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DURGUN GORUNTULERDEN
YUZ IFADELERININ TANINMASI

OZET

Ik caglardan giiniimiize kadar insanlar arasi iletisimde konusma ¢ok onemlidir.
Konugmanin yaninda konugsma esnasinda konustugumuz insanlarin yiiz ifadeleri de
olduk¢a 6nem tasimaktadir. Bir insanin konugsmamizdan nasil etkilendigini jest, mimik
ve yiiz ifadelerinden anlamak miimkiindiir. Insanlar aras1 etkilesimde oldukca Gnem
tasityan bu konu insanlar tarafindan kolayca anlagilmaktadir.

Teknolojinin gelismesiyle insanlarin kolayca algiladig: yiiz ifadelerinin bilgisayarlar
tarafindan da algilanabilmesine ¢alisilmistir. Dolayisiyla, yiiz ifadelerinin taninmasi,
goriintli igleme alaninda 6nemli ¢alisma alanlarindan biri haline gelmistir. Kisiden
bagimsiz yiiz ifadelerinin taninmasi olduk¢a zor bir problemdir ve bu problemin
bilgisayarlar tarafindan ¢oziilmesi tahmin edildigi kadar kolay olmamaktadir. Her
insanin ten rengi, sag tipi, yast, cinsiyeti gibi yiiz goriintiisiindeki farkliliklar problemi
zorlagtiran parametrelerdendir. Ayrica, her insanin ayni duyguya verdigi tepki ayni
olmamaktadir. Bunlarin yaninda ¢ogu bilgisayarla gorii probleminde oldugu gibi 151k
ve poz degisimleri de, imgenin elde edilmesi ve ¢oziiniirliigii gibi problemler de yiiz
ifadelerinin taninmasim zorlastirmaktadir.

Yiiz ifadeleri, yiiziimiizdeki bazi kaslarin hareketlerindeki degisimlerle ortaya
cikmaktadir. Yiizdeki bu degisiklikleri tanimlayarak o ifadenin bulundugu yiize dair
ozelliklerin belirlenmesi ile yiiz ifadeleri taninabilir. Cogu yiiz ifadesi tanima sistemi
mutluluk, tiziintii, sagkinlik, kizginlik, igrenme, korku, kiictimseme duygu siniflarinin
taninmasi icin gerekli calismalar1 icermektedir.

Bu tez calismasinda yiiz ifadelerinin taninmasi probleminin ¢6ziimiine iligkin
basamakl1 bir yap1 kullanilmaktadir. 3 basamakl1 yap1 Yerel Zernike Momentleri, Yerel
EXOR Ornekleri ve Global Zernike Momentleri yontemlerinden olusmaktadir. Bu
yontemler, yiiz ifadelerinin taninmas1(YIT) probleminde siklikla bagvurulan Gelistir-
ilmis Chon-Kanade(CK+) veri tabanindaki goriintiiler iizerine uygulanmaktadir. Bu
veri tabami 118 kisiye ait 327 ifadenin bulundugu goriintii dizilerinden meydana
gelmektedir. Bu goriintii dizisinde bir kisinin dogal ifadesinden belli bir sinifa ait olan
ifadesine kadar gecen biitiin cerceveler yer almaktadir. Bu calismada veri setindeki
goriintii dizisindeki yiiz ifadesinin en belirgin oldugu goriintiiler kullanilmaktadir.
Diger bir deyisle tiim goriintii dizisi yerine sadece tek bir goriintii kullanilarak tanima
islemi gerceklestirilmektedir. Calismada goriintiiler tizerinde yontemlerin uygulanma
isleminden Once birtakim ©On islemler yapilmaktadir. Bu on islemlerden ilki, veri
tabanindaki her yliz goriintiisiinden 10 adet yamanin belirlenmesidir. Bu yamalar sol
g0z, sag goz, gozler, kaslar arasi, burun, sol agiz kosesi, sag agiz kosesi, tim agiz,
agiz ve burun ve son olarak tiim yiizii iceren parcalardan olugsmaktadir. Bu yamalarin
belirlenmesi icin veri tabani ile birlikte gelen goriintiilerin aktif goriiniim modelindeki
koordinat noktalar1 bilgisinden yararlanilmaktadir. Koordinat noktalar1 yardimiyla
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birbirinden farkli boyuttaki yamalar belirlendikten sonra yamalar goriintiilerden
kesilerek hizalama islemi yapilmaktadir.

Yamalarin iiretilmesinden sonra goriintiilerden 6znitelik vektoriiniin hesaplanmasi
icin daha 6nce bahsedilen 3 basamakli yap1 olan Yerel Zernike Momentleri, Yerel
EXOR Ornekleri ve Global Zernike Momentleri yontemlerinin uygulanmasi islemine
gecilmektedir. Burada ilk islem, yiiz tamima ¢alismasinda oldukg¢a basarili sonuglar
tireten Yerel Zernike Momentleri yonteminin uygulanmasidir. YZM, her gozekte,
o gozege komsu olan gozeklerin degerleri de dikkate alinarak bir moment hesabi
yapilmasina dayanan bir yontemdir. Bu hesaba gére moment bilesenlerinden olusan
ve orijinal goriintii ile aynm1 boyutta yeni bir moment goriintiisii elde edilir. Bu islem
calismada kullanilan her moment derecesi i¢in tekrarlanir. YZM doniisiimiiniin yiiz
resimlerinde kullanilma amaci yliz goriintiilerindeki sekilsel nitelikleri ortaya ¢ikarip
onlar istatiksel tanimlayicilar olarak kullanmasidir. Bu nedenle YZM yontemi yiiz
tanima calismasinda oldugu gibi bu ¢alismada da pes pese iki kere uygulanmustir.
Yontemin 2 kere art arda uygulanmasinda birinci katman goriintiideki yerel sekil
bilgilerinin elde edilmesini ve ikinci katman bu mikro diizeydeki bu bilgilerin
kodlanmasini saglamaktadir. YZM ile verilen bir goriintiiden moment derecesine
bagh olarak cesitli sayida goriintiilerin elde edilmesinden sonra bir sonraki agsamaya
gecilmektedir.

Calismada iki basamak Yerel EXOR Ornekleri metodunun YZM ile iiretilen
goriintiilere uygulama islemidir. YZM ile iiretilen cok sayida goriintiiniin her birinin
gercel ve sanal bilesenleri bulunmaktadir. Bu bilesenler Yerel Exor Ornekleri
yontemine tabii tutularak faz degerlikli goriintiilerin iiretilmesinde kullanilmaktadir.
Uretilen faz goriintiileri, belli bir a¢1 aralifma girecek sekilde nicemlenmektedir.
Ornegin ag1 derecesi 3 olarak belirlenmisse her 120 ’de bir deger degismektedir.
Bagka bir deyisle 0-120 arasi 0; 120-240 arast 1; 240-360 arasi 2 olarak
nicemlendirilmektedir. Daha sonra nicemlenen goriintiilerdeki her gozek icin, verilen
komguluk derecesine gore etrafindaki komsu gozeklerle EXOR islemi gergeklestirilir.
Bu islemden sonra ikili goriintii elde edilir. Ikili goriintiideki her gozek degeri icin
etrafindaki komsu gozek degerleri kullanilarak (komsuluk degeri olarak iki kullanilirsa
merkez gozek icin 8 komsu gozek degeri kullanilarak 8 bitlik ikili say1 elde edilir)
onluk tabanda bir say1 elde edilir ve boylece ikili goriintiiden yeni bir goriintii
tiiretilmektedir.

Moment temelli yontemlerin sekil betimlemedeki bagarimi karakter ve parmak izi
tanima gibi bir¢ok bilgisayarli gorii ve goriintii isleme uygulamasinda gosterilmistir.
Bu calismada da Global Zernike Momentlerinin (GZM) YEO yonteminden iiretilen
goriintiilere uygulanmasi, 6znitelik vektorlerinin olusturulmasindaki son asamadir. Bir
imgenin Zernike mometleri, imgenin Zernike dik cokterimlileri iizerine izdiistimii
olarak tanimlanmaktadir. ~GZM yontemi YZM’nin aksine tiim imge iizerinde
moment derecesine bagl olarak sayisal bir sonug iiretmektedir. YZM ve YEO
ile tiretilen tiim goriintiilerden belirlenen her bir yamanin iizerine GZM yonteminin
uygulanmasiyla iiretilen sayisal degerlerin pes pese eklenmesi ile son Oznitelik vektorii
elde edilmektedir.

Hesaplanan 6znitelik vektorleri birini disarda birak capraz dogrulama (Ing. Leave
one out cross validation) yontemi ile Destek Vektér Makineleri Kiitiiphanesi (Ing.
LibSVM) siniflandiricist ile simiflandirma iglemine tabii tutulmaktadir. Destek Vektor
Makineleri (DVM), sanal 6grenme alaninda sikca bagvurulan denetimli 6§renme
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yontemlerinden biridir. Bu yontemle her gelen giris 6rnegi icin verilerin analizi yapilir
ve Orneklerin taninma islemi gergeklestirilir. DVM bir takim veriyi ve onlarin dahil
olduklar1 sinif bilgisini alarak simiflandirma iglemine tabii tutar. Genel anlamda DVM
ikili lineer siniflandiric1 olarak kullanilmaktadir. DVM, egitim setindeki iki siniftan
orneklere sahip olan verilere gore bir model iireterek gelen yeni 6rnekleri bu model
izerinden birinci veya ikinci sinifa yerlestirmeye calisir.

Diger bir siniflandirma yontemi olarak K - En Yakin Komsuluk Algoritmasi yontemine
bagvurulmustur. (k-EK) yontemi sanal 6grenme alaninda oldukga fazla kullanilan ve
en basit yontemlerin basinda gelmektedir. Bu yontemde iki 6rnek arasindaki uzaklik
hesaplanarak siniflandirma yapilmaktadir. Hesaplanan uzakliklar siralanarak en yakin
k tanesi dikkate alinarak ¢cogunlugun ait oldugu simif belirlenmektedir. Belirlenen bu
siif, yeni gelen test Orneginin sinifi olarak atanmaktadir. Burada cesitli komsuluk
degerleri ile testler yapilmig ve sistemin basarimi Sl¢iilmiistiir.

Bu calismada DVMK ile lineer c¢ekirdekli siniflandirict kullamilarak yapilan
siniflandirma ile elde edilen basarim digerlerinden daha yiiksek oldugu i¢in bu yontem
kullanilmigtir. Stmiflandirma sonucunda %90.34 basarim ile yiiz ifadelerinin taninmasi
gerceklestirilmisgtir.
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FACIAL EXPRESSION RECOGNITION
FROM STATIC IMAGES

SUMMARY

Speaking is very important in human-human interaction and it has a big role in
communication from previous ages till today. Besides talking, facial expressions is also
important because how a person is affected by our conversion can be understandable
from his gestures and expressions. These expressions can be caught by humans easily
however it is a hard problem for computers.

With the development of technology, the recognition of facial expressions has become
one of the important research areas in image processing and computer vision day by
day. Person independent facial expression recognition is a very difficult problem and
this problem is not resolved as easily as to be predicted by computers. The differences
in facial images like skin color, hair type, age and gender of a person are some
parameters which make the problem more difficult. In addition, each person’s response
to the same feelings are not the same. Furthermore, difficulties such as illumination
changes, image resolution and acquisition do not facilitate the solution of problem as
in most computer vision problems.

Changes in the movement of some muscles in our face create the facial expressions.
By defining these changes and determining the properties of faces facial expressions
can be recognized. Most facial expression recognition system includes recognition of 7
classes of emotions like happiness, sadness, surprise, anger, disgust, fear and contempt.

In this thesis study, a cascaded structure is proposed for the solution of the recognition
of facial expressions problem. This structure has 3 steps consists of Local Zernike
Moments, Local XOR Patterns and Global Zernike Moment methods. The generally
used database is the Extended Chon - Kanade (CK +) in facial expression recognition
(FER) problems. Hence, we apply these methods to the images in CK +. The database
consists of image sequences of 327 expressions of 118 people. These image sequences
have frames from natural expression to the particular expression. In this study, the last
and peak images of expressions in the sequence are used. In other words, instead of
using the entire image sequence, only a single image recognition process is performed.

One of the most important in the study is preprocessing on the images. We define some
patches where have important changes on the face while expression occurs. 10 patches
per image in the database are specified and cut from images. These patches are left
eye, right eye, eyes, between the eyebrows, nose, left part of mouth, right part of the
mouth, the whole mouth, mouth and nose, and finally the entire face. This patches are
composed with the aid of active appearance model coordinate points can be obtained
from the database. The last step in preprocessing is alignment of patches.

After we obtain patches, we applied the feature extraction methods, Local Zernike
Moments, Local EXOR Patterns and Global Zernike Moments algorithms. The first
part is implementation of Local Zernike Moments which have highly successful results
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in face recognition study. LZM is based on the calculation of the moments in every
cell by taking into account of the values of all adjacent pixels. According to this
calculation, a new moment image which is formed by moment components is obtained
in the same size as the original image. This process is repeated for the every moment
degree in the study. The purpose of the LZM transformation used in the facial images is
to uncovering the formal properties and to use them as statistical descriptors. Therefore
LZM method is applied to the problem twice as in the face recognition study. In the
implementation of the method twice, first layer provides to obtain local morphology of
images and second stage provides to code this information into the micro-level.

The second step of the cascaded structure is application of Local XOR Patterns
methods on the images which are produced by LZM. The real and imaginary
components of images are subjected to Local XOR Patterns methods to generate phase
images. Generated phase images are quantized into specific angle range. For instance,
if we use phase value as 3, the values is changed in every 120°. In other words, we set
the values to 0 if angle between 0° — 120° range; 1 if angle between 120° — 24(0°range;
2 if angle between 240° — 360°range. For each pixel in the quantized image, XOR
operation is performed with around adjacent pixels of it according to the degree
neighborhood after this process, the binary image is obtained. In the binary image, for
every cell, we produce a 8 bit binary value from the surrounding adjacent cells values
(if we use two as a degree of neighborhood, 8-bit binary number is obtained)according
to that binary value we produced a decimal number and we assign this decimal number
to the center pixel value. Hence, a new image is derived from binary image.

The success of moment-based methods in description of specific shapes in images is
shown in computer vision and image processing applications such as character and
finger print recognition. In this study, implementation of Global Zernike Moments
(GZM) is final step in cascaded structure for FER. GZM is applied to the images
produced by Local XOR Patterns (LXP) and the features of facial images are extracted.
Zernike Moments of an image can be defined as image projection on the perpendicular
Zernike polynomials. Generally, the whole image is used to calculate the GZMs
and complex values are obtained according to the moment degree, unlike LZM
transformation, the calculation of moments are performed around each pixel and
complex images are the result of this transformation. By applying GZM over the
patches of images obtained by the result of application of LZM and LXP, feature
vectors of patches are obtained, the feature vector of facial image is produced by
concatenating of all vectors.

Classification of feature vector is the last process of recognition. In this study, we used
2 kind of classification algorithms, K Nearest Neighbor (KNN) and Support Vector
Machines.

KNN is one of the simplest algorithms in machine learning. In this method, the
classification based on the calculation of the distance between two samples. The
calculated distances are sorted and k nearest one is determined by considering the
class of the majority. Hence, the new class is assigned to the class of the majority. We
made many tests to select the best k value. After that, we measured the overall system
performance with that k value.

As another classification method, we used Support Vector Machines. Support Vector
Machines (SVM) is a supervised machine learning method. With this method, the
sample is analyzed for the input of each sample and recognition process is performed.
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SVM performs a set of data into classification process by taking into the amount of
class label of them. Generally, SVM is used as linear binary classifier. An optimal
margin is calculated and according to that margin a new object is set to the first or
second class.

In this study there are 7 expression classes, and Library of Support Vector Machines
(LIBSVM) classifier is used for multi class classification. In this study, LibSVM
classifier with linear kernel is used as a classification algorithm. Calculated feature
vectors are classified with LibSVM according to the leave one out cross-validation
method. Facial expression recognition rate is measured as 90.34% for overall system.
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1. GIRIS

Yiiz ifadeleri insanlar arasi iletisimde Onemli rol oynamaktadir. Gercek hayatta
kullandigimiz sozciikler kadar konugsma esnasindaki jest ve mimiklerimiz de ¢ok
onemlidir.  Yiizlimiizde olusan ifadeler bizim o konuyla ilgili diisiincelerimizi

sozciiklerimiz kadar diizgiin bir sekilde ifade etmektedir.

Yiiz ifadeleri yiiziimiizdeki bazi kaslarin hareketiyle ortaya ¢ikmaktadir. Dolayisiyla
bu degisikliklerin tamimlanmas: ile yiize ait bir Ozellik belirtilerek o ifade
taninabilmektedir. Bu ifadeler insanlar tarafindan rahatca algilanabilse de bilgisayarlar
tarafindan algilanmasi hi¢ de kolay degildir. Ancak gelisen teknoloji sayesinde insan
bilgisayar etkilesimli sistemlerin artmasi ile saglik, egitim, giivenlik gibi alanlarda yiiz
ifadelerinin taninmasini gerektirecek bir¢ok sisteme ihtiya¢ duyulmaktadir. Bunlarin
yaninda psikoloji, psikiyatri ve davranig bilimleri gibi bircok c¢aligma alanlarinda
yiiz ifadelerinin otomatik olarak taninmasindan yararlanilmaktadir. Yiiz ifadelerinin
analizi sayesinde insanlarin diisiinceleri ve hissettikleri duygular hakkinda bilgi sahibi
olunabildigi i¢in yiiz ifadeleri insanlar arasindaki iletisimde onemli bir role sahiptir.
Dolayisiyla yiiz ifadelerinin taninmasi son yillarda bilgisayarla gorii alanindaki
onemli arastirma alanlarindan birisi haline gelmistir.  Cogu yiiz ifadesi tanima
sistemi mutluluk, iiziinti, saskinlik, kizginlik, igrenme, korku, kiicimseme duygu
siniflarinin taninmasi icin gerekli ¢aligmalart icermektedir. Ancak; yiiz ifadelerinin
bilgisayarlar tarafindan taninmasi hi¢ de kolay bir problem degildir. Her insanin
ten rengi, sa¢ tipi, yasi, cinsiyeti gibi yiliz goriintiisiindeki farkliliklar problemi
zorlagtiran parametrelerdendir. Ayrica, her insanin ayni duyguya verdigi tepki ayni
olmamaktadir. Bunlarin yaninda cogu bilgisayarla gorii probleminde oldugu gibi
151k ve poz degisimleri, imgenin elde edilmesi ve coOziiniirliigii gibi problemlerde
yiiz ifadelerinin taninmasini zorlastirmaktadir. Dolayisiyla ge¢miste yapilan ¢ogu
caligmalarda bu sorunlardan birkacinin ¢oziilmesiyle yiiz ifadelerinin taninmasi daha
da kolay olmaktadir. Yiiz ifadelerinin taninmasi insan — bilgisayar etkilesimi

konusundaki Onemli arastirma alanlarindan birisidir. Literatiirde farkli yontemleri



kullanarak yiiz ifadelerinin otomatik olarak taninmasi iizerine bircok calisma yer
almaktadir. Bu ¢alismalarda genel olarak kullanilan ifade simiflari; kizginlik, igrenme,

mutluluk, iiziintii, sasirma ve korku seklindedir.

1.1 Literatiir Calismasi

Yiiz ifadelerinin taninmasi insan — bilgisayar etkilesimi konusundaki dnemli arastirma
alanlarindan birisidir.  Literatiirde farkli yontemleri kullanarak yiiz ifadelerinin
otomatik olarak taninmasi lizerine bir¢ok ¢alisma yer almaktadir. Literatiirde yer alan
onceki calismalarda, yiiz ifadelerinin taninmasi problemi i¢in bir¢ok 6znitelik ¢ikarma

ve makine 6grenmesi yontemleri denenmisgtir.

[10] ¢alismasinda Yeni Yerel Gabor Filtre Bankasi’n1 kullanan Gabor 6zelliklerine
dayanan bir sistem ile yiiz ifadelerinin taninmas1 amaclanmigtir. Gabor 6znitelikleri
cikarilirken 5 frekans ve 8 yonelim bilgisi kullanan global Gabor filtre bankasi
kullanilmigtir.  Yerel Gabor filtre bankas1 yonteminin performansinin hesaplanmasi
sirasinda Gabor Ozniteliklerinin sikigtirilmast ve secilmesi i¢in 2 asamali sikigtirma
yontemi olan TBA(Ing. PCA) ve DAA(Ing. LDA) yontemleri kullamlmigtir. Daha
sonra sisteme minimum uzaklik siniflayict déhil edilerek sistemin yiiz ifadelerini

tanima basarimi hesaplanmustir.

Caligsma [11]’de yiiz ifadelerinin taninmasi problemine Birlesik Yerel Ikili Ornekler
(Ing. Compound Local Binary Patterns CLBP) yontemi uygulanmustir. Yerel ikili
ornekler yonteminde YIO operatorii merkez piksel ve P komsu pikselin gri degerleri
arasindaki farkin isaretini P bitle kodlamaktadir, ancak onerilen BYIO yonteminde
2P adet bit kullanilarak kodlama islemi gergeklestirilir. Diger P adet bit, belli bir
yerel komsuluktaki merkez ve komsu piksellerin gri degerlerinin arasindaki farkin
genlik bilgisini bir esik degeri kullanilarak kodlanmasi i¢in kullanilmaktadir. Bu
yontem 0zellik vektoriiniin uzunlugunu azaltmak amaciyla baz1 komsuluk bilgilerini
atmaktadir. BYIO yonteminde konum bilgisinin bir dereceye kadar kullanilan
histograma dahil edilmesi icin BYIO histogrami gelistirilerek kullanilmaktadir. Bu
calismada smiflandirma yontemi olarak Destek Vektor makineleri (Ing. SVM)

kullanilarak tanima islemi gerceklestirilmistir.



Ulukaya ve Erdem tarafindan onerilen [12] ¢alismasinda ise Gauss Karisim modelleri
kullanilarak ifade olan bir yiiz icin dogal ifadenin kestirimi ele alinmistir. Tahmin
edilen dogal yiiz ifadesinin sinifi, ifadeli yiiziin 6zelliklerinden ¢ikartilarak Destek

Vektor Siiflayicilart (Ing. SVC) kullamilarak siiflandirilmustur.

[13] calismasinda 6zellik betimleyici olan Yerel Yonlii Ornekler (YYO)(ing. Local
Directional Pattern) ile 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. YYO ozellikleri, her bir piksel
konumu ile bu noktanin sekiz yondeki kenar tepki degerlerinin hesaplanmasi ile elde
edilir ve daha sonra bagil genligin giiciine dayanan yeni bir kod elde edilir. Dolaysiyla,
her ifade YYO kodlarinin dagilimi seklinde ifade edilmektedir. Yontemin basariminin
test edilebilmesi icin sablon esleme ve destek vektor makineleri yonetmelerine
bagvurulmustur.  YYO histogramlar ile goriintiiler hakkinda kenar, kose ve yerel
doku ozellikleri gibi detayl bilgiye sahip olunabilmektedir. Ancak histogramlar tiim
goriintiiler tizerinde hesaplandigi i¢in mikro drnekler icin konum bilgisi histogramlarda
tutulamaz. Bu bilgiye sahip olunabilmesi i¢in goriintiiler genellikle alt bolgelere ayrilir

ve o bolgelerde histogram hesabi yapilarak konum bilgisi genel histograma dahil edilir.

Giiney ve arkadaslar1 [14], bir kisinin farkli bakis acilarindan yiiz ifadelerini tanimak
icin, aralarindaki ilgilesimin en yliksek oldugu ortak bir alt uzaya atmak i¢in Kismi
En Az Kare Farki yontemini kullanmaktadirlar. Calismada yiiz goriintiileri once
hizalanir ve hizalanan yiiz goriintiileri iizerinde gozler ve agizdan yerel bloklar
halinde 6znitelikler ¢ikartilir. Oznitelik olarak, Gabor dznitelikleri ve piksel degerleri

kullanilmustir.

[15] calismasinda yiiz ifadelerinin tannmasi igin Yerel ikili Ornekler yontemi
kullamlmugtir.  YIO yonteminde kullanilan operator 3x3liik bir penceredeki merkez
piksel degerini esik deger olarak kabul eder ve tiim komsu pikseller bu deger ile
karsilagtirillarak bir etiketleme isleme yapilir. Bu iglem goriintiideki tiim piksel
degerleri icin tekrarlanarak sonugcta ikili yeni bir goriintii elde edilir. Uretilen bu
ikili goriintii den ise yine 3x3’liikk pencere icindeki merkez piksele 8 komsudan
gelen 0 ve llerden olusan 8 bitlik sayinin onluk tabandaki karsili§i hesaplanarak
merkez piksele atanir. Daha sonra bu yeni goriintiiden histogramlar iiretilir ve bu
histogramlar tanimlayicilar olarak kullanilarak tanima islemi gerceklestirilmektedir.
YIO yontemi kisiden bagimsiz yiiz ifadelerinin taninmasinda etkin bir bi¢imde

kullanilabilmektedir. Dolayisiyla literatiirde [15] calismasinin biraz daha gelistirilmis
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hali olan [16] calismasina rastlanmaktadir. Bu calismada da yiiz ifadeleri i¢in
istatiksel yerel 6zelliklere dayanan bir gosterim olan Yerel ikili Ornekler (ing. LBP)
metodu kullanilmigtir. Bahsi gecen calismada en ayirt edici YIO o6zniteliklerini
ortaya cikarabilmek igin Artirict YiO (Ing. Boosted LBP)yontemi formiillestirilmistir.
Artiric1 YIO, her ifade icin en ayirt edici YIO histogramlarinin AdaBoost algoritmasi
ile 6grenilerek formiilize edilmistir. Bu yeni yontemle birlikte destek vektor makineleri
siniflandiricist kullanilarak yiiz ifadelerinin taninmasi islemi gerceklestirilmistir. Bu

yontemle de iiretilen sistemin performansi artirtlmistir.

Sariyanidi ve arkadaglar1 [17] calismasinda yiiz ifadelerinin taninmasi i¢in Nicem-
lenmis Yerel Zernike Momentleri ve Yerel Zernike Momentleri yontemlerini kullan-
miglardir. Bu calismada Zernike momentlerinin her gozek etrafinda hesaplanmasi
ile yerellestirilen Yerel Zernike momentleri kullanilarak her bir goriintii i¢in cesitli
sayida goriintiiler iiretilmektedir. Bu goriintiiler iiretilirken gelen ifade goriintiisii
NxN’lik alt bolgelere ayrilir ve alt bolgelerin her birine YZM metodu uygulanmaktadir.
Daha sonra iiretilen her ZM katsayisinin gercel ve sanal kisimlar1 signum fonksiyonu
kullanilarak ikili degerlere doniistiiriilmiistir. ~ Bu doniisiimle niceleme islemi
gerceklestirilmektedir. Kullanilan yaklagim ile YZM hesaplamalar1 kullanilarak diisiik
seviyede oOzellikler belirlenmekte, nicemleme islemi kullanarak dogrusal olmayan
kodlamay1 gerceklestirmekte ve yerel histogramlar iizerinde kodlanmig 6zellikleri
birlestirmektedir. So6zii edilen caligma yiiz ifadelerinin taninmasinda kullanilan veri

tabani lizerinde en yliksek basarima sahip olan calismadir.

Yiiz ifadelerinin taninmas1 konusunda yapilan ¢alismalardan bir digeri de Yerel Yonlii
Say1 Ornekleri(YYSO) yonteminin kullanildig1 calismadir [18]. Bu calismada yiizdeki
dokularin yonlii bilgileri kodlanmaktadir. Bir maske yardimiyla her bir mikro desenin
yapist hesaplanmaktadir ve dnemli yon indislerinin(yonlii sayilar) ve isaretlerinin
kullanilmasiyla bu bilgiler kodlanmaktadir. Bahsi gecen calismada yiiz bir¢ok alt
bolgelere ayrilmakta ve bu alt bolgelerden Yerel Yonlii say1 ornekleri 6zelliklerinin
dagilimi ¢ikarilmaktadir. Daha sonra biitiin 6zellikler pes pese eklenerek bir 6znitelik

vektorii olusturulmakta ve yiiz tanimlayici olarak kullanilmaktadir.

[19] calismasinda ise paralel hiper diizlem kisitlamalarina bir gevseklik getirilmekte-
dir. Boylece, uyarlanmus ilgilesim filtreleri (Ing. modified correlation filters) (UKF)

adiyla bir yontem Onerilmistir. Bu yontem, Destek Vektor Makineleri yonteminden
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ve ilgilesim filtrelerinden esinlenilmis denetimli ikili siniflandirma algoritmasi olarak
nitelendirilmektedir. UKF yontemi lineer kisitlar kullanarak enerji minimizasyonu
saglamaktadir. Yontemin bu sekilde kullanilmasi ile egitim setindeki aykir1 noktalarin
ve giirtiltiilerin etkisi azaltilmaktadir. Bu calismada yontemin yiiz ifadelerinin

taninmasindaki bagarimi gosterilmektedir.

1.2 Tezin Organizasyonu

Bolim 2’ de, 6znitelik ¢ikarmak icin kullanilan Zernike Momentleri, Yerel Zernike
Momentleri, Yerel EXOR Ornekleri yontemlerinden bahsedilmektedir. . Boliim 3’ te,
ifadeleri siniflandirmak i¢in kullanilan Destek Vektor Makineleri ve onun kiitiiphanesi
anlatilmistir. Boliim 4 Deneysel Calismalar ’da algoritmalarm nasil kullamildig1 ve
parametrelerin secilmesi ile ilgili yapilan testlerden bahsedilmis ve elde edilen sonuglar

gosterilmisgtir.






2. OZNITELIK CIKARMA YONTEMLERI

Bu boliimde bu ¢alismada yararlanilan yontemlerden bahsedilmektedir. Bu yontemler

Global Zernike Momentleri, Yerel Zernike Momentleri ve Yerel EXOR Ornekleridir.

2.1 Global Zernike Momentleri

Goriintii isleme calismalarinda, oriintii tanima iglemlerinde moment temelli yaklagim-
lara sik¢a bagvurulmaktadir. Nesnenin yer, boyut ve bulunabilecegi pozisyon ve
yonelim bilgileri oriintii tanima caligmalarinda oldukca onem tegkil etmektedirler.
Ancak, bu gibi sorunlar moment temelli yaklasimlarin kullanilmas: ile kolayca

coziilebilmektedir.

Zernike momentleri goriintii isleme ve bilgisayarla gorii problemlerinde bagvurulan
yontemlerden biridir. Zernike momentleri (ZM), karakter tanima [20], parmak izi
tanima [21], desen analizi [22] vb. uygulamalarda basarili sonuglar iireten yontemlerin
basinda gelmektedir. Zernike momentlerin sik¢a kullanilma nedenlerinden biri
de donmeden bagimsiz olarak calismasidir, ayrica Zernike momentleri ile basarili

Oznitelik ¢ikarma islemleri de yapilabilmektedir [23].

2.1.1 Global Zernike momentlerinin hesaplanmasi

Zernike momentleri, goriintiiniin karmasik Zernike polinomlarinin iizerine izdiistimii
seklinde tanimlanabilmektedir. Zernike polinomlari ise birim disk iizerinde ortogonal
olan bir polinomlar dizisi olarak ifade edilmektedir. Zernike momentleri Zernike dik
cok terimlilerinden olusmaktadir. Gri seviye bir imgenin -f(p,0)- Zernike momentleri

su sekilde ifade edilmektedir. [24]:

2r 1
n+1 .
Zom =" [ [ V.06 0)pdpit. 1] <1. @
0=0 p=0

Bu esitlikte gosterilen V,,,,, (p, 6)degeri Zernike polinomlarini, n moment derecesi ve m

tekrarlanma sayisini temsil etmektedir. Bu V,,,,,(p, #) polinomlar1 (2.2)‘de gosterildigi



sekilde hesaplanmaktadir.

Vi (p, 0) = Ry (p)e ™ (2.2)

R (p) terimi gergel degerli radyal polinomlari temsil etmekte ve (2.3)’teki gibi ifade

edilmektedir.

R _ - _1)k (n — k)' n—2k 2.3
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Yukaridaki esitliklerde kullanilan n ve m degerleri segilirtken n > 0 ve 0 < |m| < n,
n —|m| ¢ift say1 olma kosullar1 dikkate alinmaktadir. Zernike momentleri, p1 < olacak
sekilde kutupsal koordinatlarda (p,f) tanimlanmasi, imge koordinatlarinin (i, ), 4, j =
0,1,2,...,N — 1 birim ¢ember igerisine diisecek sekilde dogrusal bir doniisiim ile
hesaplanmasin1 gerektirmektedir. Dogrusal doniisiim i¢in, yaygin olarak kullanilan
iki farkli yontem [2] Sekil 2.1 (b) ve (¢) de gosterilmektedir. Zernike momentlerinin
hesabinda kullanilan (2.1)’ deki esitlik imgeler tizerinde kullanilamadig1 i¢in esitligin

ayrik forma doniistiiriilmesi gerekmektedir. Esitligin yeni hali (2.4)’teki yazilabilir:

N—-1N-1

an = )\(Tl, N) Z Z an(pij)eijmgijf(aj)? 0 S pij S 1 (2'4)

i=0 j=0

(2.4)’ te kullanilan p ve 0 degerleri sirasiyla (2.5) ve (2.6)’ da gosterildigi sekilde

hesaplanmaktadir.
p=(ci+ o)+ (aj+e) (2.5)
0 =tan~! w (2.6)
C1? + C2

A, c1 ve cy ‘nin degerleri ise, kullanilan doniisim yoOntemine gore farklilik
gostermektedir. Bu degerler Sekil 2.1 (b)’ deki doniisiim i¢in (2.7), Sekil 2.1 (c)’ deki
doniisiim i¢in ise esitlik (2.8)° de gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir. Bu ¢alismada
Sekil 2.1 (c¢)’ deki yontem kullanilmistir.

n+1 2

)\(TL, N) = m, C1 = m, Cy = —1 (2.7)
~ 2(n+1) V2 1
)\(TL, N) = m, C1 = m, Cy = —E (2.8)
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Sekil 2.1: (a) Goriintii diizlemi, (b) Imgenin birim ¢ember iizerinde haritalandirilmasi

ile elde edilen doniisiim, (c) Imgenin birim cember icerisinde haritalandiril-
masi ile elde edilen doniisiim [2].

Zernike momentlerinin kullanilmasinin bir dezavantaji bulunmaktadir. Bu dezavantaj,
bu moment degerlerinin hesaplanmasindaki karmagiklik ve bu karmagikliktan
kaynaklanan hesaplama siiresinin uzunlugudur. Bunun sebebini ise Zernike radyal
cokterimliler esitliklerinde kullanilan fazla sayida faktoriyel hesab1 yapmayi gerektiren
hesaplardir. Bu duruma ek olarak her bir Zernike moment hesabinin sonucunda tek bir
deger elde ediliyor olmasi da islem siiresini uzatmaktadir [2]. Literatiirde bu hesaplama
siresini azaltan calismalara rastlanmaktadir [25], [26]. Yapilan denemeler sonucunda
radyal ¢cokterimlilerinin dnceden hesaplanip daha sonraki denemelerde kullanilmasinin
islem siiresini kisalttig1 belirlenmistir. Dolayisiyla bu ¢alismada, Cizelge 2.1° de

bir kism1 verilen hesaplamalar kaydedilerek kullanilmistir. Hesaplanan bu radyal



cokterimlilerden n

0,1,2,...,6,9 icin olanlarinin gorsellestirilmig halleri Sekil

2.2’de ve n =0, 1,2, 3,4 icin olanlarinin gorselleri ise Sekil 2.3’ te gosterilmektedir.

Cizelge 2.1: Radyal cokterimlilerin hesaplanmasinda kullanilan formiiller [1].

(n7 m) Rn,im(p) (na m) Rn,im(p)
0,0 1 o0 o
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(6,2)  15p5 — 20p* + 62 (7,3) 2157 — 300 + 10p°
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Sekil 2.2: n

grafikleri [3].
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0,1,2,...,6,9 degerlerine karsilik diisen radyal cokterimlilerinin
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Copyright 2008, Lambda Factory LLC.
Sekil 2.3: n = 0,1,2,3,4 degerlerine karsilik diisen Zernike cokterimlilerinin
gorselleri [4].

2.2 Yerel Zernike Momentleri

Goriinti momentleri global olarak uygulandiginda imgeler icerisindeki sekillerin
belirgin oldugu smiflandirma veya tanima islemlerinde kullanildiginda basarili
sonuclar vermektedir [5]. Bu momentlerden biri olan Zernike momentleri tiim
gorlintiiden karmasik moment katsayilarinin hesabina dayanmaktadir; ancak bu

yontem karakter tanima gibi ¢alismalarda basarili olmaktadir.

Zernike momentleri, tiim goriintii {izerinde 6zgiin bir tanimlama yapmaktadir. Bu
tanimlamalar farkli derecelerde radyal cokterimlilerin kullanilmasindan kaynaklan-
maktadir. Kullanilan degiskenlerin her biri sayesinde imgenin farkli karakteristik
ozellikleri ortaya c¢ikmaktadir [27].  Yiiz goriintiilerinde bu biitiinsel moment
bilesenlerinin yetersiz kaldig1 ve imgenin yerel 6zelliklerinin daha fazla 6nem tagidig:

goriilmektedir. Dolayisiyla Zernike momentleri yonteminin yerellestirilmesi ile yani
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her gozek etrafinda yeni bir moment degeri hesaplanarak, Yerel Zernike momentleri
(YZM) gosterimi Onerilmis ve bu yontem sayesinde yiiz tanimada basarili sonuclar
elde edilmistir [5]. Global Zernike momentleri ile Yerel Zernike Momentlerinin

uygulanmasi ve sonucunda iiretilenler Sekil 2.4’de gosterilmektedir.

Global Zernike Momentleri Yerel Zernike Momentleri

N-1 . (=12
Z,. =[GV (p,.6,) Z5,GN= > fl-pj-9)VE,.(p.9)

Lj=0 pag={k-1}2

Sekil 2.4: GZM ve YZM yontemlerinin uygulanmasi

Yiiz ifadelerinin taninmasinda da yiiz goriintiisiindeki yerel sekil degisiklikleri onem
tasimaktadir. Bu nedenle, bu calismada YZM metodu iki kere art arda uygulanmagtr.
Yontemin 2 kere art arda uygulanmasi, birinci doniisiimle goriintiide 1siktan
bagimsiz yerel 6zelliklerin elde edilmesini, ikinci doniisiimle de sekil istatistiklerinin

belirlenmesini saglamaktadir.

Global Zernike Momentleri hesaplanirken Sekil 2.1 (b) ve (c¢)’ den de anlagilacagi
gibi goriintiideki tiim piksel degerleri kullanmilmaktadir. Yerel Zernike Momentleri
yontemi ile goriintiideki her piksel i¢in bu hesaplamalar yapilarak yerellestirme
islemi gerceklestirilmektedir. Goriintiideki desen icerisindeki sekil bilgisinin agiga

cikarilmasinda bu yerellestirme islemine basvurulmaktadir.
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2.2.1 Yerel Zernike momentlerinin hesaplanmasi

YZM yonteminde, esitlik (2.9) kullanarak tiiretilen moment tabanl V*

mn

cekirdekleri

kullanilmaktadir.
‘/7'11371(?’-7]') = Vnm(pz’jaeij) (2.9

Bu cekirdekler kxzk boyutlu olup goriintii isleme c¢alismalarindan biri olan imge
filtrelemede kullanilan 2 boyutlu konvolusyon ¢ekirdeklerine benzetilebilir. Tiiretilen

bu ¢ekirdeklerin kullanilmasi ile YZM doniistimii agagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

zZh.(i,5)= Y fli-pj—-aVi. (.9 (2.10)

pP9q=—"—5—

(2.10)’ de Zernike momentleri goriintiideki her piksel i¢in hesaplanmaktadir.
Burada kzk boyutundaki V¥ = cekirdekleri tiim goriintii iizerinde gezdirilerek
hesaplamalar yapilmakta ve Sekil 2.5 te gosterildigi gibi konvolusyon ¢ekirdeklerine
benzemektedir. Bu gekilde her piksel etrafinda hesaplama yapilmasi ile her bir gozek
cevresindeki yogunluk degisimi ortaya c¢ikarilir ve zengin bir imge gosterimi elde

edilmis olur [5].

\
L i \E
\

s ~g

Sekil 2.5: YZM cekirdekleri ile yapilan konvolusyon iglemi.

YZM yonteminde farkli sayida parametre bulunmaktadir. Bu parametrelerin en
onemlilerinden biri moment derecesi olarak ifade edilen »n’dir. Bu moment derecesine
baglh olarak farkli sayida gergel ve sanal V* cekirdekleri elde edilmektedir. k& = 9
icin elde edilen ¢ekirdeklerden ilk 8 tanesinin gercel ve sanal bilesenleri Sekil 2.6’ te

gosterilmektedir.
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Sekil 2.6: (a) £ = 9 i¢in elde edilen filtreleme ¢ekirdeklerinden ilk 8 tanesinin gergel

bilesenleri (b) &

tanesinin sanal bilesenleri [1].
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Esitlik (2.10)’den de anlagilacag: iizere, kullanilan gergel ve sanal V* = cekirdegi
sayisinca gercel ve sanal imgeler iiretilmektedir. Bu ¢alismada V* = cekirdeklerinden
m = 0 degerlikli filtreler YZM doniisiimiinde kullanilmamaktadir ¢iinkii bu filtrelerle

iretilen goriintiilerin sanal kisimlar1 O olmaktadir.

YZM doniisiimii ile elde edilen karmagik degerli imge sayisi su sekilde hesaplanabilir:

n(n+2) n cift i
— cift 1se,
fm) = { —("il)Q n tek ise. (&11)

Yiiz tamima uygulamalarinin bircogunda, imgeleri alt bolgelere ayirarak islem
yapmanin avantajlarindan bahsedilmistir. Bundan dolayi, [5] calismasinda da YZM
imgeleri alt bolgelere ayrilmistir ve bu islem iki asamada gerceklestirilmistir. Imgeler
ilk asamada Nz N esit boyutta alt bolgelere ayrilmaktadir. Ikinci asamada ise, imgeler
sol iist koseden yarim hiicre kaydirilarak olusturulan 1zgara ile (N — 1)z(N — 1)
alt bolgeye ayrilmaktadir ve toplamda her imge i¢in N?z(N — 1)? alt bolge elde

edilmektedir.

YZM ile iiretilen imgelerden Ozellik vektorii olusturmak i¢in tiim imgelerin alt
alanlarindan elde edilen bilgiler, histogram yontemi kullanilarak birlestirilmektedir
ve bu histogramlar, imgeler iizerinde farkli sekillerde olusturulabilirler. [S] calisg-
masinda yapilan testler sonucunda, en iyi sonuglar faz-genlik histogramlari(FGH)
kullamldiginda elde edilmistir. Bu histogramlar1 olusturmak igin 6ncelikle, [0, 27]
aralig1 b seleye ayrilmaktadir. Daha sonra her pikselin genlik degeri (| Z* (i, 7)), aym
pikselin faz degerine (£ Z* (i, 7)) karsilik gelen seleye eklenmektedir. Bu iglemler
YZM imgelerinin tiim alt bolgelerinde yapilarak yerel FGH’ler elde edilmektedir. Son
islem olarak ise, elde edilen FGH’ler birim boylu olacak sekilde diizgelendikten sonra

art arda birlestirilerek sonug 6zellik vektorii olusturulmaktadir.

[5] calismasinda, tek katmanli YZM uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuglarla
iki katmanli YZM uygulanmasi sonucunda iretilen sonuclar karsilastirilmis ve
iki katmanli YZM doniisiimiiniin yliz tamimada daha basarili sonuglar iirettigi
goriilmiistiir. ' Yontemin 2 kere art arda uygulanmasi, birinci doniisiimle goriintiide
1siktan bagimsiz yerel Ozelliklerin elde edilmesini, ikinci doniisiimle de sekil
istatistiklerinin belirlenmesini saglamaktadir. Yontemin genel gosterimi Sekil 2.7° de

sunulmaktadir.

15



i i "yl I
Gergel Kisim g “ H w m Hist
\O istogram
YIm M (RREEE| g Birlegtirme _’W

Sanal Kisim »| ) Parcalama ve Histogram MW M

Qlusturma

Sekil 2.7: Yiiz tanimada kullanilan YZM yonteminin genel gosterimi [5].

2.3 Yerel EXOR Ornekleri

Yerel exor ornekleri (YEO), [6] calismasinda Yerel Gabor EXOR Ornekleri
olarak ifade edilmigtir. Sozii edilen ¢alisma Gabor fazlarinin farkli pozisyonlara
olan duyarliligin1 azaltmak i¢in Onerilmis bir yontemi icermektedir. Eger iki
faz aymi aralikta(ornegin [0°,90°]) bulunuyorsa benzer yerel oOzellikler tasidig
diistiniilmektedir. Aynmi aralifa diismeyen faz degerlerinin birbirinden tamamen farki

ozellikler yansittig1 ifade edilmektedir.

2.3.1 Yerel EXOR orneklerinin hesaplanmasi

Yerel EXOR ornekleri yonteminde ilk olarak yerel Zernike momentleri yonteminden
gelen gercel ve sanal degerlikleri goriintiilerden faz goriintiileri elde edilmektedir.
Bu goriintiilerde [0°,360°]) arasinda degisen faz degerleri farkli araliklara gore
nicemlenerek yeni piksel degerleri elde edilir. ~ Eger aralik sayis1 4 olarak
belirtildiyse[0 °,90 °]) arasindaki degerler 0; [90 °,180 °]) arasi:1; [180°,270 °]) arasi:
2; [270°,360°]) arasi: 3 olarak ifade edilir. Nicemleme islemi yapildiktan sonra
merkezdeki piksel degeri ile komsu piksellerin degerleri EXOR iglemine tabii tutulur.
Burada merkez piksel ile komsu piksel ayn1 degere sahipse o komsu piksele 0; deger
ayn1 degilse o piksele 1 yazilarak ikili goriintii elde edilmis olur. Daha sonra bu ikili
formdan onluk forma gegilir. Ilgili formiil (2.12)’de ve islem adimlar1 Sekil 2.8’de

gosterilmisgtir.
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LGXP p,v(z.) = [LGXP],, LGXP ', ... LGXP,, liui

v Mo 0

P
=D 27"« LGXP), Jontu (2.12)

i=1

[ ]

1760 | 184 | 189 | | 2

Nicemleme Xf)R
37145 (108 [—> 1 | 1 | 1| P>

315210 | 113 31211

ikili =01100110
Onluk =102

Sekil 2.8: YEO yonteminin 4 faz aralig1 ile nicemlenmesi ve ikili ve onluk sayilarin
elde edilmesini iceren ornek [6].

Ze, J4 oryantasyonu ve v Olcegi ile faz haritasindaki merkez piksel pozisyonunu, P
komsuluk boyutunu ve LGXPy,v)'(i = 1,2,...,P) z. ve komsusu z; arasinda
hesaplanan 6rnegi ifade etmektedir ve LG X P u, v)" (2.13)teki gibi hesaplanmaktadir.

LGXP, ) = (b (z) Q) a(du(2:)),i=1,2,..., P (2.13)

Py O fazi temsil ederken , ) isareti de XOR islemine dayanan Yerel XOR
Orneklerini temsil etmektedir ve (2.14)’teki gibi hesaplanmaktadir. ¢ (2.15)’te
gosterildigi gibi faz araliginin sayisina gore fazin nicemlenmis halini hesaplayan

nicemleme operatoriinii gostermektedir.

0 c=dise,
c®d—{1 c # dise. (2.14)

360 % i 360 % (i +1)
1 by () = i — < (b < ————i=0,1,....b—1 (215

b faz araliginin sayisini1 belirtmektedir.
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3. SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Bu boliimde {iretilen 0znitelik vektorlerinin siniflandirmasinda kullanilan yontem-
lerden biri olarak Destek Vektor Makineleri simiflayicilarindan, bu siiflandirma
isleminde kullanilan optimum hiper diizlemin hesaplanmasindan ve bu siniflayicinin
cok smifli simiflandirma islemleri i¢in kullamlan Destek Vektor Makinesi
Kiitiiphanesi(DVMK)(Ing. LibSVM)’den bahsedilmektedir. Ayrica bu boliimde,
calismada kullanilan diger bir siiflandirma yontemi olarak K en yakin komsuluk

(k-EK)(ing. K Nearest Neighbour)yontemi anlatilmaktadir.

3.1 Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri yapay O0grenme alaninda sik¢a kullanilan denetimli bir
siniflandirma yontemidir. Bu yontem, siniflandirma igleminde 6rneklerin sinif bilgisini
kullandig1 i¢in denetimli 68renme yontemi seklinde ifade edilmektedir. Bu yontemle
her gelen giris Ornegi icin verilerin analizi yapilarak Orneklerin taninma islemi
gerceklestirilmektedir. DVM bir takim veriyi ve onlarin dahil olduklart sinif bilgisini
de dikkate alarak siniflandirma islemine tabii tutar. Genel anlamda DVM ikili lineer
siiflandiric1 olarak kullanilmaktadir. DVM, egitim setindeki iki siniftan orneklere
sahip olan verilere gore bir model iireterek gelen yeni 6rnekleri bu model iizerinden

birinci veya ikinci sinifa yerlestirmeye ¢aligir.

Destek Vektor Makinesi(DVM) bir ayirma hiper diizlemi tarafindan tanimlanan
bir ayrimct simiflandiricilarindan biridir.  Diger bir deyisle, etiketli egitim verileri
(denetimli 6grenme) goz Oniine alindiginda, algoritma yeni ornekleri en uygun hiper
diizlem ile simiflandirmaktadir. DVM modeli, gelen orneklerin birer nokta olarak
gosterilmesi seklinde ifade edilebilir.  Farkli simiflarda bulunan Ornekler ayirici
diizlemlerle birbirinden ayrilmaktadir. DVM yo6ntemi, bu siniflar1 birbirinden ayirirken
olabildigince genis bir aralik (ing. margin) belirleyerek ayirma islemini daha dogru bir

bicimde gerceklestirmektedir. Buna iligkin gorsel Sekil 3.1 ve 3.2°de gosterilmistir.
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Sekil 3.2: DVM ile iki siifin birbirinden genis bir aralik ile ayrilmasi [7].

3.1.1 Optimum hiper diizlemin hesaplanmasi

asagidaki formiiller yardimiyla hesaplanmaktadir [7].

f(z) = Bo+ BT

20
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1
izlemler [7].

Smiflardaki Orneklerin birbirinden ayrilmasi i¢in gereken optimum hiper diizlem

Esitlik(3.1) genel bir hiper diizlem formiiliidiir ve burada § agirlik vektorii, 5y ise
sapma olarak ifade edilmektedir. Optimum hiper diizlem (5, ve § degerlerinin farkli

sekillerde Olceklenmesi ile bir¢cok sayida temsil edilebilir. Tiim olasiliklar i¢inden



(3.2)’deki sart1 saglayan hiper diizlem se¢ilmektedir.
[Bo+ pz| =1 (3.2)

Esitlik (3.2)’de x hiper diizleme en yakin egitim Orneklerini sembolize etmekte-
dir.  Genelde hiper diizleme en yakin egitim ornekleri destek vektorler olarak
adlandirilmaktadir ve bu gosterim sekli kanonik hiperdiizlem olarak ifade edilmektedir.
Hesaplamalarin yapilmasina x ve (8 , fy)hiper diizlemi arasindaki uzakligi veren

geometriden yararlanilmaktadir.

: 6o + " ]
distance = ———— 3.3)
> [16l]
Destek vektorlere olan uzaklik ise (3.4)’de gosterilmistir.
T
1
distancegestekvektrler = 150 ﬁﬁﬁ i = AT 3.4

Optimum hiper diizlemin belirlenmesinden sonra siiflandirma isleminin daha iyi
yapilabilmesi icin destek vektorlerin de hesaplamaya dahil edilmesi ile bir aralik
belirlenmektedir. Bu aralik(ing. margin) Esitlik (3.5)’deki gibi ifade edilmektedir.

2

M =
|13

3.5)

Mesafeyi maksimize etmek, Langrange optimizasyonu ile 3, ve £’1 minimize etmek

ile ayn1 anlama gelmektedir. Dolayisiyla bu asamada (3.6) kullanilmaktadir.

. 1 ) .
ming, sL(B) = §H6H2 subject to yi(ﬁTxi + Bo) > 1,Vi 3.6)

Daha sonra yeni gelen Orneklerin modelin olusturulmasinda kullanilan noktalarin
oldugu uzaya haritalandirilmasi ile araligin hangi tarafina diistiigii bulunmakta ve

boylece yeni gelen 6rnegin sinifi belirlenmektedir.

3.1.2 Destek vektor makinesi kiitiiphanesi (ing. LibSVM)

Destek vektor makinesi kiitiiphanesi, Destek vektor makinelerinin ikili simiflandirma
yapma isleminin aksine coklu siniflandirma islemi yapmayr destekleyen bir

kiitiiphanedir. Bu kiitiiphanenin baslica 6zellikleri sunlardir:

e Farkli DVM formiilleri
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o Etkili ¢ok siifl1 siniflandirma

Model secimi icin ¢apraz dogrulama classification

Olasilik tahminleri

Cesitli ¢ekirdek tipleri
e Dengesiz veriler i¢in agirhikli DVM

e Capraz dogrulama dogruluk hatlarini olusturacak sekilde otomatik model se¢imi

Destek vektor makineleri yonteminde modeller olusturulurken kullanilan 4 adet
cekirdek tipi vardir. Bunlar dogrusal (ing. linear), polinomsal( ing. polynomial),
radyal tabanli fonksiyon (ing. Radial Basis Function) ve sigmoid c¢ekirdekleridir.
Bu cekirdeklerden ilk {i¢iiniin DVM yontemi ile ¢ok sinifli siniflandirma isleminde

kullanilmasi ile ilgili gorsel Sekil 3.3’te gosterilmigtir.

Radyal Temel anks'iynnlan
Cekirdekleri

Sekil 3.3: DVM ile ¢ok siniflandirma isleminde kullanilan ¢ekirdek tipleri.
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Sekil 3.3’ten daha acik bir sekilde 3 sinif igeren bir problemin Lineer ¢ekirdek kullanan
DVM ile siniflarin birbirinden ayrilmasini ifade eden gorsel Sekil3.4’teki gibidir.

Sinif 1
f1=f3=1 .
o f1=f2=1 = ' -
fl-f2=0 : ) ot
m&m . L f1-f3=0_—

~ '“-...” o = _

Smf2

Sekil 3.4: Lineer ¢ekirdek kullanan DVM ile 3 sinifin birbirinden ayrilmasi.

3.2 K En Yakin Komsuluk Algoritmasi

k- en yakin komsu yoOntemi (k-EK) denetimsiz ve en basit yapay O8renme
algoritmalarindan biridir. Bu yontemde iki 6rnek arasindaki uzaklik hesaplanarak
simniflandirma yapilmaktadir. (k-EK) ile yeni gelen bir 6rne8in sinifin1 belirlemek
icin, ilk olarak yeni gelen test goriintiisiiniin 6zellik vektorii elde edilmekte ve bu
vektorle egitim sinifindaki tiim goriintiilerin o vektore olan uzakligi hesaplanmaktadir.
Hesaplanan uzakliklar siralanarak en yakin k tanesi dikkate alinarak ¢ogunlugun

ait oldugu smif belirlenmektedir. Bu sinif gelen test goriintiisiiniin sinifi olarak
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atanmaktadir. k£ = 3 i¢in yontemin caligmasini anlatan gorsel Sekil 3.5’ de

sunulmustur.

Sekil 3.5: k& = 3 icin k-EK yonteminin gosterimi [8].

Sekil 3.5, sisteme yeni gelen yesil yuvarlak Orneginin sinifinin k-EK yOntemi
ile belirlenmesini ifade etmektedir. Bu sekilde yesil yuvarlak 6rnegin komsuluk
derecesinin £k = 3 olarak kullanilmasi halinde kirmizi tiggenler sinifinda, £ = 5
olarak kullanilmasi halinde ise mavi kareler sinifinda seklinde siniflandirilmasi ifade

edilmektedir.

k-EK algoritmasinda en yakin k komgsunun belirlenmesi i¢in komsular arasinda
uzakliklarin hesaplanmasi gerekmektedir. Bu uzakliklarin hesaplanmasinda cesitli
yontemler kullanilabilmektedir. Bu yontemlere 6rnek olarak L, (3.7) ve Ly (3.8)
uzaklik olciitii ile kosiniis (3.9) benzerligi yontemleri verilebilir. Bu yontemlere iliskin

esitlikler asagida belirtilmektedir.

n

LiX.Y) =) |z —yi 3.7

=1

n 1/2
L) = (X fo ) (338)
=1
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OO = X = s ey

3.9
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliimde calismada kullanilan veri seti ile ilgili genel agiklamalar yapilmaktadir.
Ayrica veri setindeki goriintiiler iizerinde yapilan 6n iglemlerden bahsedilmektedir.
Oznitelik vektoriiniin  olusturulmasinda kullanilan yontemlerden ve vektorlerin
siniflandirilmasinda kullanilan yontemlerden ve bu yontemlerde kullanilan parame-

trelerin secilmesi i¢in yapilan testlerin sonug¢larindan soz edilmektedir.

4.1 Kullanilan Veri Seti

Cohn-Kanade veri tabani [28] otomatik yiiz ifadesi tanima c¢alismalarinda en ¢ok
kullanilan veri tabanlarindan biridir. Bu caligmada CK veri tabanin en son siiriimii olan
CK+ veri tabami(Ing. Extended CK database) kullanilmistir [29]. CK+ veri taban1 2010
yilinda Chon-Kanade ve ekipleri tarafindan hazirlanmig ve yiiz ifadelerinin taninmasi
alaninda c¢aligsan arastirmacilarin kullanimina acilmigtir. Bu veri tabani igerisinde 118
farkli kisiye ait 327 adet yiiz ifadesi ornegi bulunmaktadir. Veri tabani bir kisinin bir
yiiz ifadesine ait ardigik goriintiileri icermektedir. Bu goriintiiler dogal yiiz ifadesinden
baglayarak gercek ifadeye ulasana kadarki goriintii dizilerinden meydana gelmektedir.
Veri tabaninda, 6 temel ifade sinift olan kizginlik, igrenme, korku, mutluluk, sasirma,
tizgiinliik siniflar1 ve genelde kullanilmayan temel dig1 bir ifade sinifi olan kiiciimseme
sinifi ile birlikte toplam 7 ifade simifi yer almaktadir. Bu smiflara ait goriintiiler
Sekil 4.1°de gosterilmistir. Siniflara gore yiiz ifadelerinin dagilimi ise Cizelge 4.1 *de

verilmigtir. Verilen dagilim tiim veri setindeki 6rnek sayisini icermektedir.

Bu calismada veri tabaninda yer alan goriintii dizilerindeki ifadenin en belirgin
oldugu son goriintiiler kullanilmigtir. Dolayisiyla test ve egitim i¢in toplamda 327
ornek goriintii iceren bir sistem elde edilmistir. Test ve e8itim islemleri i¢in birini
disarda birak capraz dogrulama yontemi (Ing. Leave one out cross validation) [29]

uygulanmistir. Bu yontemde her test sirasinda bir ifadeye ait goriintii egitim setinden
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Sekil 4.1: Veri setinde bulunan goriintiiler ve ifadeleri.
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Cizelge 4.1: Siniflara gore yiiz ifadelerinin dagilima.

Ifade tanimi Ornek Sayisi
Kizginlik 45
Kiictimseme 18
[grenme 59
Korku 25
Mutluluk 69
Uzgiinliik 28
Sasirma 83

cikartilarak test seti olarak ele alimir. Bu yontemin aykiri drneklere karst dayanikli

oldugu goriilmektedir.

4.2 Goriintiiler Uzerinde Yapilan On Islemler

Yiiz ifade goriintiilerinin siniflandirma islemine tabii tutulmadan 6nce birtakim ©6n
islerden gecmesi gerekmektedir. Bu calismada ilk olarak verilen goriintii dizisindeki
goriintiilerden kag¢ tanesinin kullanilmasi gerektiine karar verildi. Bu asamada
yapilan testler sonucunda goriintiilerin arasinda ifadenin en belirgin oldugu goriintiiler
kullanilmigtir. Dolayisiyla, bu calismada durgun tek bir goriintii kullanilarak tanima
islemi gerceklestirilmistir. Yapilan 6n islemlerden bir digeri ise goriintiiniin hangi
kistmlarinin agirlikli bir sekilde kullanilmasi gerektigine karar vermektir. Bir yiiz
ifadesinin bagarili bir sekilde taninmasinda yiizde olusan degisikliklerin en belirgin
oldugu kisimlar olduk¢a 6nemlidir. Bu nedenle gozler ve agiz cevresi gibi bolgelerdeki
degisim ifadelerin taninmasinda oldukca onem arz etmektedir. Bu c¢alismada her
bir yiiz goriintiisii iizerinde 9 adet yama belirlenmis ve bu yamalarda hizalama
islemi gerceklestirilmistir. Bir goriintii lizerinde belirlenen yamalar Sekil 4.4°de

gosterilmisgtir.

Bu calismada tiim goriintiiniin iizerine bahsedilen yontemlerin uygulanmasinin
yaninda, elde edilen bu yama goriintiileri iizerinde de bahsedilen yontemler
kullanilarak tanima yapilmaktadir. Yamalarin belirlenmesi sirasinda veri tabaninda
yer alan goriintiilerin aktif goriinim modelindeki koordinat noktalar1 dikkate

alinmistir. Bu noktalarin belirtildigi goriintii Sekil 4.3’de gosterilmistir. Noktalarin
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Sekil 4.2: Bir goriintii iizerinde belirlenen yamalar.

yardimiyla elde edilen yamalar Sekil 4.4’de ve yamalarin boyutlar1 ise Cizelge 4.2°de

gosterilmistir.

Sekil 4.3: Goriintiilerin aktif goriiniim modelindeki koordinat noktalari.
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Sekil 4.4: Bir goriintiiden elde edilen yamalar.

Cizelge 4.2: Goriintiiden elde edilen yamalarin boyutlari.

Yama Yama boyutu
Sol g6z 50x50
Sag goz 50x50
Tim goz 90x90
Kaglarin arasi 30x30
Burun 40x40

Sol ag1z kosesi 40x40
Sol agiz kosesi 40x40
Sag agiz kosesi 40x40

Agiz 80x80
Ag1z ve burun 90x90
Tiim yiiz 300x300

Bu yamalarin belirlenme islemiyle bir ifadenin olusmasi sirasinda yiizdeki degisim-
lerin belirgin oldugu kisimlar se¢ilmistir. Diger bir ifadeyle, belirlenen yamalarin

kullanilmasi ile yiizdeki ¢ok bilgi icermeyen kisimlarin kullanilmasini 6nlemektedir.

4.3 Oznitelik Vektoriiniin Olusturulmasi

Yamalarin belirlenmesinden sonra goriintiilerin  siniflandirilmasi i¢in  6znitelik

vektorlerinin olugturulmas: gerekmektedir. Bu islem asagidaki adimlari icermektedir:

e Yerel Zernike Momentlerinin uygulanmasi sonucu yeni goriintiilerin elde edilmesi
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e YZM sonucu elde edilen gercel ve sanal bilesenli goriintiilerin Yerel Exor

Orneklerine verilerek ikili goriintiilerin iiretilmesi

e YEO sonucu olusturulan goriintiilerin iizerine Global Zernike Momentlerinin

uygulanmasi

4.3.1 Yerel Zernike momentleri yonteminin uygulanmasi

Yiiz tamimada cok iyi sonuclar iireten Yerel Zernike Momentleri yontemi [5],
daha Once yiiz ifadelerinin taninmasi problemine uygulanmistir [9]. So6zii edilen
calismada dogrudan tiim goriintii iizerine uygulanan YZM ile ¢ok yiiksek bagsarim
elde edilememis ancak sonuglar umut verici olmustur. Dolayisiyla, bu calismada
bir goriintiiniin timiine YZM uygulamak yerine goriintiiden gerekli yamalar
belirlendikten sonra her yama iizerine Yerel Zernike Momentleri uygulanmasina karar

verilmisgtir.

YZM ile her gozekte o gozege komsu olan gozeklerin degerleri de dikkate alinarak
bir moment hesab1 yaparak moment bilesenlerinden olusan ve orijinal goriintii ile ayn1
boyutta yeni bir moment goriintiisii elde edilir. Bu iglem calismada kullanilan her
moment derecesi i¢in tekrarlanarak bir goriintii kiimesi elde edilir. Sekil 4.5°de yiiz
goriintiisiine YZM’nin 1 kez uygulanmasi sonucu elde edilen goriintiilerin reel ve sanal

kisimlar1 goriilmektedir.

Sekil 4.5: Yiiz goriintiisine YZM’nin 1 kez uygulanmasi sonucu elde edilen
goriintiiler. 1k satirdaki goriintiiler orijinal goriintiiniin reel kismina, 2.
Satirdaki goriintiiler ise sanal kisma ait goriintiilerdir [9].
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Bu calismada yerel Zernike momentleri 9 yiiz yamas: ve tiim bir yiiz goriintiisii
tizerine uygulanarak kullanilan parametrelere bagl olarak cesitli sayida goriintiiler
elde edilmistir. n ve m degerlerinin belirlenmesi icin yapilan testlerin sonucu Cizelge
4.3’te, k1 degerinin belirlenmesi icin yapilan testler Cizelge 4.4’te ve k2 degerinin

belirlenmesi i¢in yapilan testler ise Cizelge 4.5’de gosterilmistir.

Cizelge 4.3: n ve m degerlerinin belirlenmesi.

n ve m degerleri Bagsarim (%)
n=2 m=2 84.4

n=3 m=3 85

n=4 m=4 84.7

n=5 m=5 84.4

Cizelge 4.4: k1 degerinin belirlenmesi.

k1 degeri Basarim (%)

k1=3 85

k1=5 85.9
k1=7 85.3
k1=9 84.1
kl=11 84.7
k1=13 84.1

Cizelge 4.5: k2 degerinin belirlenmesi.

k2 degeri Basarim (%)

k2=3 83.8
k2=5 86.2
k2=7 86.2
k2=9 84.7
k2=11 85.3
k2=13 85.9

YZM i¢in parametrelerin belirlenmesi i¢in ayr1 ayri testler yapildiktan sonra
parametrelerin birbirleri ile olan ilgikilerinin de sistem basarimin1 degistirebilme
ihtimali oldugu i¢in parametrelerin birlite kullanilmasi ile bazi testler yapilmistir. Tek
katmanli YZM yoOnteminin uygulanabilmesi i¢in gereken parametrelerin belirlenmesi
icin yapilan test sonuglart Cizelge 4.6° de cift katmanli YZM yOnteminin
uygulanabilmesi i¢in gereken parametrelerin belirlenmesi i¢in yapilan test sonuglari

Cizelge 4.7° de belirtilmektedir. Yiiz ifadelerinin taninmasinda yiiz goriintiisiindeki
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Cizelge 4.6: Tek katmanli YZM i¢in gerekli parametrelerin belirlenmesi.

=
—

Basarim (%)

77.4
84.4
84.1
72.8
82.6
84.7
70.3
78.3
82

N N R Y IV BV, B VS B VS B OS]
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Cizelge 4.7: 2 katmanli YZM i¢in gerekli parametrelerin belirlenmesi.

k1 k2 n m Bagsarim (%)
3 3 2 2 76.1
3 3 3 1 82.3
3 3 3 3 81

3 3 4 2 81

3 3 4 4 80.1
3 5 2 2 80.7
3 5 3 1 84.4
3 5 3 3 85
3 5 4 2 85
3 5 4 4 82.6
5 3 2 2 79.5
5 3 3 1 85.3
5 3 3 3 83.8
5 3 4 2 82.9
5 3 4 4 81.7
5 5 2 2 82.9
5 5 3 1 84.7
5 5 3 3 86.2
5 5 4 2 85.9
5 5 4 4 84.4

yerel sekil degisiklikleri onem tagimaktadir. Bu nedenle, bu calismada YZM Metodu
iki kere art arda uygulanmistir. YOntemin 2 kere art arda uygulanmasi, birinci
doniistimle goriintiide 1siktan bagimsiz yerel oOzelliklerin elde edilmesini, ikinci
doniistimle de sekil istatistiklerinin belirlenmesini saglamaktadir. YZM yOnteminin
1 kere ve 2 kere uygulanmasi ile elde edilen sonuclar Cizelge 4.8° de goriilmektedir.

Yapilan tiim testler sonucunda YZM yonteminin 2 kere uygulanmasinin sistemin
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Cizelge 4.8: Tek katmanli ve cift katmanli YZM nin uygulanma sonuglari.

YZM Katman sayis1 Basarim (%)

1 Katman YZM 84.7
2 Katman YZM 85.9

bagarimini iyilestirdigi goriilmektedir. Dolayisiyla, bu durumdaki en uygun parametre

degerleri olarak n=3, m=3, k1=5, k2=5 olarak belirlenmistir.

Verilen parametrelere gore bir yama goriintiisiinden 36 adet moment goriintiisii
elde edilmektedir. n=3 m=3 kullanildiginda Esitlik(2.11)’de ifade edildigi gibi
ilk katman YZM uygulanmas1 sonucunda 4 reel ve 4 sanal goriintiiler elde edilir.
Ikinci katman YZM ile de her bir goriintiiden tekrar 4 goriintii elde edilerek
toplamda ikinci katman sonucunda 32 goriintii elde edilmesi ile iki katman YZM
sonucunda 36 adet goriintii bulunmaktadir. Bir yiiz ifadesinden ise 36x10=360
adet goriintii elde edilmektedir. Yiiz tamimada oldukca bagarili sonug iireten YZM
calismasinin [5] yiiz ifadelerinin taninmasi problemine uygulanan bir ¢alismada [9]
YZM sonucu iiretilen goriintiilerden faz genlik histogramlari hesaplanarak tanima
yapilmistir. Ancak yiiz ifadelerinin taninmasinda yalnizca YZM’ nin kullanilmasi ile
cok basarili sonuglar iiretilememistir. Bunun nedenlerinden birisi de yiiz ifadelerinin
taninmasinda histogramlarin hesaplanmasinin ¢ok basarili sonuglar iiretmemesidir.
Dolayisiyla, histogramlar ile konum bilgisinin kayip olmasi bir dezavantaj olarak
degerlendirilebilir. Bu nedenle, bu calismada YZM ile elde edilen goriintiiler, yeni
yaklagimlarda kullanilarak daha iyi sonuglar iiretilebilecegine karar verilerek Yerel

EXOR o0rnekleri yontemi uygulanmaktadir.

4.3.2 Yerel EXOR ornekleri yonteminin uygulanmasi

YZM ile her yama icin iiretilen 36 goriintii, gercel ve sanal bilesenlere sahip
goriintiileri icermektedir. Yerel Exor Ornekleri yontemi, bu gercel ve sanal degerli
goriintiiler kullanarak faz degerlikli goriintiiler elde etmektedir. Bu faz degerlikli
goriintiilerden ise komsuluk yakinlik degerine gére EXOR islemi kullanilarak ikili yeni
goriintiiler elde edilmektedir. Ikili goriintiiler elde edilirken merkez piksel degeri ile
1 komgulugundaki 8 piksel degeri ile 2 komsulugundaki 16 piksel degeri ile XOR

islemi yapilmaktadir. Daha sonra saat yoniiniin tersinde bu 0 ve 1’lerden olusan
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sayilar birlestirilerek onluk sistemde bir say: iiretilir ve bu say1 merkez piksel degeri
olarak atanir. Daha sonra bu islem, kayan pencere yonteminde oldugu gibi komsuluk
derecesine gore 3x3 veya 5x5 seklindeki filtreler yardimiyla tiim goriintiideki gozekler
(pikseller) icin tekrarlanir. Boylece yeni piksel degerine sahip bir goriintii elde edilmis
olur. YEO yontemiyle elde edilen goriintiiler Sekil 4.6’te gosterilmistir. Sekilde YZM
yonteminin ilk katmanin uygulanmasi sonucu iiretilen goriintiye YEO yonteminin

uygulanmasi elde edilen goriintiiler gosterilmektedir. YEO yonteminde 6nemli olan

Sekil 4.6: Yiiz goriintiisiine YEO niin uygulanmasi ile elde edilen goriintiiler

2 parametre bulunmaktadir. Bu parametrelerden faz ag¢1 degeri ve komgsuluk yakinlik

degerinin belirlenmesi i¢in yapilan test sonuclan Cizelge 4.9°de belirtilmistir.

4.3.3 Global Zernike momentleri yonteminin uygulanmasi

Zernike momentleri tiim goriintiden karmasik moment katsayilarinin hesabina
dayanan bir yontemdir. Bu yoOntem karakterler gibi belirgin sekil bilgisi iceren
goriintiilerde bagarili olmaktadir. Dolayisiyla, bu yontemi tiim yiiz goriintiisiine
direk olarak uygulamak yerine; ylizden alinan belirli sekil bilgisi iceren yamalara

uygulamanin daha basarili sonuglar iiretecegi anlagilmaktadir.

GZM yonteminde kullanilan en Onemli parametre moment derecesini belirleyen

parametredir. Bu parametre (n) degistirildikce iiretilen moment sayis1 degistigi i¢in bu
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Cizelge 4.9: Faz ac1 degeri ve komsuluk yakinlik degerlerinin belirlenmesi.

Faz ac1 degeri ve
komsuluk yakinlik degeri Basarim (%)

2,1 85.6
2,2 87.2
2,3 82.3
24 254
3,1 83.2
3,2 85

3,3 83.2
3.4 25.4
4,1 79.8
4,2 80.4
4,3 81

4.4 25.4

moment sayisina bagli olarak hesaplanan momentler degismekte yani iiretilen 6znitelik
vektoriiniin boyutu degismektedir. Dolayisiyla, bu parametre tanima yapilirken cok
fazla dneme sahiptir. Bu parametrenin belirlenmesi icin yapilan test sonuglar1 Cizelge

4.10’de gosterilmektedir.

Cizelge 4.10: GZM’de moment derecesinin belirlenmesi.

n degeri Oznitelik Sayisi Basarim (%)

1 20 61.8
2 40 67

3 80 69.7
4 120 71.9
5 180 67.6
6 240 71.6
7 320 73.1
8 400 73.7
9 500 74.6
10 600 75.2
11 720 78.9
12 840 70.3
13 980 70

14 1120 67

Gerekli parametreler cesitli deneyler sonucunda belirlendikten sonra belirlenen
yamalarin tek baglarina kullaniminda sistemin basarisinin nasil degistiginin

goriilebilmesi bazi testler yapilmigtir.  Bu testlerin sonucu Cizelge 4.11 ’de
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gosterilmigtir.  Yamalarin bagarimlarina gore yamalara katsayr verilerek sistemin

Cizelge 4.11: Yamalarin tek baslarina sistem bagarimin etkilemesi.

Siralama Yama Bagsarim (%)
1 Burun 434
2 sag goz 45.9
3 Sol goz 47.1
4 Kaglar aras: 48.9
5 Gozler 53.2
6 Sol ag1z kosesi 57.5
7 Sag agiz kosesi 63.9
8 Agiz 72.5
9 Ag1z ve Burun 74.3
10 Yiiz 84.7

basariminin iyilestirebilecegine karar verilmistir. ~ Yapilan deneyler sonucunda

yamalarin bagsarimlarinin grafiksel ifadesi Sekil 4.7°de gosterilmistir.

90
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Kaslar aras! Sol agiz kdsesi Agiz Sa Goz
Sol goz Gozler Saf afjiz kosesi  Adiz ve Burun Burun

o
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Sekil 4.7: Yamalarin tek baglarina sistem bagarimina etkisini gosteren grafik.

4.3.4 Oznitelik Vektorlerinin Birlestirilmesi

Yiiz ifadelerinin taninmasi i¢in art arda uygulanan yontemlerden ilki olan YZM ile

gelen tek bir yiiz goriintiisiinden gercel ve sanal bilesenlere sahip bir¢ok goriintii elde
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edilmektedir. Daha sonra YEO yo6ntemi ile her goriintiiniin gercel ve sanal bilesenleri
birlestirilip EXOR islemi ile ikili goriintiiler elde edilmekte ve bu ikili goriintiilerdeki
gozek degerlerinin komsulart da dahil edilerek yeni gozek degerlerine sahip goriintiiler
elde edilir. Daha sonra yama i¢in iiretilen yeni goriintiilere olusturulma siralarina gore
GZM yontemi uygulanarak moment degerleri iiretilir. Bu momentler her yama icin
uygulanma sirasina gore pes pese eklenmektedir. Daha sonra yamalara ait moment

degerli vektorler eklenmektedir. Bu ekleme islemindeki sira ise su sekildedir:

1. Sol goz

2. Sag g6z

3. Gozler

4. Kaglar arasi

5. Burun

6. Sol agiz kosesi
7. Sag agiz kosesi
8. Agiz

9. Agiz ve burun

10. Yiiz

4.4 Oznitelik Vektoriiniin Smiflandirilmas1 Icin Gerekli Smiflandiricinin

Secilmesi

Oznitelik vektorleri iiretildikten sonra sistemin basarimimin test edilebilmesi
siniflandirma yapilarak 6l¢iilmektedir. Siniflandirma islemi icin iki tiir sinifflandirma
yontemi secilmistir.  Denetimli 0grenme algoritmalarinda sik¢a bagvurulan bu
yontemlerden birisi K en yakin komsuluk yontemi, digeri de Destek vektor makineleri

kiitiiphanesidir.
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4.4.1 K en yakin komsuluk

K en yakin komguluk algoritmasi siklikla bagvurulan en basit yontemlerden birisidir.
Bu yontemdeki en 6nemli parametre k£ degeridir. Yiiksek k degerleri aykirt noktalara
kars1 daha dayanikli oldugu bilinmektedir. Dolayisiyla, bu parametrenin belirlenmesi

icin yapilan testler Cizelge 4.12°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.12: k-EK yontemindeki k parametresinin belirlenmesi.

K Degeri Basarim %

1 31.5
3 41

5 49.5
7 54.7
9 59

11 61.5
13 63.6
15 63.3
17 66.7
19 66.4
21 67

23 64.2
25 63.3

4.4.2 Destek vektor makineleri kiitiiphanesi

Destek Vektor Makineleri Kiitiiphanesi yontemi, ¢ok sinif bilgisi iceren orneklerin
siniflandirilmasi probleminde sikc¢a kullanilmaktadir. Bu ¢alismada 7 adet simif bilgisi
bulundugu i¢cin DVMK yontemine bagvurulmustur. Bu yontemde kullanilan 4 adet
cekirdek tipi vardir ve bu cekirdeklerden birinin se¢ilmesi gerekmektedir. Bu nedenle
tim cekirdeklerin kullanilmasi ile sistem basarimi test edilmistir. Cizelge 4.13 den
de goriilecegi gibi en yiiksek basarim, lineer cekirdek kullanilmasiyla elde edilmistir;
dolayisiyla bu calismada Destek vektor makinesi kiitiiphanesinde lineer cekirdek

kullanilmagtir.

Destek vektor makineleri kiitiiphanesi siniflandiricisinin kullanilmasi ile elde edilen
basarimlar daha yiiksek oldugu ic¢in yapilan testlere DVMK kullanilarak devam

edilmistir.
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Cizelge 4.13: DVMK’da kullanilan tiim ¢ekirdeklerin kullanilmasi ile sistem
bagariminin test edilmesi.

Cekirdek Tip1 Basarim %
Lineer Cekirdek 90.34
Polinom Cekirdek 83.8
Radyal Temel Fonksiyonlar1 Cekirdekleri 75.5
Sigmoid Cekirdekleri 66.1

Bu tez calismasinda yiiz ifadelerinin taninmas: i¢in ilk olarak GZM daha sonra
GZM’nin bagarimim artirmak icin YZM ve son olarak YEO yontemi sisteme
eklenmistir.  Sekil 4.8 3 farkli yontemin birlikte kullanilmasi sonucu 6znitelik
vektoriiniin iiretilmesini ifade eden sistemin genel gosterimini ifade etmektedir. Bu

yontemlerin sistem basarimina etkisi de Cizelge 4.14’de gosterilmistir.

Yamalarin DVMKile

Belirlenmesi Siniflandirma

Sekil 4.8: 3 farkli yontemin birlikte kullanilmasi sonucu Oznitelik vektoriiniin
tiretilmesini ifade eden sistemin genel gosterimi.

Cizelge 4.14: 3 yontemin sistem bagarimina etkisi.

Yontem Bagarim %
GZM 81.3
GZM + YZM 85.9

GZM + YZM + YEO 90.34

3 yontemin pes pese kullanilmasiyla daha ytiksek basarim elde edildigi i¢in 3 yontemli
kaskat yap1 kullanilmigtir. Sistemin bu bilgiler 1s1g1ndaki bir kisinin tiim goriintiilerinin
disarida birakilmasi ile yapilan capraz dogrulama islemi ile birlikte genel tanima
performans1 %90.34 olarak hesaplanmistir. Her ifade i¢in taninma oranii iceren

karisim matrisi Cizelge 4.15°de gosterilmektedir. Yontemin bagsarimi ile ayni veri
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Cizelge 4.15: Her ifade icin taninma oranini iceren karigim matrisi.

Q
% E ) 4 b <
= e £ £ £ £
& g S 5 = = >
N o >80 N = 0 g
Kizginlik 39 0 2 0 1 3 0
Kiigiimseme 1 17 0 0 0 0 0
Igrenme 1 0 57 1 0 0 0
Korku 2 0 1 18 2 2 0
Mutluluk 0 0 0 1 68 0 0
Uzgiinliik 6 1 0 2 1 18 0
Sasirma 1 1 1 1 0 1 78

tabanini kullanan diger yontemlerde elde edilen bagarimlarin kargilagtirilmasini iceren

tablo Cizelge 4.16’da gosterilmektedir.

Cizelge 4.16: Literatiirdeki diger yontemlerde elde edilen sonuglar.

Yontem Simiflandirici Basarim %
UKF 89.4
CAPP DVM(Lineer) 70.1
DVM(Lineer) 89.3
YYSO DVM(RTF) 89.3
DVM(Polinomsal) 81.7
Gabor DVM(Lineer) 91.8
YiO DVM(Polinomsal) 82.4
BOW DVM(Lineer) 95.9
NYZM DVM(RTF) 96.2
YZM+YEO+GZM DVM(Lineer) 90.34

Cizelge 4.16’dan da anlagildig1 lizere Onerilen yontem ile en yiiksek bagsarima
ulagilamamustir, ancak yonteme ilaveler yapilmasi halinde sistem basarimi yiikselmesi

beklenmektedir.
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5. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu calismada, yiiz ifadelerinin taninmasi problemine 3 farkli yontemden olusan
basamakali bir yap1 uygulanmis olup basarli sonuglar1 iiretilebildigi gosterilmistir.
Yiiz tanimada oldukg¢a basarili sonuglar iireten Yerel Zernike Momentleri (YZM)
yontemi, tek bagma Yiiz Ifadelerinin Tanmmasi (YIT) problemine uygulandignda
cok basarili olmayan ancak umut verici sonuglar iiretilmistir.  Dolayisyla, bu
calismada Yerel Zernike Momentleri, Yerel EXOR Ornekleri (YEO) ve Global
Zernike Momentleri(GZM) yontemlerinin pes pese uygulanmasiyla yeni bir yaklagim

Onerilmistir.

Bu caigsmada, tiim yiiz goriintiisiine bahsedilen yontemlerin direk olarak uygulanmasi
yerine ifadelerin olugmasi sirasinda degisim gosteren bolgeler belirlenmis ve o bolgeler
yziiden kesilerek 9 adet yama belirlenmistir. Bu yamalar; sol goz, sag goz, kaslar
arasi, gozler, burun, sol agiz kosesi, sag agiz kosesi, agiz, agiz ve burun seklidedir.
Bu yamalarin yaninda onuncu yama olarak da kesilmis yiliz goriintiisii kullanilmistir.

Kesilen bu yamalarda yapilan en 6nemli 6n islem yamalarin hepsinin hizalanmasidir.

Her bir yama iizerindeilk olarak YZM yontemi uygulanmaktadir. YZM yontemi ard
arda iki kere uygulanmis ve verilen bir goriintiiden moment derecesine bagl olarak
cesitli sayida goriintiiler elde edilmigtir. Yontemin 2 kere art arda uygulanmasi,
birinci doniisiimle goriintiide 1s1ktan bagimsiz yerel 6zelliklerin elde edilmesini, ikinci
doniisiimle de sekil istatistiklerinin belirlenmesini saglamaktadir. Bu ¢alismada,
verilen bir girig goriintiisiin icin 2 katmanli YZM’nin uygulanmast sonucunda 36
adet goriintii goriintii iiretilmektedir. Bu iglem her yama i¢in tekrarlandiginda bir yiiz
goriintiisii icin toplamda 360 adet goriintii elde edilmistir. Bu 360 goriintii gercel ve

sanal bilesenlerden meydana gelmektedir.

Gercel ve sanal bilesenlerden meydana gelen goriintiiler iizerine Yerel EXOR
Ornekleri (YEO) yontemi uygulanmistir. Bu yontem sayesinde her goriintiiniin gercel
ve sanal bilesenleri kullanilarak yeni bir faz goriintiisii elde edilmistir. Calismadaki

diger bir asama ise bu faz goriintiili goriintiiler iizerinde nicemleme igleminin
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yapilmasidir. Nicemleme islemi icin bir a¢1 degeri ve komsuluk yakinlik degeri
belirlenir ve bu parametrelere gore nicemleme yapilir.  A¢1 degeri olarak 90°
belirlenirse, 0° — 90° arast 0,90° — 180° aras1 1, 180° — 270° ars1 2, 270° — 360°
arasi ise 3 olarak nicemlenmektedir. Nicemlenmis yeni goriintii komsuluk derecesine
gore EXOR isleminden gecirilerek ikili goriintii ve bu komsuluk derecesine gore de

onluk sayilara ¢evrilen yeni bir goriintii elde edilmsitir.

Calismadaki son basamak ise YEO yeonteminden gelen goriintii iizerine Global
Zernike Momentleri yonteminin uygulanmasidir. Burada moment derecesine bagl
olarak her yama goriintiisii icin complex degerli sayilar iiretili. ~ Yamalarin
tamamina yontemin uygulanamsi ile giriste verilen yiiz goriintiisiine dair bir 6znitelik
vektorii belirlenmis olur. Calismadaki en son asama bu Oznitelik vektorlerinin
siniflandirilmasidir.  Smiflandirma islemi icin Destek Vektor Makinesi Kiitiiphanesi
yontemi kullanilmistir. DVMK ¢oklu siniflandirma islemine olanak taniyan denetimli
0grenme metodunu kullanan bir yedntemdir. Calismada CK+ veri tabani kullanilmistir.
CK+ veri taban1 7 adet ifade simifindaki goriintiilerden olugsmaktadir. Bu smiflar;
mutluluk, kizginlik, igrenme, kiiclimseme, iizgiinliik, sasirma ve korku siniflaridir.
Veri tabaninda 118 kisiye ait 327 ifade goriintii dizisi icermektedir. Bu goriintii
dizisindeki en son goriintii ifadenin en belirgin oldugu goriintii kullanilarak tanima
islemi gerceklestirilmigtir. bir kiginin tiim goriintiilerinin disarida birakilmasi sonucu

yapilan capaz dogrulama ile sistemin genel basaris1 %90.34 olarak hesaplanmustir.

Gelecekte planlanan ¢alismalar arasinda goriintii dizisindeki ifadelerin en belirgin
oldugu son goriintiiniin yerine sondaki bir ka¢ goriintii ve bu goriintiiler arasindaki
farkin kodlanmas1 ile Oznitelik vektoriintin gelistirilmesi ile daha bagarili bir
sistem tasarlanmas1 bulunmaktadir.  Ayrica bagka smiflandirma yontemleri ile
sistemin basarimi test edilerek siniflandirma sonuglarinin birlestirilmesi ile yeni bir

siniflandirma yontemi denenecektir.

Bu calismada histogram hesaplama iglemine bagvurulmamigstir. Dolayisiyla gelecek
caligmalar arasinda histogram hesab1 yapilarak yeni bir Oznitelik vektoriiniin

tammlanmasi icin calismalar planlanmaktadir. Uretilen yeni 6znitelik vektorleri
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tizerinde boyut azaltim yontemleri kullanilarak da sistemin performansinin artmasi

beklenmektedir.
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