitim setinin ortalama matrisi formiil 3’deki gibi hesaplanir.

1
¥ = Ezle Fn = . (3)

3. Yiiz uzayindaki her yiiz vektor degerinden ortalama yiiz degeri ¢ikarilarak
yiiz uzaymin ortalama yiizleri bulunur (normalizasyon). Buradaki amag

ortalama degeri sifir olan bir veri kiimesi elde etmektir. Ortalamasi



hesaplanmig verilerin vektorleri @; ve bu vektorlerden olusan matris A

seklinde gosterilirse ortalamasi ¢ikarilmis vektorler ve matris formiil 4 ve

5’deki gibi hesaplanir.
@, =T,—-¥ (4)
dl-woi-w, . of-w
A= : : : ; ()
‘:p;lw' ™ wﬁ‘i’?v — ¥y . ‘i’f — Wy

4. Sifir ortalamali A matrisinin kovaryans matrisi € formiil 6’daki gibi

hesaplanir.
C= =31, 0,07 =447 (6)
(rt —w,)2(r? —w, )(rt —w,) (T — ¥ (T — W)
c= | 03 —)(rE —w (s — ) (3 — W NIy — Wy)
(r} —1@'3 (i —w, )(rs - wN]{rf-’"— w,) {f;i;' — )2

Burada kosegen tlizerinde bulunan degerler varyans, digerleri ise kovaryans
degerleridir. Varyans diger boyutlardan bagimsiz olarak yalnizca bir
boyuttaki verinin ortalama etrafindaki dagilimi hakkinda bilgi vermektedir.
Kovaryans ise bir degiskenin diger degiskenlerle birlikte nasil bir degisim
gosterdigi hakkinda bilgi verir ve daima iki degisken arasinda hesaplanir.

(Konak, 2006:58) € kovaryans matrisi simetrik bir matristir ve 6z degerleri

(eigenvalue) ve 0z vektorleri (eigenvector) hesaplanabilir.
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5. Kovaryans matrisine ait 6z deger ve 6z vektorlerin hesaplanmasinda formiil 7

kullanilir. C, NxN boyutlu bir matris, A herhangi bir skaler ve v sifirdan farkli
bir siitiin vektor olmak tizere asagidaki esitligi saglayan A sayis1 C matrisinin

0z degeri ve v de A ile iligkili 6z vektordiir.

Cv= Av (7)

A 0z degerlerinin hesaplanmasinda I,, birim matris olmak iizere,

Cv= Av (7)
Av— Cvr=0 (8)
(AL, — C)v =0 9)

Seklinde yazilabilir. (Al,, — C)v = 0 ifadesi ( € — Al,)v = 0 seklinde de
yazilabilir ve ilk ifade icin verilebilecek tanimlar ikinci ifade iginde

dogrudur. (Pentland, Moghaddam 1991:586)

Al, — C ifadesi matris formda,

_ A1 1 _ an
A— Loy ]
— 2 A— &2 — !
Al — C= 1 2 1 (10)
o .n n . nm
el fold A—c,
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seklinde gosterilebilir. Bu matrisin determinantina € matrisinin

karakteristik polinomu denir. v # 0 ¢6ztiimii igin,

p(d) = det(dl,— C)=10 (12)

olmalidir. Buna € matrisinin karakteristik denklemi denir. Bu denklemin
kokleri € matrisinin 6z degerlerini verir. Bu 6z degeler formiil 9’da yerine
yazilirsa bu 6z degerlere kars1 gelen 6z vektorler elde edilir.
Elde edilen 6z deger matrisindeki en biiyiik degere sahip olan bilesen temel
bilesendir. Yani veri kiimesi igindeki en 6nemli iliskidir. Oz degerler
kiigiikten biiyiige dogru siralanacak bi¢cimde dizildiginde, en 6nemli olandan
en az onemli olan bilesene dogru siralanmis olur. Bu dizilime gore istenirse
sifira yakin veya ihmal edilebilecek daha az dnemli olan bilesenler elenerek
boyut azaltilmis olur. Bu sekilde secilmis 6z vektdrlerden olusan matrise 6z
nitelik matrisi denir.
6. Oz deger ve 6z vektorler hesaplandiktan sonra u 6z yiizlerin hesaplanmasina
gecilir. Oz yiizler @ ortalama degerlerinin 6z vektdrlerin olusturdugu

matrisle ¢arpilarak formiil 12’deki gibi hesaplanabilir.

U; = Yoy vy Dy 1=12,..... M (12)

7. Tanima islemine gegilmeden 6z yiizler matrisi A veri kiimesine iz diisiiriilerek
temel bilesenler analizi ile boyut azaltma islemi gergeklestirilmis olur. u,
yiksek 6z degere gelen 6z yiizler matrisinin transpozu ve A veri matrisi

carpilarak {2 matrisi formiil 13°deki gibi olusturulur.

N=u'xA (13)
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v Ve 12 matrisi belirlenerek egitim agamasi tamamlanmis olur.

Tanima islemi i¢in ilk olarak test resmi ile ortalama resim arasindaki fark
bulunur ve bu fark her 6z vektor degeri ile formiil 14’deki gibi carpilir. Bu

carpim sonucu elde edilen veriler ile 27 matrisi olusturulur.

w, = u (I — %) k=1,2,0 .., M (14)

07 =[wy, @y, e ey ] (15)

Hangi yliz sinifinin test resmi i¢in en uygun tanimlama oldugunu bulunur.

Bu islem 6klid uzakligimin minimize edilmesi ile gergeklesir.

g = lIn" — n|? (16)

£, degerinin minimum oldugu degere ait yliz resmi tanima sonucu olarak

bulunmus olur.
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2.4. Oz Yiizler Algoritmasi
1 - Egitimde kullanilacak resimleri al.
2 — Her bir resmi siitun vektore doniistiir. (S)
3 — Tlim siitun vektorlerini birlestirerek bir matris olustur. (M)

4 — Olusturmus oldugun matrisin ayn1 satir degerlerini topla ve siitun
sayisina yani resim sayisina bol ve ortalama yiiz vektorii (averaj resmi)

hesapla. (O)

5 - M matrisinden O ortalama yiiz vektoriinii ¢ikar ve her bir resmin

ortalama etrafindaki dagilimini veren fark matrisini hesapla. (F = M-O)

6 — Fark matrisini kendi tranpozu ile ¢arp ve kovaryans matrisi bul.

(C=F*F")
7 —Kovaryans matrisinin 6z deger ve 6z vektorlerini hesapla.
8 —Oz degeri 1°den biiyiik olan 6z vektdrleri al ve digerlerini gikar. (V)

9 — Oz vektorleri ile Kovaryans matrisini ¢arparak 6z yiizleri hesapla.

(OY=C*V).

10 — Oz yiizler matrisinin transpozu ile fark matrisini ¢arp ve boyut azalma

islemini gergeklestir. (A =F * OY")

10 — Test resimlerini al.

11 — Test resimlerini siitun matrise diistiir.(T)

12 — Test resimlerinden O ortalama matrisi ¢ikar ve farki bul.(FT =T - O)

13 -Test resimlerinin ortalama resimler arasindaki fark matrisini 6z yiizler

ile carp. (B = FT*QY)

14 —Hesaplanan B degerlerinden A degerini ¢ikar1 karesini al ve Oklid

mesafelerini hesapla (Oklid = (B-A)"2).

15 — En kiigiik Oklid degerine denk gelen resmi tanima isleminin sonucu

olarak goster.
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3. YAPAY SINiR AGLARI

3.1. Giris

Yapay sinir aglart (YSA), insan beyninin dgrenme yolu ile yeni bilgiler
iiretme ve kesfedebilme gibi becerilerini otomatik olarak gergeklestirebilmek amaci
ile gelistirilen bilgisayar sistemleridir.(Oztemel 2003:238) Yapay Sinir Aglar1, egitim
verileri ile egitilerek 6grenebilme ve genelleme yapabilme 6zellikleri sayesinde ¢cok
esnek ve giiclii araglar olma 6zelligine sahiptirler. Bu sebeple Yapay Zeka biliminin
altinda arastirmacilarin ¢ok yogun ilgi gosterdikleri bir aragtirma alanidir. (Sarag

2004:4)

Insan beyninin ve diisiinme yeteneginin taklit edilmesi ¢ok eski zamanlarda
var olmus bir istektir. Ik olarak insan beyni ve diisiinebilme becerileri iizerine teori
gelistirme calismalari Antik Yunan diisiiniirleri olan Plato (1.O. 427-327) ve
Aristoteles'e (1.0. 384-322) tarafindan ortaya atilmistir. (Sarag 2004:15)

Bir sinir hekimi olan Warren.S. McCulloch ve matematik¢i WalterA. Pitts'in,
1943 yilinda yayinladiklart bir makaleyle yapay sinir aglarinin dayandigi ilk
hesaplama modelinin temelleri atilmis ve ilk yapay sinir agt modeli
gerceklestirilmistir. Insan beyninin hesaplama yetenegini temel alan McCulloch ve
Pitts,, elektrik devreleriyle bu yetenegi taklit eden basit bir sinir agi
modellemislerdir. Yapay sinir hiicrelerine dayanan esik degerli mantiksal devrelerin
gelistirilmesi ve hesaplama teorisinin ortaya atilmasi bu yilda olmustur. (Karaboyaci
2009:109)

1954 yilinda B.G. Farley ve W.A. Clark’in gelistirdigi uyarilara adapte
olabilen ve bir ag igerisinde uyarilara tepki veren modelden sonra 1960 yil1 ilk neural
bilgisayarin ortaya ¢ikis yilidir. Ancak 1970 ve 1980'lere kadar basarili sonuglar
allmamamistir. Basarili sonuglar alinmasi termodinamikteki teorik yapilarin dogrusal
olmayan aglarin gelistirilmesinde kullanilmasiyla saglanmistir. Yapay sinir aglarin

taninmasi ve yogun arastirmalarin basladigr yil 1985 olmustur. (Benjamin 1992:45)

Yapay sinir aglar1 insan beyninin 6grenme, iliskilendirme, siniflandirma,
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genelleme, tahmin, 6zellik belirleme ve optimizasyon gibi fonksiyonel 6zelliklerini
basarili bir sekilde uygulamaktadir. Bu 6zellikleri sayesinde ariza analizi ve tespiti,
tip, haberlesme, savunma, lretim ve otomasyon gibi ¢ok farkli alanlarda
kullanildigindan  giinlimiizde kullanim alanlarin1  belirli gruplara ayirmak

zorlagmustir.

3.2. Yapay Sinir Aglarimin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglar1 sahip olduklar1 genelleme yetenegi, paralel dagitilmis
yapis1 ve egitilerek 6grenebilme gibi yetenekleri sayesinde ¢ok giiclii veri isleme ve
hesaplama becerisine sahip oldugu sdylenebilir. Genelleme egitilmis bir yapay sinir
agmin egitim siirecinde kullanilmayan veri girisleri i¢in de uygun sonuglar vermesi
olarak tanimlanabilir. Tiim bu istiin becerileri sayesinde yapay sinir aglar1 dogrusal
olmayan karmasik problemlerin ¢oziimiinde oldukca basarili  sonuglar
gostermektedir. Yapay Sinir Aglarmin (YSA), asagidaki Ozellikleri nedeniyle
giintimiizde bir¢cok bilim alaninda etkin olmus ve uygulama yeri bulmustur. (Yiiksek

2007:16)

3.2.1. Dogrusal Olmama

Yapay sinir aglarmi olusturan en 6nemli elemanlar olan hiicreler dogrusal
degildir. Bunun sonucu olarak hiicrelerin bir araya gelmesi ile olusan yapay sinir
aglar1 da dogrusal olamazlar. Dogrusal olmayan bu yapi biitiin ag1 kapsamaktadir. Bu
sayede dogrusal olmayan karmagsik problemlerin ¢éziimiinde en dnemli araglardan

birisi yapay sinir aglari olmustur. (Yiiksek 2007:16)

3.2.2. Ogrenme

Yapay sinir aglarinin istenilen sonuglari iiretebilmesi igin egitilmesi gerekir.
Bu egitim amaca uygun olmalidir. Bunun i¢in hiicreler arasinda dogru baglantilarin
yapilmas1 ve baglantilarin uygun agirlik degerlene sahip olmasini gerekir. Yapay
sinir aglarinin yapisindan dolay1 baglantilar ve agirlik degerleri egitimden Once
tasarlanamaz ve verilemez. Bu nedenle yapay sinir aglari egitim oOrneklerini
kullanarak problemi 6grenmelidir. (Yiiksek 2007:16)
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3.2.3. Genelleme

Yapay sinir aglart uygun bir sekilde egitildikten sonra, egitim sirasinda
kullanilmayan test verileri iginde istenilen sonuglar iiretebilir. Ornegin, yiiz tanima
amaciyla egitilmis bir yapay sinir agi, uygun sartlarda alimmamis yiiz verisi
girislerinde de dogru sonuglar iiretebilir. Egitilmis yapay sinir ag1 modeli, egitim
stirecinde kullanilan veri seti igerisinde yer almayan giris verileri igin de arzu edilen
sonuglar tiretebilir. (Yiiksek 2007:16)

3.2.4. Uyarlanabilirlik

Yapay sinir aglar1 veri setinin degerlerine gore hiicrelerin agirliklarini ayarlar.
Bu sayede yapay sinir aglar1 ¢6ziim trettigi problemdeki degisimler sonucu ¢ikan
yeni verilerle tekrar egitilebilir. Degisimlerin devamlili§i durumunda gercek zamanh

olarak egitilmeye devam edilebilir. (Yiiksek 2007:16)

3.2.5. Hata Toleransi

Yapay sinir aglar1 yapist geregi pek cok hiicrenin baglanmasi ile olusur. Bu
nedenle yapay sinir aglar1 paralel dagilmis bir yapiya sahiptir. Paralel dagilmis yapisi
sayesinde agm girislerindeki bilgi, agdaki biitiin baglantilarin iizerine dagilmis
durumdadir. Bunun sonucu olarak, yapay sinir agindaki bazi baglantilar veya
hiicrelerin etkisiz hale gelmesi agin dogru sonuglar liretmesini onemli olgiide
etkilemez. Yapay sinir aglarinin hatalar tolere etme yetenegi bu nedenle geleneksel

yontemlere gore son derece basarilidir. (Yiiksek 2007:17)

3.2.6. Donanim ve Hiz

Yapay sinir aglar1 paralel yapist nedeniyle entegre devre teknolojisi ile
tasarlanabilir. Bu o6zelligi sayesinde hizli bir sekilde calisip problem ¢ozme

yetenegine sahiptir. (Yiiksek 2007:17)

3.2.7. Analiz ve Tasarim Kolayhg

Tiim yapay sinir ag modellerinde kullanilan temel eleman olan hiicrenin
yapist yaklasik olarak aynidir. Bundan dolay1 farkli alanlarda kullanilan yapay sinir

aglarinin hepsi standart yapidaki bu hiicrelerden olusmaktadir. Bu sayede farkli
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uygulama alanlari i¢in tasarlanan yapay sinir aglari benzer 6grenme algoritmalar1 ve
prensiplere sahip olabilirler. Bu o6zellik yapay sinir aglariyla problemlerin

¢Oziimiinde ¢ok 6nemli bir kolaylik saglamaktadir. (Yiksek 2007:17)

3.3. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi
3.3.1. Biyolojik Sinir (Noron) Hiicresinin Yapisi

Sinir hiicreleri sinir sistemini olusturan temel elemanlardir. Noron olarak
isimlendirilen bu hiicrelerin birbirleri ile olusturduklar1 baglantilara ag(network)
denir. Birbiriyle baglantili iki néronun axon, dentrite, synapse ve soma olma iizere
dort 5nemli boliimii bulunmaktadir. Bu yapinin biitiinii sinir sitemini olusturur. Insan
beyninde 10 milyar sinir hiicresi (ndron) ve hiicreler aras1 60 trilyon snapse oldugu

tahmin edilmektedir. (Elmas 2003:176)

Synaps
Dendrite

Soma

v N

Sekil 3.1- Biyolojik Sinir Hiicresi (Yiiksek 2007:11)

Duyu organlarindan alinan uyarilar sinirlerin girdi bilgileri olarak
kullanilirlar. Her bir sinir hiicresi aldiklar1 sinyalleri isleyerek bir sonraki hiicreye
aktarir ve sinyalin merkezi sinir sistemine kadar ulasmasi saglanir. Sinir
hiicrelerinden gelen uyarilar (elektriksel sinyaller) snapslar iizerinden dentritlerine

almir. Gelen sinyaller gii¢lendirilir ya da zayiflatilir ve hiicre govdesine iletirler.
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Kuvvetlendirme ve zayiflatma etkilerine gore gelen sinyaller hiicre govdesinde
islenir. Gelen sinyaller etkilesim sonucunda yeteri bir esit degerini asacak sekilde
kuvvetlenirlerse, aksona sinyal gonderilir ve sinir aktif hale getirilir. Aksi takdirde,

sinyal gonderilmez ve sinir pasif durumda kalir. (EImas 2003:205)

3.3.2. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay sinir aglar1 ile aslinda biyolojik sinir aglarinin bir benzeri
modellenmeye calisilmaktadir. Sinir hiicreleri bir birleri ile baglantili olarak islem
yaptiklarindan dolay1 ag (network) olarak isimlendirilirler. Bir sinir aglari1 grubunda
binlerce ndron bulunabilir. Yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile baglanti kurarak

olusturduklar1 bu yapiya yapay sinir aglar1 denilmektedir. (Elmas 2003:210)
Yapay sinir hiicrelerinin bir araya gelmeleriyle yapay sinir aglariin
katmanlar1 olusmaktadir. Yapay sinir aglar1 3 katmandan olusur. Giris katmani, ara

(gizli) katmanlar ve ¢ikis katmani. (ElImas 2003:215)

Baglanti

Hiicre

Girig Katmani Ara Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 3.2— Yapay Sinir Aglarinin Yapist (Oztemel 2003:238)

3.3.3.1. Giris Katmani

Yapay sinir agmna tasarimcr tarafindan girdilerin geldigi katmandir. Bu
katmanda giris sayis1 kadar hiicre bulunmaktadir. Bazi aglarda bu katmanda girdiler

herhangi bir isleme tutulmadan bir sonraki katmana gonderilirler. (EImas 2003:211)

19



3.3.3.2. Ara Katman (Gizli Katman)

Girdi katmanindan gelen bilgiler ¢ikti katmanina gonderilmeden Once
islenirler. Bu islem ara katmanlarda gerceklestirilir. Ara katmanlarin sayis1 sabit
degildir. Agdan aga degisebildigi gibi baz1 aglarda ara katman bulunmayabilir. Bazi
yapay sinir aglarinda ise birden fazla ara katman bulunmaktadir. Ara katmanlar
olusturulurken belirlenen noéron sayilari girig ve ¢ikis sayisindan bagimsiz olarak
belirlenebilir. Olusturulan yapay sinir agr modelinde birden fazla ara katman
kullanilacak olsa bile bu katmanlardaki néron sayilar1 ayni olmak zorunda degildir.
Olusturulan modeldeki ara katman ve noronlarin sayisinin artmasi: hesaplama
karmagikligint ve siiresini arttirmasina ragmen yapay sinir agmin daha karmagsik

problemlerin ¢dziimiinde de kullanilabilmesini saglar.(Elmas 2003:218)

3.3.3.3. Cikis Katmam

Agm ciktilarinin tretildigi katmandir. Bu katmana bilgiler ara katmanlardan
gelir ve son iglemden sonra ¢ikti {iretilir. Bu asamadan sonra iiretilen degerler geri
beslemeli aglarda agin yeni agirlik degerleri hesaplamak i¢in kullanilabilir ama diger

aglarda dis diinyaya ¢ikt1 olarak verilir.(EImas 2003:219)

3.3.4. Yapay Sinir Hiicrelerinin Yapis1

Biyolojik sinir hiicreleri taklit edilerek tasarlandig i¢in yapay sinir hiicreleri
yapt olarak biyolojik sinir hiicrelerine benzemektedirler. Yapay sinir hiicresi yapay
sinir aglarini olusturan ve ¢aligmasini saglayan temel bilgi isleme birimidir. Yapay
sinir agii olusturan tiim hiicreler bir veya daha fazla girdi alabilmesine ragmen
sadece bir tane ¢ikti iiretebilirler. Hiicrelerin {iretmis olduklar1 ¢ikti1 degerleri sonug
olarak iretilen c¢iktilar olabilecegi gibi komsu hiicrelerine girdi olarak da
kullanilabilirler. Biyolojik sinir hiicresi ndronlarda oldugu gibi yapay sinir
hiicrelerinde de girdi sinyallerini aldiklari, toplanip islendigi ve ¢ikt1 olarak verildigi
boliimleri vardir. Bir yapay sinir hiicresi girdiler, agirliklar, toplama (birlestirme)
fonksiyonlari, aktivasyon (transfer) fonksiyonu ve ¢iktilar olmak iizere bes boliimden

olugmaktadir. (Sara¢ 2004:42)
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Ginisler Agsmrhklar Toplama Islevi Etkinlik Islevi Cilas

fietlanhlk) —p

Vim 2 WX+
=1

Sekil 3.3 — Temel Yapay Sinir Ag1 Hiicresi (Yiiksek 2007:15)

3.3.4.1. Girdiler

Girdiler yapay sinir hiicresine gelen verilerdir. Yapay sinir hiicresine girdiler

dis ortamlardan veya diger hiicrelerden gelen verilerdir.(Sarag 2004:43)

3.3.4.2. Agirhiklar

Girdilerin degerlerinin hiicreler tlizerindeki etkilerini belirleyen goreceli
kuvvetini (matematiksel katsayisini) gosterir. Bir yapay sinir agii olusturan
hiicrelerin her biri arasindaki baglantilarin farkli agirlik degerleri mevcuttur. Agirlik
degerler ile carpilarak bulunan deger ile iretilecek ¢iktinin degeri lizerinde girdi
degerinin etkisi ayarlanmaktadir. Kullanilan agirliklarin degerleri pozitif, negatif
veya sifir olabilir. Agirligr sifir olan girdilerin ¢ikti {izerinde herhangi bir etkisi

olmamaktadir.(Sarag 2004:43)

3.3.4.3. Toplama (Birlestirme) Fonksiyonu

Bu fonksiyon yapay sinir hiicresinin net girdisinin hesaplandigi fonksiyondur.

Bu islemin sonucu her girdi degerinin kendi agirlik degeri ile carpilarak toplanmalari
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ile bulunur. Toplama veya birlestirme isimleri ile adlandirilan fonksiyon, olusturulan
yapay sinir aginin yapisina gore farkli fonksiyonlar olarak segilebilir. (Sarag
2004:44)

Bazi1 Toplama Fonksiyonlari

V: Hiicrenin Net Girisini

W: Hiicrenin Agirliklar Matrisini

X: Hiicrenin Giris Vektorii

N
Toplam V= 2 X;*W;
i=1
N
Carpim =11 XixW;
=1
Maksimum V=Max(X;*W);)
Minimum V = Min(X; x W;)
N
Cogunluk V= z Sgn(X; xW;)
i=1

N
Kiimiilatif Toplam  V = Net(eski) + Z X xW;
i=1

3.3.4.4. Aktivasyon (Transfer) Fonksiyonlar:

Yapay sinir hiicrelerinin toplama fonksiyonlar1 ile hesaplanan net girdi
degerleri kullanilarak bir ¢ikt1 degeri hesaplanir. Bu ¢ikt1 degerinin hesaplanmasinda
kullanilan matematiksel fonksiyonlardir. Bu fonksiyonlar yapis1 geregi biri disinda
dogrusal olmayan fonksiyonlardir. Bu 0Ozelikleri sayesinde Yapay sinir aglari
dogrusal olmama 6zelligi kazanirlar. Bu fonksiyona sikistirma, transfer, islemci veya
esik fonksiyonu gibi farkli isimlerde verilebilmektedir. Aktivasyon fonksiyonu
tasarlana sistemin yapisina ve gerceklestirecegi isleve gore farkli tiirde aktivasyon

fonksiyonu kullanilabilir. Bu fonksiyonun se¢imi agin egitiminde kullanilan veri
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setine ve agin ¢dzmeye calistig1 probleme baglidir.(Sarag 2004:45)

Yapay sinir ag1 sistemleri tasarlanirken siklikla tercih edilen aktivasyon

fonksiyonlar1 agagida agiklanmistir.

3.3.4.4.1. Dogrusal (Lineer) Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrusal olan tek aktivasyon fonksiyonudur. Dogrusal problemler ¢oziimiid
kullanilmak i¢in segilebilir. Bu fonksiyonda toplama fonksiyonu ile hesaplanan net
girdi sabit bir degerle carpilarak hiicrenin ¢ikt1 degeri iiretilir. Dogrusal problemler
¢ozmek amaciyla aktivasyon fonksiyonu dogrusal bir fonksiyon olarak secilebilir.

(Tasova 2011:17)

Sekil ’de dogrusal aktivasyon fonksiyonunun grafigi gosterilmektedir.

05- //

/
-0.25- /
-05- A

0.75- /

Sekil 3.4— Dogrusal aktivasyon fonksiyonu (Tasova 2011:17)

3.3.4.4.2. Esik Deger Aktivasyon Fonksiyonu

Toplama fonksiyonundan ¢ikan sonug belirlenen bir esik degerin altinda veya

{istiinde olmasina gére hiicrenin ¢iktis1 1 veya 0 degerini alir. (Oztemel 2003:238)

0, net < EsikDeger
1

f(net) = { , net > EsikDeger
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Sekil *de esik deger aktivasyon fonksiyonunun grafigi gosterilmektedir.

Sekil 3.5 — Esik Deger Aktivasyon Fonksiyonu (Tasova 2011:18)

3.3.4.4.3. Adim (Step) Aktivasyon Fonksiyonu

Toplama fonksiyonundan ¢ikan sonu¢ 0’dan kiigiik-esit oldugunda 0 ¢iktisi, 1
den biiyiik-esit oldugunda 1 ¢iktis1 ve 0 ile 1 arasinda oldugunda ise yine toplama
fonksiyonundan gelen degeri veren ¢iktilar iiretilebilir. (Oztemel 2003:240)

0, net <0
f(net) = {net, O<net<1
1, net > 1

3.3.4.4.4. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu, siirekli ve dogrusal olmayan bir
fonksiyondur, tiirevi alinabilir. Dogrusal olmayisi dolayisiyla yapay sinir agi
uygulamalarinda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon, toplama
fonksiyonundan ¢ikan her sonu¢ degeri igin sifir ile bir arasinda bir deger iiretir.

Tiirevlenebilir oldugu icin geriye yayilim algoritmalar1 ile kullanilabilir.
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(Oztemel2003:240)

f(net) = 11 o fret

B egim sabiti olup genelde 1 olarak segilmektedir.

Sekil ’de sigmoid aktivasyon fonksiyonunun grafigi gosterilmektedir.

Sekil 3.6 — Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu (Tasova 2011:19)

3.3.4.4.5. Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu

Bu fonksiyon sigmoid fonksiyonuna benzeyen bir fonksiyondur. Bu iki
fonksiyon arasindaki fark sigmoid fonksiyonunda iiretilen ¢ikis degerleri 0 ve 1
arasinda degerlerdir. Ancak hiperbolik tanjant fonksiyonunun ¢ikis degerleri -1 ile 1
arasinda degismektedir. Urettigi degerler itibari ile negatif degerler bulunan zaman

serileri gibi problemlerin ¢dziinmede kullamilabilir. (Oztemel 2003:241)

enet _I_ e—net
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Sekil ’de Tanjant Hiperbolik aktivasyon fonksiyonunun grafigi

gosterilmektedir.

Sekil 3.7 — Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu (Tasova 2011:20)

3.3.4.5. Ciktilar

Yapay sinir hiicrelerinin tirettigi ¢ikti degerleridir. Aktivasyon fonksiyonun
urettigi degeler sistemin veya hiicrenin net ¢iktisi olarak bulunur. Bu deger dogrudan
dis diinyaya verilebilecegi gibi geri beslemeli aglarda oldugu gibi agin yeni agirlik
degerlerinin hesaplanmasinda kullanilabilir. Yapar sinir ag1 hiicrelerinin birden fazla
girdisi olabilmesine ragmen sadece tek bir c¢iktis1 olmaktadir. Bu c¢ikt1 degerleri

ihtiyaca gore degisken sayida hiicreye girdi olarak kullanilabilir. (Oztemel 2003:241)

3.4. Yapay Sinir Aglariin Simiflandirmasi

Yapay sinir aglarint isleyis mantig1 genel olarak birbirine benzemektedir.
Bununla birlikte herhangi bir tasarim ve isleyis standardi bulunmamaktadir.
Tasarlanan modellerde secilen 6grenme kurali, aktivasyon fonksiyonu ve hiicre
sayilarina gore cesitli yapay sinir aglart modelleri gelistirilmistir. Yapay sinir aglari
yapisal olarak iki gruba ayrilmistir. Bunlar ileri beslemeli (feedforward) ve geri
beslemeli (feedback) aglar olarak isimlendirilir. (Oztemel 2003:244)
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3.4.1. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 tek katmanli ve ¢ok katmali aglar olarak
siniflandirilirlar. Yapay sinir aglar icerisinde tek katmanli ileri beslemeli tasarim en
basit ve en temel ag yapisidir. ileri beslemeli bir agda bilgi giristen ¢ikisa dogru
ilerler ve bu nedenle gecikmeler yoktur. Egitim sirasinda iretilen ¢ikis degerleri
gercek c¢ikis degerleri ile karsilagtirilarak bir hata sinyali tiretilir ve ag agirliklar bu

sinyal degerine gore yeniden hesaplanarak gilincellenir.(Yiiksek 2007:23)

[x'...x%:] - [mf:u:.w:m] [vil 1. Zou]

Girig Katmam Gizli Katmanlar

+y

tk1s Katmans

Sekil 3.8 — Cok Katmanli ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 (Yiiksek 2007:25)

3.4.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Bu ag yapisininin ileri beslemeli ag yapisindan temel fark: hiicre ¢iktilarinin
kendisinden sonra gelen katmandaki hiicrelere dogrudan bir girdi olarak verilmeyip
kendinden 6nceki katmanda veya kendi katmaninda buluna bagka hiicrelerede girdi
olarak verilebilmesidir. Bu sayede geri beslemeli yapay sinir aglari dogrusal olmayan
dinamik bir yapiya kavugsmaktadir. Bu aglarin tasarimlarinda geri besleme 6zelligi
kazanan aglar farkli baglanis seklerine gore farkli davraniglar sergileyebilen geri
beslemeli yapay sinir aglar1 elde edilebilir. ileri beslemeli yapay sinir aglarmin
aksine; geri besleme 6zelliginin neden oldugu bir gecikme s6z konusudur (Yiiksek

2007:27)
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Sekil 3.9 — Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 (Yiiksek 2007:27)

3.5. Yapay sinir aglar1 Ogrenme Algoritmalar

Yapay sinir aglarinin dgrenme agirlik degerlerinin verilen girdi ve c¢ikti
degerlerine gore istenilen sonuca ulasilana kadar degistirilmesi siireci olarak
tanimlanabilir. Ogrenme isleminde kullamlan ydntemlerde cesitlere ayrilmustir.
Danigmanli, danismansiz ve takviyeli 6grenme olmak iizere yapay sinir aglarinin

ogrenme algoritmalari {ige ayrilir. (Oztemel 2003:261)

3.5.1. Damsmanh / Egiticili (Supervised) Ogrenme

Danigmanli/egiticili 6grenme igleminde aga egitim i¢in verilen girdi degerleri
icin gergek c¢ikti degerleri de verilir. Aga verilen 6rnek kiimesi ag performansi
acisindan ¢ok dnemlidir. Veri kiimesi problemin yapisi ve 6zelliklerini en 1yi sekilde
temsil etmelidir. Bu 6grenme algoritmasinda agin irettigi sonug ile gergek sonug
karsilagtirilarak hata payr hesaplanir. Hesaplanan hata degerleri kullanilarak daha
once agin olusturmus oldugu agirlik degerleri giincellenir. Yeni agirlik degerleri ile
hesaplanan ¢iktilarin da gercek ciktilar ile arasindaki hata pay1 hesaplanarak agirlik
degerleri giincellemeye devam eder. Bu islem sonucunda egilen agin test asamasinda

kullanilan agirliklar1 genellikle sabit kalir ve tekrar giincellenmez. (Yiiksek 2007:29)

3.5.2. Damismansiz / Egiticisiz (unsupervised) Ogrenme

Danigsmansiz 6grenmede aga Ogrenme sirasinda veri probleme ait veri

setindeki bilgilerden sadece 6rnek girdiler verilmektedir ve 6rnek girdilere karsilik
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bir ¢iktt degeri verilmez. Giriste verilen bilgilere gore ag her bir 6rnegi kendi
arasinda smiflandirir ve ayni Ozellikte olan dokulart ayirabilecek sekilde
diizenleyerek 6grenme islemini tamamlar. Yani, hiicreler arasindaki iliski disaridan

bir etki olmadan kendi kendine olusur. (Yiiksek 2007:30)

3.5.3. Destekleyici/Takviyeli Ogrenme

Bu 6grenme kurali damigmanli 6grenme kuralina yakin bir metottur. Bu
O0grenme kuralinda da Ornek girdi degerleri i¢in bir cikti degeri aga verilmez,
sistemin ¢iktisini tiretmesini bekler ve tretilen ¢iktinin dogru veya yanlis oldugunu
belirten bir skor, Olciit veya derece bildirilir. Bu bildirme gore ag agiliklar

giincellenerek egitim siireci devam ettirilir. (ElImas 2003:245)

3.6. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallari

Yapay Sinir Aglar1 uygulamalarinda birgok O6grenme  algoritmasi
kullanilmaktadir. Bu algoritmalar agirliklarin giincellestirilmesi igin kullanilirlar ve
cogunlugu matematik tabanlidir. Bunlarin ¢ogu en eski 6grenme algoritmasi olan
Hebb 6grenme algoritmasinin® degisimleridir. Arastirmacilarin bir kism1 6grenme
algoritmalar1 ile ilgili, biyolojik sinir sistemini aragtirarak modellenmeye
calismiglardir. Diger bazi arastirmacilar ise kendi algilamalarini uyarlamaya
caligmaktadir. Bu algoritmalarin bir¢ogu Hebb, Delta, Kohonen ve Hopfield

kurallarindan esinlenerek gelistirilmistir.

3.6.1. Hebb Kurah

Kanadal1 arastirmaci Donald Hebb’in 1949 yilinda biyolojik sinir sisteminden
esinlenerek gelistirdigi bu algoritma ilk, en basit ve en iinlii 6grenme kurali olarak
bilinir. Basit bir mantiga dayanmaktadir. (Sarag 2004:55)2Hebb Kanunu, birbiri ile
baglantili iki hiicreden biri digerine girdi olarak bir deger aktariyorsa ve ayni anda
matematiksel olarak ayni isaretli durumda iseler, bu anda bu iki hiicre arasindaki
agirlik degerlerinin artmasi beklenilir ve agirliklarinin ayarlanmasi ile 6grenmenin

olusacagini 6n gortir.(Elmas 2003:247)

3.6.2. Delta Kurali
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Delta kurali Hebb kuralinin gelismis seklidir. Widrow ve Hoff tarafindan
gelistirilmistir. Daha ¢ok miihendislik kokenli bir algoritmadir. Bu kuralin temel
amaci Uretilen ¢ikt1 ile gercek ¢ikti arasindaki farki azaltmaktir. Delta kurals,
ortalama karesel hatayi, en kiigiik kareler (Least-Mean-SquareRule LMS)
hesaplamasint kullanilir. Hatanin azaltilmasi i¢in bir katmandan bir onceki
katmanlara ayni anda geri yayilir. Bu islem son ¢ikis katmanindan giris katmanina
kadar agin hata degeri diisiiriilene kadar devam eder. Bu kuralin temel amacin1 ¢ikis
degerleri ile gergek cikis degerleri arasindaki farkin en kiiciik oldugu degerin elde

edilmesi olarak diisiinebiliriz. (Sara¢ 2004:56)

3.6.3. Kohonen Kural

Kohonen tarafindan biyolojik sistemlerdeki 6grenmeden esinlenerek
gelistirilmistir. Hiicrelerin birbirleri ile yarismalari ilkesine dayanir. En bilyiik ¢iktiy1
tireten hiicre kazanir ve kazanan hiicrenin agirliklar1 giincellenir. Kazanan hiicre
diger baglantili oldugu hiicrelere gore daha kuvvetli duruma gelir. Bu hiicre,
baglantili oldugu hiicreleri uyarma ve yasaklama kapasitesine sahiptir. Bu kural
“kazanan tamamini alir” olarak da bilinir. Kohonen kurali, hedef ¢ikisa gereksinim

duymaz. Bu nedenle danigsmansiz bir 6grenme metodudur. (Sarac 2004:56)

3.6.4. Hopfield Kurah

Hebb kuralindan esinlenerek gelistirildigi igin birbirlerine benzemektedirler.
Hopfield aglar1 yapilari itibari ile tek katmanli ve geri doniisimli aglardir. Bu
kuralda gergek ¢ikt1 degerleri ile o ¢ikt1 degeri i¢in kullanilan girdi degerlerin her
ikisinin de pozitif/negatif olmasina gore 6grenme katsayisi kadar agirlik degerlerini
de artirir veya azaltir. Burada kullanilan 6grenme katsayisi degeri agirliklarin ne
kadar artirilip azaltilacagini belirleyen degerdir. Ogrenme katsayisinin degeri
genellikle O ile 1 arasinda pozitif bir degerdir ve tasarimci bu degeri sabit olarak
egitim baslamadan belirlemektedir. (EImas 2003:249)
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4. UYGULAMA

4.1. Giris

Bu boliimde, tez galismasinin temel arastirma alanini olusturan Ozyiizler ve
Yapay Sinir Aglar ile olusturulmus uygulamalar ayrintili bir sekilde ag¢iklanmustir.
Ayrica uygulamalarin egitilip test edilmesinde kullanilan veri tabanlari hakkinda

bilgiler verilmistir.

Calismanin ilk asamasinda 6zyiizler modeli anlatilarak sistemin ¢aligsmasi ve
islem basamaklar1 agiklanmustir. Ozyiizler yaklasimi goriintii tabanli bir yaklasimdur.
Yani yiiz goriintlisii hakkindaki bilginin tiim yiliz goriintiisii ile elde edilebilecegi
varsayilarak olusturulmustur. Bu sebeple kullanilan veri tabanindaki resimler her

hangi bir 6n isleme tutulmadan modelin egitimi i¢in kullanilmistir.

Calismanin ikinci asamasinda ise Yapay Sinir aglari ile olusturulan model ve
bu modelin egitiminde kullanilan veri tabaninin hazirlanmasi hakkinda bilgiler
verilmistir. Yiiz tanima sistemlerinin temel yontemlerinden olan bir yiizlin 6znitelik
degerleri ile tanmabilecegi varsayimi denenmistir. Yiiz veri setindeki goriintiilerin

Oznitelikleri kullanilarak bir Yapay Sinir Ag: egitilmis ve test edilmistir.

4.2. Ozyiizler (Eigenfaces) Uygulamasi

Bu caligmada 2. Boliimde anlatilan eigenfaces hesaplamalarinin uygulamalari
matlab programinda hazirlanmis ve test edilmistir. Test asamasinda farkli yiiz veri

tabanlari ile testler yapilmis ve sonuglar kaydedilmistir.

Uygulamanin matematiksel islemleri 2. Bdliimde ayrintili bir sekilde
aciklamistir. Oncelikle resimler okunarak gri seviye resimlere doniistiiriilmektedir.
Daha sonra matris formanda olan resimler vektor olarak yeniden yapilandirilmistir.
Olusturulan her vektor ise birer siitun halinde birlestirilerek islemlerde kullanilacak
veri seti matrisi olusturulmustur. Yani yeni matrisin her bir siitunu sisteme eklenmis

bir resmi ifade etmektedir.
Veri seti matrisimizi olusturduktan sonra matrisimizin ortalamasi (averaji)
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hesaplanmistir. Burada yapilan islemde veri tabanimizdaki her bir resmin ayni1 piksel
degerlerine denk gelen degerlerinin toplanmis ve veri tabanindaki yiiz resmi sayisina

boliinmiistiir. Bu isleme ortalama (averaj)resmin bulunmasi da denilir.

Sekil 4.1- Ortalama Averaj Yiiz Resmi

Ortalama yiiz resmi hesaplandiktan sonra veri tabanindaki her resmin
ortalama yiliz goriintiisiinden sapmast hesaplanmistir. Bu islem veri seti
matrisimizdeki her bir siitundan ortalama yiiz resmi vektoriiniin ¢ikarilmasi ile elde

edilmistir. Bu islemin amaci ortalama degeri sifir olan bir veri kiimesi elde etmektir.

Sifir ortalamali yeni veri setimizin kovaryans matrisi hesaplanmistir. Bu
islem bir matrisin kendi (devrigi) transpozu ile ¢arpilmasi sonucu bulanan matristir.
Kovaryans matris simetrik bir matristir ve 6z degerleri (eigenvalue) ve 6z vektorleri
(eigenvector) hesaplanabilir. Kovaryans matrisi hesaplanmis olan veri setimizin bu
asamada 6z deger ve 6z vektdrleri hesaplanmistir. Oz deger ve 6z vektdrler
hesaplandiktan sonra 6z yiizlerin hesaplanmasma gecilmistir. Oz yiizler ortalama

degerlerinin 6z vektorlerin olusturdugu matrisle ¢arpilarak hesaplanmistir.
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Sekil 4.2— Veri Setlerimizden Hesaplanmis Ornek Oz Yiizler.

Tanima islemine gec¢ilmeden Once 0z yiizler matrisi veri kiimesine iz

distiriilerek temel bilesenler analizi ile boyut azaltma islemi gergeklestirilmistir.

Tanima islemi icin ilk olarak test resmi ile ortalama resim arasindaki fark
bulunmustur ve bu fark her 6z vektor degeri ile carpilmistir. Hangi yiiz sinifinin test
resmi i¢in en uygun tanimlama oldugunu bulunmustur. Bu islem 6klid uzakliginin
minimize edilmesi ile gergeklestirilmistir. Oklid uzakliginin minimum oldugu degere

ait yiliz resmi tanima sonucu olarak bulunmustur.
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4.2.1. Kullanilan Veri Tabam

AT&T Veri tabani, (eski adiyla 'ORL Yiizleri Veri tabani), Nisan 1992 ile
Nisan 1994 tarihleri arasinda laboratuvarda alinan yiiz imgeleri dizisi icermektedir.
Veri tabani ile igbirligi i¢inde yiiriitiilen bir yiiz tanima projesi kapsaminda kullanilan
Konusma, Vizyon ve Robotik Grubu arasinda Cambridge Universitesi Miihendislik

Boliimii tarafindan olusturulmustur.

40 ayr1 kiginin her biri farkli on goriintiisii vardir. Bazi imgelerde, 1siklar, yiiz
ifadeleri (acik / kapali gozler, giilimseyen / glilmeyen) ve yliz ayrintilart (gozliik /
gozlik yok) degisen gorintiiler farkli zamanlarda c¢ekilmistir. Tim gorilintiiler
karanlik, homojen bir zemin {izerine ¢ekilmistir. Her goriintiiniin boyutu, piksel

basina 256 gri seviyeyle 92x112 pikseldir. (AT & T Laboratories Cambridge 2017)

Sekil 4.3— AT&T Veri Tabanindan Bir Gortintii

4.2.2 . Ozyiizler Uygulama Sonugclar

Uygulamada 40 kisinin toplam 400 adet yliz goriintiisii kullanilmistir. 400
goriintiiniin 320 tanesi egitim seti igin, 80 tanesi ise test seti i¢in ayrilmistir. Test seti
ideal haliyle kullanildiktan ve sonuglar elde edildikten sonra test setindeki resimlerin
belirli bolgeleri degistirilerek test islemi tekrarlanmistir. Degistirilen bolgeler sirayla
g0z, burun ve agi-cene bolgeleridir. Ayrica test verileri ilizerinde belirli bir giirtiltii

olusturularak da test yapilmistir. Tiim islemlerin sonuglari kayit edilmistir.
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Tablo 4.1 — Test Sonucu Dogru Bulunan Orneklerden Bir Kism1

Test Resmi Sonug Resmi

Ideal Goriintii

Go6z Bolgesi
Kapal1 Goriintii

Ag1z — Cene Bolgesi
Kapal1 Goriintii

Burun Bolgesi
Kapali1 Goriintii
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Giiriilti Olusturulmus
Goriintii

Tablo 4.2 — Test Islemi Sonucu Yanlis Bulunan Orneklerin Bir Kismi

Test Resmi Sonu¢ Resmi

Ideal Goriintii

36



Goz Bolgesi
Kapali Goriintii

Ag1z — Cene Bolgesi
Kapal1 Goriintii

Burun Bolgesi
Kapal1 Goriintii

Giiriltii Olusturulmus
Goriinti
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Sekil 4.4 - Ideal Goriintii Test Grafigi

Sonuglar incelendiginde ideal sartlarda on profilden alinan goriintiilerin
taninmasinda 6zyiizlerin tanima performansinin %96,25 gibi ¢ok iist diizeyde oldugu

gorilmiistiir.
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Sekil 4.5 - Goz Bolgesi Kapali Gortintii Test Grafigi
Ancak yliz goriintiilerinin belirli bolgelerinde yapilan degisikliklerde tanima

38



performansi olduk¢a diismektedir. Ozellikle géz ve agiz-gene bdlgelerini
degistirilmis goriintiilerde sirayla elde edilen %13,75 ve %7,5’lik tanima basarisi

oldukea diisiik ¢ikmustir.
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Sekil 4.6 - Agiz Ve Cene Bolgesi Kapali Goriintii Test Grafigi

350

[ %)
=
=

M

25}

=]}
T

na
=
=}

Egitim Verisi
=

—
=
=

[55]
=
T

U 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Test Verisi

Sekil 4.7 - Burun Bolgesi Kapali1 Goriintii Test Grafigi

Burun bélgesinin tanima performansi ise diger bolgelerin tanima oranlar
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dikkate alindiginda nispeten % 31,25 gibi bir oranla biraz ytliksek ¢ikmaktadir.

] el (3] [
= n = 53]
= = = =
T T T
I I 1

Egitim Verisi
o
=]
1

U | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80

Test Verisi

Sekil 4.8 — Giiriiltiilii Eklenmis Goriintii Test Grafigi

Yine test asamasinda kabul edilebilir bir giiriiltii olusumunda tanima

performansinin ¢ok etkilenmedigi goriilmiistir.

Tablo 4.3 — Ozyiizler Performans Degerleri

Test Verisi Dogru Sayist Hata Sayis1 | Basar1 Yiizdesi
Sayisi
Ideal Goriintii 80 77 3 96,25
Go6z Kismi
Kapili Goriintii 80 11 69 13,75
Ag1z-Cene
Kapal1 Goriintli 80 6 4 75
Burun kapals 80 25 55 31,25
goriintii ’
Giirtlti
Olusturulmus 80 75 5 93,75
gorinti
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4.3. Yapay Sinir Aglar1 Uygulamasi

Uygulamamizda yiiz tanima isleminin ger¢eklesmesi icin yapay sinir agi
olusturulmus ve en dogru sonucu elde etmek i¢in testler yapilmistir. Bu asamada veri
setlerindeki yiiz resimleri 6zyiizler yaklasiminda oldugu gibi tiim yiiz goriintiileri
kullanilarak egitilmeye ¢alisilmasit durumunda ¢ok fazla giris katmani olusmus ve

istenilen saglikli sonuglar elde edilemedigi goriilmiistiir.

Yapay sinir aglar1 egitimi i¢in yiiz resimlerinin belirli 6zellik noktalarindan;
g0z, burun, agiz, cene vb. degerler c¢ikarilarak yiiz geometrisi bilgilerinden sonuglar

tretilmigtir.

Kullanilan veri tabani icerisinde bulanan veri setimizde yiiz resimlerinin 22
ayrt bilgi noktast bulunmaktadir. Bu noktalarin koordinat bilgileri arasinda
uzakliklar1 ve agilar1 hesaplanarak yiiz resmini ifadede yeterli bir veri seti

olusturulmustur.

4.3.1. Kullanilan Veri Taban

AR Yiiz Veri tabani ayrintili test ve model olusturma islemini etkinlestirmek
i¢in, her ylizdeki 22 yiiz 6zelligi ile maniiel olarak etiketlenmistir. Se¢ilen 22 puan

tiim goriintiilerde tutarhidir. Simgesel plan asagida gosterilmistir. (AR-Face 2017)
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Sekil 4.9 — Ar Yiiz Veri Taban1 Yiiz Oz Nitelik Noktalari

Isaretleme semasi sdyledir:

0 = sag goz bebegi

1 = sol goz bebegi

2 = sag agiz kosesi

3 = sol ag1z kosesi

4 = sag gbz kasinin dis ucu
5 =sag goz kasinin i¢ ucu

6 = sol goz kasinin i¢ ucu

7 = sol goz kasinin dis ucu
8 = sag sakak

9 = sag goziin dis kosesi
10 = sag goziin i¢ kosesi
11 = sol goziin i¢ kosesi
12 = sol goziin dis kdsesi

13 = sol sakak
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14 = burun ucu 18 = alt dudagin dis kenarindaki merkez

15 = sag burun deligi nokta
16 = sol burun deligi 19 = ¢ene ucu
17 = dst dudagin dis 20 = Sag yiiz kenar1

kenarindaki merkez 21 = Sol Yiiz Kenari

nokta

Veri setinde bulunan her yiiz resmi i¢in 22 koordinat belirtilmistir. Bu
koordinatlar kullanilarak yiiz tanima icin gerekli &z nitelikler belirlenmistir. Oz
niteliklerin belirlenmesinde ¢ene, agiz, burun ve sol-sag goz aci1 degerleri derece

cinsinden hesaplanmuistir.

Bu islem i¢in ilk olarak koordinat degerlerinden noktalar aras1 mesafelerin

uzunluklar1 formiil kullanilarak hesaplanmaistir.

|AB] = (X1 — X2)% — (X1 — X2)?

Tablo4.4 — Veri Seti Koordinat Degerlerinden Bir Kism1

0-sag goz bebegi 1-sol goz bebegi 2-sag ag1z kosesi 3-sol ag1z kdsesi

S x Y X Y X Y X Y

0 328,444 | 275,496 |434,921 | 275,029 |331,713 |401,121 |427,449 |400,187
1 327,193 |263,025 |437,671 |258,127 |342,887 |379,987 |432,444 |376,537
2 324,151 | 259,223 |435,740 | 256,488 |330,168 |381,751 |435,193 |383,392
3 318,380 |[277,063 |450,532 |268,861 |333,873 |418,329 |443,241 |414,684
4 331,267 |279,792 |456,388 |284,604 |325,920 |412,399 |434,999 [419,350
5 338,274 | 255,705 |447,832 | 255,041 |343,769 |373,008 |445,902 |374,791
6 325,671 [261,570 |441,418 |254,278 |351,190 |384,608 |443,241 |377,316
7 325,969 |255,594 |440,992 |265,086 |327,887 |384,105 |432,362 |386,517
8 315,646 |266,127 |430,481 |268,861 |331,139 |397,367 |418,633 |396,456
9 358,206 |254,370 |475,129 |249,109 |368,814 |395,177 |473,848 |389,111
10 |335,696 |253,367 |456,911 |257,924 |340,578 |386,567 |442,802 |392,835
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Noktalar arasindaki uzakliklar hesaplandiktan sonra asagida verilen Kosiniis

teoremi formiilii ile noktalar arasinda olusan agilar hesaplanmistir.

B?% + C% — A?

CosA = 2BC

Tablo4.5 — Hesaplanmis Agiz Bélgesi I¢in Ornek A¢1 Degerleri

1 2 3 4 5 6
27,87189 | 82,5086 |69,61951 | 84,99364 | 72,53394 | 22,47243
28,33897 |99,85005 | 51,81098 | 87,27864 | 62,21579 | 30,50557
30,48662 | 89,08031 | 60,43307 | 81,99727 | 72,16591 | 25,83682
34,01369 |67,62074 | 78,36557 | 66,61506 | 82,30329 | 31,08165

34,9582 | 73,61885 | 71,42295 | 78,67674 | 68,75947 | 32,56379
31,38695 | 87,5639 |61,04915 | 84,97598 | 62,18985 | 32,83417
32,95861 |76,82639 | 70,21499 | 78,63825 | 74,34027 | 27,02148
33,61439 | 72,64672 | 73,73889 | 67,28573 | 75,65115 | 37,06312

33,0646 79,3743 | 67,5611 |76,26161 | 73,20434 | 30,53405
25,56896 | 89,51779 | 64,91326 | 89,40083 | 65,41442 | 25,18475

Bu yontemle tiim veri setinde bulunan koordinat noktalarindan ¢ene bolgesi
icin 19-20-21 noktalarinin koordinatlar1 kullanilmis ve 3 a1 adet ag1 degeri
tiretilmistir. Ag1z bolgesi igin 2-3-17-18 noktalarinin koordinatlar1 kullanilmig ve 6
adet ac1 degeri iiretilmistir. Burun bolgesi i¢in 14-15-16 noktalarinin koordinatlar
kullanilmis ve 3 adet ag¢1 degeri iiretilmistir. Sol goz bolgesi i¢in 0-9-10 noktalarinin
koordinatlar1 kullanilmis ve 3 adet ac1 degeri Uiretilmistir. Sag g6z bolgesi icin 1-11-
12 noktalarinin koordinatlar1 kullanilmis ve 3 adet ag1 degeri {iretilmistir. Toplamda
bir yiizii ifade etmek icin yliziin temel kisimlarindan elde edilen 18 farkli a¢1 degeri

ile veri setimiz olusturulmusg ve Yapay Sinir Agimiz egitilmistir.

4.3.2. Yapay Sinir Aglar1 Uygulama Sonuclari

Yapay sinir agalarinin egitiminde 134 kisiye ait 511 adet yliz goriintiisiiniin
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22 noktasindan alinan koordinat bilgilerinin bulundugu veri tabani kullanilmistir.
Bunun icin ilk olarak koordinat noktalar1 kullanilarak yiiziin 6znitelikleri
cikartilmistir. Bu amag veri seti hazirlanirken goz icin 6 (sag ve sol olmak iizere iki
ayr1 bolge), burun i¢in 3, agiz i¢in 6 ve ¢ene i¢in ise 3 olmak iizere bu bolgelerine ait
toplam 18 adet ac1 degeri iiretilmistir. Uretilen bu 18 ac1 degeri ile sistem test
edilmistir. Veri setinin bilgilerinin 410 tanesi egitim i¢cin 101 adedi ise test amagh

kullanilmak tizere ayrilmistir.

Modelimiz test edilirken Oncelikle sistemin testinde tiim a¢1 degerleri
kullanilarak sonuglar karsilagtirilmistir. Daha sonra 6zyiizler uygulamasinda oldugu
gibi belirli bolgelerin ag1 degerleri test setinden silinerek testler tekrarlanmis ve
sistemin eksik degerlerle olan genelleme yetenegi ile sonuglar iiretilmistir. Eksik
verilerin testinde Oncelikle g6z bdlgesinin 6 agis1 silinmis ve sisteme Yyliiz
goriintlisiine ait 12 ac1 degeri verilmistir. Sonra burun bdlgesinin 3 agist silinerek
sistem 15 ac1 degeri ile test edildikten sonra sistem agiz ve ¢ene bolgelerinin 9 agist

silinerek 9 ac1 degeri ile test edilmis ve tiim sonuglar kaydedilmistir.
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Sekil 4.10 — Tiim Ac¢1 Degerleri Kullanilan Test Grafigi

Uygulama sonuglar1 incelendiginde yapay sinir aglarin yiliz tanima

uygulamalarinda 6z nitelik degerleri kullanilarak %98,7 gibi bir yiiksek basariya
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sahip oldugu gortilmektedir.
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Sekil 4.11.- Burun Boélgesi Aci1 Degerleri Eksik Test Grafigi

Yapay sinir aglarinin genel 6zelliklerinden biri olan eksik verilerle genelleme
yapabilme yetenegi sayesinde ozellikle burun ve agiz — ¢ene bolgesi verileri eksik

iken de %82,4 - %98,2’lik basar1 oranlarinin ¢ok basarili oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.12 — Ag1z Ve Cene Bolgesi A¢t Degerleri Eksik Test Grafigi
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Sekil 4.13 — Goz Bolgesi A¢1 Degerleri Eksik Test Grafigi

Ancak goz bolgesine ait degerler veri setimizden cikartilarak yapilan testlerde

cok diisiik bir tanima ytizdesi oldugu goriilmektedir.

Tablo 4.6 — Yapay Sinir Aglar1 Performans Degerleri

Test Verisi Kullanilan Ag¢1 Basari
Sayisi Sayis1 Yiizdesi
Tim Yiiz Agilar
Kullanilan Test 101 18 9.7
Burun Bolgesi A¢1 Degerleri
Eksik Test 101 15 824
Agiz-Cene Bolgesi A¢1 Degerleri
Eksik Test 101 ; 98,2
Goz Bolgesi Ac1 Degerleri Eksik 101 12 0.6
Test
4.4. Sonug

Her iki modelin uygulama sonuclar1 incelendiginde ideal sartlarda elde

edilmis tiim yiiz bilgisi ile tanima yapan 6zyiizler ve tiim Ozniteliklerin kullanildig:

yapay sinir aglarimin yakin bir performans gosterdigi goriilmektedir. Ancak

modellerin testinde eksik verilerin kullanildigi senaryolar test edildiginde yapay sinir
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aglarinin tanima performansinin  6zytizlere

goriilmektedir.

oranla olduk¢a yiiksek oldugu

Tablo 4.7 — Modellerin Performanslarinin Karsilastirilmasi

Oz yiizler Yapay Sinir Aglart
Tim Yuz — Tum Veri 96,25 98,7
GOz Verisi Eksik 13,75 0,6
Ag1z — Cene Verisi Eksik 7.5 08,2
Burun Verisi Eksik 31,25 82,4
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5. SONUC VE DEGERLENDIRME

Yapilan tez c¢alismasi ile ilk olarak yliz tanima sistemleri ig¢in Onemli
goriiniim (tlim yiiz verisinin kullanildig1) ve 6z nitelik tabanli yaklagimlarin literatiir
caligmalar1 ele alinmistir. Yapilan degerlendirmeler mevcut ¢alismalarda belirli bir
yontemin yiiz tanima i¢in tek basina ideal kosullar disinda yeterli sonuglar
tretmedigi ve es zamanli c¢alisan gercek uygulamalarda yeterli bagsarim

saglanamadig belirtilmektedir.

Literatiirde siklikla kullanilan insan yiizi tanima ydntemlerinin genellikle
goriinim tabanli (appearance-based) yontemler oldugu belirtilmektedir. Bu
yontemler her insan igin, farkli ¢evre kosullarini igerecek sekilde egitim verisine
ihtiya¢ duymaktadir. Fakat gercek uygulamalarda sinirl sayida egitim verisine sahip

olundugu i¢in insan yliziine ait tiim degisimleri bu sistemler yakalayamamaktadir.

Belirtilen yontemlerden Temel Bilesen Analizi temelli “Ozyiizler” yontemi
en yaygin gOriinim tabanli yontem olup, Ozyiizlere dayali yontemler hala
kullanilmakta ve basarili sonuclar elde edilmektedir. Bu yaklasimin 6nemli sorunlari
arasinda aydinlanma ve poz degisimlerine duyarli olmasi yer almaktadir. Ayrica, bu
algoritmalarda tanima basarisinin yiliksek ¢ikmasi icin, algoritmaya giris olarak
sunulan insan yiizlerinin 6nden ¢ekilmis (frontal) ve i1yl aydinlatilmis olmasina

thtiya¢ duyulmaktadir.

Ozyiizler modeli hazirlanirken model iyi egitilmis olmalidir. ideal sartlarda
aliman gorintiiler lizerinden tanima degerleri %96,25 gibi oldukca yiiksek bir
degerdir. Ancak yiiz tanima probleminin zorluklar1 olan pozdaki degisimler, 151k
kaynagimmin yeri ve siddetindeki degisimler, yiiz ifadesindeki degisimler, Slgek
sorunu, zamanla veya yaslanmayla olusan degisimler vb. gibi durumlarda tanima

performans1 %31,25, %13,5 ve %7,5 gibi oldukca diisiik degerlere sahiptir.

Ozniteliklerin kullanildig1 modellerin gériiniim tabanli modellere gore en
biiylik dezavantajinin bu nitelikleri elde etmekten kaynaklandigi sdylenebilir. Ciinkii
birgok alanda goriintli alan basit bir kamere ile yiiz goriintiisii elde edilebilirken 6z

niteliklerin elde edilmesi i¢in goriintii lizerinde bir¢ok isleme ihtiya¢ vardir.

49



Ancak gorintiilerden 6znitelikler gerekli hassasiyetle elde edilebilirse yapay
sinir aglarmin yiiz tanima performansinin %98,7 gibi olduk¢a yiiksel oldugu
gorilmektedir. Ayrica yliz goriintiinsiin belli bolgeleri eksik ise yapay sinir aglariyla
yapilan 0znitelik tabanli modelin basarisinin 6zyiizlere gore oldukca yiiksek oldugu

da anlasilmaktadir.

Eksik verilerle ¢ok yiiksek tanima performansi gosteren yapay sinir aglarinin
basaris1 yapilan tiim testler i¢in gecerli olmamistir. Yapay sinir aglariyla yapilan
testlerde g6z bolgesi eksik verilerin testinin %0,6 gibi oldukg¢a diisiik bir deger
oldugu goriilmektedir. Ayrica burun bolgesi eksik verinin agiz — ¢ene bolgesi eksik
olan verimizden tanima performansinin yaklasik %13 diisiik olmas1 bize 6znitelik
tabanli uygulamalarda yiiziin {ist bolgesinin tanima performansina alt bdlgesinden

daha fazla etki ettigini géstermektedir.

5.1. Tartisma Ve Oneriler

Calisma sonucunda ortaya cikan yiiz tanima probleminin zorluklar1 yaninda
gozlik, sapka ve yiizii orten diger unsurlarin bulundugu durumlarda, yiiziin belirli
bolgesinin incelenmesi sonuglar agisindan onemlidir. Bu gibi zor sartlar altinda elde
edilmis goriintiilerde ve eksik verilerin fazla oldugu durumlarda goriiniim tabanh
yontemler yerine yapay sinir aglari ile olusturulan modeller kullanilabilir. Yapay sinir
aglarmin genelleme ve eksik veriler ile tahmin edebilme 6zellikleri kullanilarak bu iki

model farkli durumlar i¢in birbirinin alternatifi olarak kullanilabilirler.

Ayrica goriiniim tabanli es zamanl ¢alisan modellerin gelistirilmesinde 6zyiizler
yaklasimi kullanilmak istenirse elde edilen test resimleri {izerinde goriintii igleme
yontemleri ile iyilestirmelerin yapilmasi tahmin performansini artirabilir. Bu ydnde

yapilacak ¢alismalarda elde edilecek basarilar nemli bir yenilik olacaktir.

Ozniteliklerin ¢ikartilmasinda kullanilan tekniklerde meydana gelecek olan
yeniklikler, bu modellerin kullanilmasini artiric1  bir etki yapacaktir. Ozellikle
giiniimiizde goriintiileme cihazlarinin yazilim ve teknolojilerindeki gelismeler sayesinde
gercek zamanli goriintiilerden yeterli 6zniteliklerin kolayca elde edilebilmesi saglanirsa

bu modelin kullanilmasina biiyiik kolayliklar saglayacaktir.

Gorilintiileme cihazlarindaki gelismeler ve goriintii isleme alaninda yapilan
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calismalarin etkisi ile hem yiiziin goriintiisi hem de 6z nitelikleri ayn1 anda elde
edilebilmesi kolaylasmaktadir. Bu yiizden yiiz tanima sistemlerinde, tim yiiz
gorlntiisiinii kullanan gorliniim tabanli model ve Oznitelik tabanli sistemlerinin
birlikte calismasiyla olusturulacak bir hibrit modelin ger¢ek zamanli ve ideal

olmayan kosullarda tiretecegi ¢oziimler daha basaril sistemler olabilirler.
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EKLER

Ek:1. Ozyiizler Metodunun Matlab Uygulamasi
% 2 Boyutlu Matrisleri 1 Boyutlu Vektore Cevirme
T=1II
fori=1:EgitimNo
str = int2str(i);
str = strcat('\',str,".jpg’);
str = strcat(EgitimSeti,str);
img = imread(str);
img = rgh2gray(img);

[irowicol] = size(img);
temp = reshape(img',irow*icol,1);
T =[T temp];
End
% Ortalam Hesaplama
m = mean(T,2); % Averaj Yiiz Resmini Hesaplama
EgitimNo = size(T,2);
% Her Goriintiiniin Ortalama Goriintiiden Sapmasini Hesaplama
A=1l;
fori=1:EgitimNo
temp = double(T(:,i)) - m; %AIi=Ti-m
A =[Atemp];

end
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L = A*A;

[V D] =eig(L);

L_oz_yuz =[J;
fori=1:size(V,2)

if( D(i,i)>1)

L_oz_yuz =[L_oz_yuz V(.i)];
end

end

%EigenvectorlerininCovarianse Matrisi C Hesaplama

Ozyuz = A* L_oz yuz,

HedeflenenResimler = [];

EgitimNo = size(Eigenfaces,2);
fori=1:EgitimNo

temp = Eigenfaces*A(:,1);

HedeflenenResimler = [HedeflenenResimlertemp];

end

% Test Resmi Uzerinden Tanima
GirisResmi = imread(TestResmi);
temp = GirisResmi(:,:,1);

[irowicol] = size(temp);

Resim = reshape(temp',irow*icol,1);
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Fark = double(Resim)-m; % Ortalanmis Test Resmi

HedeflenenTestResmi = Eigenfaces'*Fark; % Test Resmi Ozellik Vektorii

%QOklid mesafesini Hesaplama
OklIMesafe = [];
fori=1:EgitimNo
g = HedeflenenResimler(:,i);
temp = ( norm( HedeflenenTestResmi - q ) )"2;
OklIMesafe = [OklMesafetemp];
end
[OkIMesafe_min ,Taninan_index] = min(OklMesafe);

Cikislsmi = strcat(int2str(Taninan_index),".jpg";
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Ek:2. Yapay Sinir Aglar1 Matlab Kodu

%Ag olustuluyor

%newft(girdi,¢ikti,hiddden layer ndron  sayisitransfer  fonk,egitim

algoritmasi)
net = newff(NorEgitimGirdisi,NorEgitimCiktisi,[15 15],{},'trainlm’);
net.trainParam.lr=0.05;
net.trainParam.epochs=10000;
net.trainParam.goal=1e-1000000000;
net.trainParam.show=NaN;
net.trainParam.max_fail=20;
net.trainParam.min_grad=1e-10
net.trainParam.show =10;
net.trainParam.time=inf ;
%Ag1 Egitme

net = train(net,NorEgitimGirdisi,NorEgitimCiktisi);
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