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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

YEREL IKiLi ORUNTULER VE GRi DUZEYI ESDIiZIMLILIK
MATRISI TEMELLI YUZ TANIMA SiSTEMi

YOUSEF MUSTAFA ABDALLA ELSHAWESH

KASTAMONU UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

MALZEME BiLiMi VE MUHENDISLiGi ANA BIiLiM DALI
DANISMAN: DR. OGR. UYESi YASEMIN GULTEPE

Biyometrik, insanlarn fizyolojik, davranigsal ve biyolojik 6zelliklerine gore tanimlamadir.
Biyometrik iki kategoriye ayrilabilir: fizyolojik biyometrik ve davranissal biyometrik.
Fizyolojik biyometrikler yiiz, iris, parmak izi parmak damarlari, el geometrisi vb gibi bireyi
fizyolojik ya da biyolojik Ozellikleriyle tamimaya yaran &zelliklerdir. Davranigsal
biyometrikler ise el yazisi, imza veya ses tonu gibi zamanla bireye has boyutlar kazanan ve bu
sekilde bireyi tanimaya yarayan ozelliklerdir. Bu tez galismasinda yerel ikili druntilere, gri
diizeyi ve es dizimlilik matrisine dayanan bir kesikli dalgacik doniisiimii sunulmaktadir. Yz
veri kiimeleri i¢in yeni bir yaklasimi temsil etmektedir. Onerilen yiiz tanima sistemi farkli
kullanim amaglar1 gozetilerek tasarlanmistir. Yiiz egitim verilerinin sikigtirilmasi igin dalgacik
doniigiimii kullanilmigtir, daha sonra yiiz goriintiilerinden esdizimlilik matrisine dayali yerel
ikili oriintiiler kullanarak 6zniteliklerin ¢ikarimi yapilmustir. Onerilen metodun performans
degerlendirmesi, ORL veritabanlar1 {izerinde yapilmistir. Tez c¢alismasinda, yiiz tanima
sistemlerinde Onislem asamasindaki sonuglarin iyilestirilmesi tizerinde biiylik etkisinin oldugu
gosterilmistir.

ANAHTAR KELIMELER:Yiiz tanima, Lokal ikili Ornek, Gri Diizey Es Olusum Matrisi,
Dalgacik Doniigtimii

Aralik 2020, 53 Sayfa



ABSTRACT

MSC THESIS

FACE RECOGNITION SYSTEM BASED ON LOCAL BINARY
PATTERN AND GRAY LEVEL CO-OCCURRENCE MATRIX

YOUSEF MUSTAFA ABDALLA ELSHAWESH

KASTAMONU UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

DEPARTMENT OF MATERIALS SCIENCE AND ENGINEERING
SUPERVISOR: ASSIST. PROF. DR. YASEMIN GULTEPE

Biometrics is defining people according to their physiological, behavioral and biological
characteristics. Biometrics can be divided into two categories: physiological biometric and
behavioral biometric. Physiological biometrics are features such as face, iris, fingerprint finger
vessels, hand geometry, etc. that help identify the individual with their physiological or
biological features. Behavioral biometrics, on the other hand, are features such as handwriting,
signature, or tone of voice that gain individual dimensions over time and thus help to recognize
the individual. In this thesis, a discrete wavelet transform is presented based on local binary
patterns, gray level and co-sequencing matrix. It represents a new approach to face datasets.
The proposed face recognition system has been designed by considering different usage
purposes. Wavelet transform was used to compress face training data, then extraction of
features from face images using local binary patterns based on collocation matrix.
Performance evaluation of the proposed method has been made on ORL databases. In the
thesis study, it has been shown that face recognition systems have a great effect on the
improvement of the results in the preprocessing stage.

KEYWORDS:Face recognition, Local Binary Pattern, Gray Level Co-occurrence
Matrix, Wavelet Transform

December 2020, 53 Page
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1. GIRIS

Yiiz tanima, bilgisayar tabanli sistemlerin en 6nemli sorunlarindan biridir. Literatirde
batiincul, yerel veya hibrit yontemler gibi yiiz tanima i¢in kullanilan ¢esitli yontemler
sunulmustur. Bir insan1 yiiziinden tanimlamak insanlar i¢in kolaydir. Bir makine igin
de ayn1 m1? sorusunu akillara getirmektedir. Son yillarda bu, bir¢ok aragtirma projesi
icin yUz tanima sorununu tanimlar. YUz, biyometrik bir veri olarak kabul edilebilir ve
kisinin ne olduguna bagli olarak tanimlanmasina izin veren bir veridir. Fizyolojik veya
davranigsal ozellikler, fizyolojik biyometrik indeksler dogustan gelen biyolojik /
kimyasal Ozelliklerdir. Ayrica biyometrik indeksler davranislari 6grenilmis veya

kazanilmis davranislarla iligkilidir.

Biyometrik veriler, kisilerin glivenli bir sekilde tanimlanmasi ve dogrulanmasi i¢in
gerekli veriler haline gelmistir. Biyometrik verilere dayali tanimlama yontemleri veya
kimlik dogrulamasi, sifre veya kisisel kimlik numarasi (PIN) tabanli yontemlere gore

bazi avantajlar sunar.

Ik olarak, biyometrik veriler bireysel verilerdir. Bu veriler, yetkili kullanic1 disinda
bir kisi tarafindan kullanilabilir veya yasal dig1 kullanilabilir. kincisi, biyometrik
veriler gok pratiktir, ¢iinkii giyilecek veya ezberlenecek hicbir sey yoktur. Uglinciisi,
biyometrik teknolojiler surekli azalan bir maliyetle gittikce daha hassas hale
gelmektedir. Biyometrik elemanlar arasindaki yiiz verileri ve konusma, hem fizyolojik
hem de davranigsal kategorilerine dahildir. Bu, diger seylerin yani sira, yiiz
biyometrisinin bir kisi hakkinda bir¢ok bilgiden yararlanmamiza izin verdigi anlamina
gelmektedir. Giinliilk yasamda, yiiz muhtemelen insanlar tarafindan baskalarini
tanimak i¢in en ¢ok kullanilan biyometrik 6zelliktir, yiiziin diger biyometriklere gore

biiyiik avantajlar1 vardir. Clnki dogal ve elde edilmesi kolay bir veridir.

1.1 Tarihge

Otomatik yiiz tanima nispeten yeni bir kavramdir. ilk yar1 otomatik yiiz tanima sistemi
1960’larda gelistirildi ve yoneticinin fotograftaki gozleri, kulaklari, burnu ve agzi

bulmasini ve hesaplanan mesafeleri ve oranlar1 daha sonra temel very ile karsilastirilan
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ortak bir referans noktasina yakalamasini gerektirdi. 1970’lerde Lesk vd. tarafindan
taninmay1 otomatiklestirmek icin sa¢ rengi ve dudak kalinligi gibi 21 adet belirli
ozellikler kullanmislardir (Lesk vd., 1971). Bu ilk iki ¢c6zimle ilgili sorun, él¢timlerin
ve yerlerin elle (manuel) olarak hesaplanmasidir. 1988’de Kirby ve Sirovich tarafindan
standart bir lineer cebir teknigi olan Ana Bilesen Analizi (PCA) uygulanmistir (Lu ve
Zhang, 2016). Bu, hizalanmis ve standartlastirilmis bir goriintiiyii diizgiin ve dogru bir
sekilde kodlamak icin en az yiiz degerin gerekli oldugunu gosterdigi i¢in dnemli bir
adimdir. Turk ve Pentland tarafindan Onyizler (Eigenfaces) ile PCA algoritmasi
kullanildiginda artik hatanin goriintiideki bir yiizli, gercek zamanli olarak yiiz
tanimaya izin veren bir kesfi tespit etmek i¢in kullanilabilecegini kesfetmislerdir (Turk
ve Pentland, 1991). Her ne kadar yaklasim ¢evresel faktorlerle sinirli olsa da, otomatik
yiiz tanima teknolojilerinin gelistirilmesinde 6nemli bir ilgi yaratmistir. Bu yaklagim,
Ocak 2001’de ABD SUPER BOWL futbol sampiyonasinda gézetim goriintiileri
yakalanarak test edilmistir ve daha sonra dijital bir veri tabani ile karsilagtirilmistir

(Wiskott vd., 1997). Bugiin yiiz tanima gesitli alanlarda kullanilmaktadir.

1.2 Uygulama Alanlari

Guvenlik alani, ana uygulama alani1 olmaya devam etmektedir. Bu alanda, tanimlama
ve kimlik dogrulama i¢in tanima yiizleri gereklidir. Bu kullanima iyi bir 6rnek, yolcu
kontrolunt otomatiklestirmenin tanindig1 Frankfurt (Almanya) havaalanidir. Sehirler
tarafindan yOnetilen harici kamera sistemleri tarafindan g¢ekilen videolarin analizi
baska bir ornektir, bir siipheli tanimlanabilir. Reklam ajanslari, goriintiilenen igerige
uyum saglayan insanlarin yiizlerinin taninmasi sayesinde cekici reklam panolar

gelistiriyor.

Google ve Facebook, fotograf veritabanlarindaki kisileri tanimlamak igin algoritmalar
uyguladi. Ekim 2013’te Facebook, teknoloji elestirisini takiben Avrupa’da yiiz
tanimay1 terk etmistir. Fotograflarda insanlarin yiizlerini tespit etmek yasaktir, bu
gizliliklerini tehlikeye atar. Amerika Birlesik Devletleri’nde bu teknoloji gelismeye
devam ediyor, hatta devlet kurumlar1 (FBI) veya 6zel sirketler tarafindan kullaniliyor.

Brezilya’da polis 2014 Diinya Kupasi’na kendi yollariyla hazirlandi: Saniyede 400

13



goriintii ¢ekebilen bir kamera ile donatilmis gozliikler kullandilar ve 13 milyon

fotograflik dijital bir veri tabani ile karsilastirdilar.

Yiz tamimadaki yenilik, U¢ boyutlu (3B) tip yeni kameralarin kullanilmaya
baglanilmasidir. Bu kameralar klasik kameralardan daha iyi performans

gostermektedir. Ciinkii her yiiziin ti¢ boyutlu goriintiistinii alirlar.

1.3 YUz Tanimada Kullanilan Yontemler

Pek ¢ok goriinti isleme yontemi olmasina (Matoug ve Giiltepe, 2020) ragmen Sadece
bazilar1 yiiz tanima problemini ¢Ozebilir. Yiiz tanima i¢in kullanilan yontemler

asagidaki gibi siniflandirilabilir:

i. Bitinsel Yontemler

ii. Yerel Yontemler

iii. Hibrit yontemler

1.3.1 Bitinsel Yontemler

Bircok genel yliz tanima algoritmasi Onerilmistir. Bunlar arasinda yliz tanima
arastirma alanin iizerinde c¢ok biiyiik etkisi olan iki algoritma vardir ve sayisiz

calismaya ilham vermislerdir. Bunlar 6zyizler ve Fisher yuzler (fisherfaces).

1.3.2 Yerel Yontemler

Yerel yiiz bolgelerine dayanan yiiz tanima, 6nemli bir ilgi odagi olmustur. Cunku yerel
ozelliklerin yliz ifadesi, aydinlatma ve okliizyonlarin varyasyonlarina daha dayanikli
olduguna inanilmaktadir. Yerel bolgeleri kullanan yaklasimlar géze ¢arpan bolgeleri

kullanir veya sadece yliz goriintiistinii dikdortgen bloklara ayirir.
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1.3.3 Hibrit Yontemler

Hibrit yontemler, iki veya daha fazla yiiz tanima yaklagimini igeren yontemlerdir.
Tekil yaklasimlar yiliz tanima sorununa yeterli c¢oziim saglayamadigindan,
arastirmacilar tanima performansini iyilestirmek icin bir veya daha fazla farkl 6zellik

kullanilarak ¢ikarilan kiiresel ve yerel bilgileri birlestirme egilimi gostermistir.
1.3.4 Temel Bilesenler Analizi (PCA)

Temel bilesen analizi (PCA) ¢ok degiskenli bir istatistiksel tekniktir. Amaci, daha az
sayida anlamli olas1 lineer kombinasyonlara (“ana bilesenler”) yaklagilarak kapsamli
kayitlar yapilandirmak, ¢esitli istatistiksel degiskenler ile basitlestirmek ve
aciklamaktir. Ozellikle, goriintii islemede, ana bilesen analizine Karhunen-Loéve
doniistimii de denir. Bunlar, resmi benzerlige sahip oldugu ve faktorlerin ¢ikarilmasi
igin bir yaklasim yontemi olarak kullanilabilecekleri faktdr analizinden ayirt
edilmelidir. (Iki yontem arasindaki fark madde faktdr analizinde agiklanmustir).
Ornegin, PCA nin ¢esitli genellemeleri vardir. Temel Egriler, Temel Yiizeyler veya
cekirdek PCA. Veri sunumu ve boyut azaltimmin bir Ornegi, Sekil 1.1°de

gosterilmektedir.

! -‘| “ll

u o

5 L

Y

Sekil 1.1 Boyut kiigiiltme i¢in PCA (sag) ve veri Sunumu (sol)

15



1.4 Problemler

Yiizlerin taninmast sorunu su sekilde formiile edilebilir: Bir yiiziin bir veya birkag
gorlintiisii verildiginde, gorev bir kisinin kimligini bulmak ve yiiziinii bir veri

tabaninda saklanan yiiz gériintiilerinin tamamu ile karsilagtirmaktir.

Genel olarak, bir Yz Biyometri sistemi iki modiilden olusur: Ylzlerin segmentasyon
modiilii (yiiziin tespiti veya yeri) ve iic asamada gerceklesen bir tanima modiilii:

Normallestirme veya 6n islem, yiiz 6zelliklerinin ¢ikarilmasi, siniflandirilmasidir.

T& i B;E}LEH Zablonu DB ve
afliimiaimna s a4 - 2
= Favdatmsk
{izatlile Cilcarma Ayestm
DB deli
s Dahili Yeniden -
Fameara "1‘“_’? I‘?EE“ 1Bovutlandirma Cizzi Kenar E-ablc?fnla.
Goriats Genigligi Tslem Haritalama Eslestirmek
FHEL 5 2
iz Bolzesi Sagimi Uygnlamada
1 zorintilendi

Sekil 1.2 Bir yiiz tanima sisteminin genel semasi

Yiiz tanima bir¢ok zorluk yaratir ¢linkii yiizler 3B deforme olabilir nesnelerdir. Bu
calismadaki kendimizi, kisitlanmamig ortamlarda (video gozetimi baglami) iki boyutlu
(2B) bir yiiz goriintiisiiniin taninmastyla sinirlandirtyoruz. Bu tiir sistemler asagidaki

sorunlarin iistesinden gelebilmelidir.

Bu tez ¢alismasinda, ozelliklerin ¢ikarilmast igin Yerel Ikili Oriintii (LBP), Gri
Seviyede Es-Olusum Matrisi (GLCM) ve Gabor Filtre gibi bazi1 yontemler
kullanilacak, LBP gibi GLCM gibi bu yontemlerden ikisini de oznitelik ¢ikarma
islemini giigclendirmek i¢in birlestirebiliriz. Yiiz goriintiileri, 6zellikleri ¢ikarilmadan
once gelistirilebilir, bu gelistirme, goriintiileri Cift Dalgacik Doniisiimii (DWT) ve
bazi filtreleme teknikleri gibi farkli teknikler kullanarak on isleme tabi tutularak

gergeklestirilebilir.
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Onerilen yontem, karsilastirmali yiiz veri kiimeleri, ORL veri kiimesi kullamlarak
analiz edilmistir. Onerilen yontem ayrica kapali yiizlere uygulanacak, kapali yiizlerin
taninmasi zor ve Ozellikleri yanlis ¢ikarilmis ve bu yiiz tanima sistemleri i¢in biiyiik
bir zorluk teskil etmektedir. Bu nedenle kapali parcayr ¢ikarmak icin bazi filtreler

uygulanmistir. Orijinal gérintinin kalan kismi tanima islemi igin kullanilmistir.

Bu tezde, onisleme, Ozellik ¢ikarma ve siniflandirma olmak {izere li¢ ana asama
bulunmaktadir. On isleme i¢in Dalgacik Déniisiimii (WT), Gauss Diisiik Gegis Filtresi
(GLPF) ve Gaussian Farki1 (DoG), 6zellik ¢ikarma ve Oklid icin LBP, GLCM ve Gabor

filtresi, siniflandirma i¢in Uzaklik ve Kosiniis Siniflandirma Mesafesi kullanilmistir.
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2. LITERATUR TARAMASI

Yz tanima i¢in ayrimci sozliik 6grenimi ve seyrek gosterim yontemleri kullanilabilir.
Lu ve Zhang (2016) ¢alismasinda ifade analizi i¢in Gabor 6znitelikleri kullanilmistir.
Ayrica, Ozelliklerin ¢ikarilmasi igin yerel ikili model kullanmiglardir (Lu ve Zhang,
2016). Yiiz tanima, goriintii isleme alanindaki en 6nemli uygulamalardan biri olarak
diistiniilebilir (Zhao vd., 2003). Ancak, aydinlatma ve poz degismez tanima hala agik
problemlerdir. Yiiz goriintiileri genellikle kontrolsiiz bir ortamda alinir, bazen bakis
acist ve aydinlatmada degisiklikler olabilir; bu nedenle, bu iki faktoriin tanima
sisteminin verimliligi Gzerinde 6nemli bir rolii bulunmaktadir. Elastik demet grafik
eslestirme gibi 6zellik tabanli yontemler, aydinlatma ve bakis acis1 gibi birgok faktore
kars1 oldukca basarilidir. Bununla birlikte, 6zellik ¢ikarmaya kars1 asir1 duyarliliklari
ve cikarilan Ozelliklerin Olglmii onlart giivenli kilmaktadir (Wiskott vd.,1997;
Georghiades vd., 2001; Zhao vd., 2003). Sonug olarak, literatlirde goriiniise dayali

yontemler ¢ogunluktadir.

Varyasyonlar altinda yiiz tanimanin kilometre taslarindan biri, Fisher ylzler teknigi
olarak ifade edilebilir. Kisiler arasi varyansin optimal olarak biiyiik oldugu, kisiler
arasi varyans etkin olarak kiiclik oldugu bir altuzay olusturmak i¢in dogrusal ayirma
analizi (LDA) kullanilmistir (Belhumeur vd., 1997). Teknigin PCA ile ayni ana
dezavantaji, veri uzaymnm Oklid diisiincesidir. Veri noktalar1 dogrusal olmayan bir
altuzay tizerinde oldugunda, bu yontem genellikle ¢ok modlu olarak dagitilmis yiiz

goriintiilerinde dogrudur (Turk ve Pentland, 1991).

Yang ve Zhang tarafindan Gabor 6zelligine dayanan seyrek gosterim algoritmast ileri
stirilmiistiir. Yontemlerinde, Seyrek Temsil Tabanli Siiflandirma (SRC) ve Gabor
ozellikleri birlestirilir ve bu teknik kullanilarak insan yiizii tanima oranim gelistirdiler

ve hesaplama karmagikligini azalttilar (Yang ve Zhang, 2010).

Kim ve Kittler tarafindan bir kiiresel donisiim yerine yerel lineer doniisiimlerin
kullanilmasi agisinda bir yontem onerilmistir (Kim ve Kittler, 2005). Yontem, farkli
poz siniflart i¢in farkli haritalama fonksiyonlarini igermektedir. Bir prob goruntisu

incelendiginde, pozu yumusak bir kiimelenme ile belirlenir. Poz kiimelerinin sayisina
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karar vermek, tim kiimeleme algoritmalarinda oldugu gibi zor bir istir. Ayrica, Kritik
varyasyonlarda yeni pozlar ele alinamaz. Yan vd. ¢alismasinda multimodal ylz
goriintiilerinin altinda yatan dogrusal olmayan yaklasik (manifoldu) belirlemek igin
giris alaninin komsu yapisin1 kullanmislardir (Yan vd., 2005). Bir temel kimeyi
hesaplamak igin Laplacian yiizler olarak adlandirilan Yerellik Koruma Projeksiyonlari
(LPP) uygulanmustir. Farkli pozlar, yiiz ifadeleri ve aydinlatma kosullarina sahip yiiz
goriintiileri incelenmistir ve yiiz tanima performanslarinin Fisher yiizler veya 6nyizler
kullanma yontemlerine gore daha yiiksek oldugu gosterilmistir. Poz varyasyonu
goriise dayali 6zyiiz kullanilarak ¢alisilmistir (Pentland vd., 1994). Her goriniim igin
Ozyiizler hesaplanmig ve standart bir alt boyutlu alt uzaya ayri1 doniisiimler olarak
uygulanmistir. Ayrica, 6zellik temelli bir planin dahil edildigi 6z ozellikler de
tanitilmistir. Gross vd. g¢alismasinda pozlarin altuzaymmi tanimlamak i¢in 6z 1s1k
alanlar1 teknigi kullanilmistir. Yaygin olmayan pozlar bu teknikle kullanilarak

performans arttirilabilir (Gross vd., 2002).

Kodlayici katsayilarm bir siniflandiricisini egiterek ayirt edici Sozliik Ogrenme (DL)
yontemi, doku siniflandirmasi ve basamak tanima i¢in dogrulanmaktadir (Mairal vd.
2008).

Zhou ve Chellappa tarafindan, genellestirilmis fotometrik stereo ve 6z 151k alani
kavramin1 aydinlatma degisikliklerine kars1 duyarsiz olan genel bir yontem olusturmak
i¢in birlestirilmistir (Zhou ve Chellappa, 2003). Ayrica daha yuksek performansa sahip
yeni pozlar tammmlamak igin 3B degisebilir (morphable) yliz modellerini
kullanmiglardir. 3B pozlanabilir modeller i¢in yeni pozlar ve aydinlatma kosullari
olusturma yetenegi olaganiistidiir (Georghiades vd., 2001; Blanz ve Vetter, 2003;
Blanz vd., 2004; Zhang ve Samaras, 2006). Bununla birlikte, 2B goruntulerden 3B
modeller Gretmenin veya 3B modellere erismek igin lazer tarayicilart kullanmanin

hesaplama maliyeti ile birlikte tanima sisteminin verimliligini de azaltir.

Shashua ve Riklin-Raviv tarafindan aydinlatma varyansi incelenmistir (Shashua ve
Riklin-Raviv, 2001). Boliim imajin, 1518a duyarsiz kimlik imzasi olarak onermislerdir.
Prob goriintiisii beklenmedik bir golgeye sahip oldugunda yaklasim iyi ¢alismaz;

ancak galeri goriintiilerinden farkli aydinlatmali prob goriintiilerini taniyabilir. Teknik,
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konu i¢in yalnizca bir galeri gorintisu gerektirir. Teknik, golge problemini ¢ozmek
icin albedo (bir yiizeyin giines enerjisini ne kadar iyi yansittigini gésteren boyutsuz,
birimsiz bir niceliktir) ve normal yiizey tizerinde ek kisitlamalar getirmistir (Zhou ve
Chellappa, 2003). Georghiades vd. g¢alismasinda bir aydinlatma konisi modeli
onerilmistir (Georghiades vd., 2001). Bir nesnenin sabit bir pozda ancak tiim
aydinlatma kosullart altinda bir dizi konveks koni tanimlamaktadir. Poz
varyasyonlariyla basa ¢ikmak icin 6rneklenen her bakis acisi i¢in farkli aydinlatma
kosullar1 tanimlamislardir. Lambert yansimasi genellikle 1518in bir nesne tarafindan
yansimasint i¢in kullanilirken, herhangi bir dalganin yansimasini belirtmek igin

kullanilabilir (Ramamoorthi, 2002; Basri ve Jacobs, 2003).

Zhang ve Samaras, yalnizca bir egitim goriintiisii gerektiren ve 3B sekil Kuresel
harmonik yaklasimdan yararlanilmis ve iyi tanima sonuglari temsil edilmistir (Zhang
ve Samaras, 2006). Poz degismezligi elde etmek igin bir 3B degistirilebilir modeli

tasarladilar ve bunun 2B gorintilerden 3B yiiz modelleri olusturulmasini gerektiriyor.

YUz tanima igin isbirlik¢i sunum yapmak i¢in orijinal ve simetrik yliz egitimi
orneklerini kullandilar (Xu vd., 2013). Yz ifadeleri, aydinlatma ve pozlar gibi farkli
durumlarda yiizlerin gerilme temsilini kullanarak dogrusal olmayan bir altuzay
yaklagiminda goriintii temeli yapmak i¢in n mod tensor Tekil Deger Ayrisimi (SVD)
kullanilabilir (Vasilescu ve Terzopoulos, 2003). Bu yaklasim, her egitim kimligi i¢in
farkli varyasyonlar altinda birkag goriintii gerektirir. Wang vd. caligmasinda dogrusal
olmayan altuzay analizi i¢in manifold varsayimi onerilmistir (Wang vd., 2008). Her
kimlik i¢in bir galeri manifoldu veritabaninda saklanir. Birka¢ yeni poz igeren bir test
kimliginin tanimlanmas1 gerektiginde, dnce prob manifoldu olusturulur, daha sonra
manifold mesafesinin manifolda kullanilmasi kimliginin tanimlanmasina yardime1
olabilir. Ana dezavantaji, test kisisinin ¢oklu goriintiileri i¢in gereksinimdir. Ortogonal
faktorleri ayristirmak i¢in kullanilabilecek bilinear iiretken modeller tarafindan 6nemli
bir fikir ortaya koymuslardir (Tenenbaum ve Freeman, 2000). Giris alan1 ve alt boyutlu
altuzay arasinda ayrilabilir bir ¢ift dogrusal haritalama tanimladilar. Eslemelerin tiim
parametreleri belirlendikten sonra, kimlik ve poz bilgileri agik¢a ayrilabilir. Teknigin
tanima ve sentezleme yetenekleri analiz edilmis ve sonuglar cesaret vericidir. Shin vd.

calismasinda aydinlatma degismezligi igin benzer bir ger¢eve kullanilarak analiz
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edilmistir (Shin vd., 2008). Ayrica simetrik bilinear modelde gerekli olan matris
tersinin (stesinden gelmek igin bir st regresyon teknigi Onermislerdir. Poz
varyasyonlarinin istesinden gelmek i¢in modifiye edilmis asimetrik bir model
getirmislerdir. Pozlama alaninin ayriklastirma ¢oziiniirliigli performansi etkileyen en

onemli faktdrlerden biridir (Prince vd., 2008).

Elgammal ve Lee, tiretken modellerin dogrusal olmayanlarint dahil etmisler, bilineer
modelle birlikte dogrusal olmayan bir sema tavsiye ederek klasik Uretken modellerin
dogrusallik kisitlamasin1 kaldirmaya c¢aligmislardir (Elgammal ve Lee, 2004).

Boylelikle tanima problemi i¢in saglam bir yontem sunulmustur.

Hatalarin genellikle standart (piksel) temeline gore seyrek oldugu gerceginden
yararlanarak, tikanma ve yolsuzluktan kaynaklanan hatalar tek tip olarak ele alabilir.
Seyrek temsil teorisi, tanima algoritmasinin ne kadar tikaniklig1 kaldirabilecegini ve
tikanmaya kars1 saglamlig1 en iist diizeye ¢ikarmak i¢in egitim goriintiilerinin nasil

secilecegini tahmin etmeye yardimert olur (Wright vd., 2008).
2.1 PCA ile Yiiz Tanmima

Yiiz tanima ve PCA yoOntemiyle ilgili bir¢ok arastirma olmasina ragmen, PCA
yontemini kullanarak yiiz tanima ile ilgili siirli arastirmalar bulunmaktadir.
Calisgmanin bu boliimiinde, PCA kullanarak yiiz tanimaya odaklanan bazi 6nemli

arastirmalardan bahsedilmistir.

Zhou vd. galismasinda, PCA goruntu rekonstriiksiyonuna ve LDA’ya dayanarak yiiz
tanimalarini incelemislerdir. Yiiz tanima igin PCA ve Dogrusal Diskriminant Analizi
(LDA) kullamlmustir. Ureten matris olarak 6zellik ¢ikarimi igin i¢ simif kovaryans
matrisini ve elde edilen her bir kisiden eugenvektorleri kullanmasi Onerilmis ve
sonrasinda yeniden yapilandirilmis goriintiiler elde edilmistir. Onerilen yontem ORL

yiiz veritabani tizerinde basarili bir bi¢imde uygulanmistir (Zhou vd., 2013).

Wang vd. ¢alismasinda yeni genellestirilmis PCA tabanli yiiz tanima algoritmasi
onerilmistir. Algoritmanin aydinlatma saglamligini iyilestirmek i¢in simetrik gortintii

duzeltme (SIC) ve bit duzlemi 6zellik fuzyonu (BPFF) gelistirdiler. Daha sonra yiiz
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tanima elde etmek i¢in genellestirilmis PCA, sanal ylizlere uygulanmistir. Deneysel
sonuglar, yiiz tamima algoritmasina kombine yaklagimin duyarlilik farklarini

azaltmada etkili oldugu gosterilmistir (Wang vd., 2007).

Hsieh ve Tung tarafindan alt oriintii teknigine ve yiiz tanima icin beyazlastirilmis
PCA’ya bagli yeni bir hibrit yaklasim gelistirilmistir. Aragtirmalarinda, yiiz tanima
icin alt-desen teknigini sirasiyla PCA I ve PCA 11 ile birlestirilmistir. Sonuglar alt-
desen tekniginin PCA 1 igin yararli oldugunu, ancak PCA 1I ve PCA igin yararli
olmadigin1 gostermistir. Daha sonra yiiz tanima icin PCA II ve Sp-PCA |
birlestirilmistir. Bu sefer deneylerin sonuglari, dnerilen yaklasimin diger geleneksel

yontemler kullanilarak elde edilenlerden daha karmasik tanima performansi vermistir

(Hsieh ve Tung, 2009).

Luh ve Lin tarafindan PCA’ya dayali yapay bagisiklik aglarinin yardimiyla bir yiz
tanima yontemi Onermistir. Genetik algoritmalar kullanarak bagisiklik aglarin
antikorlart en uygun hale getirilmistir. Calismanin sonuglari, gelistirilen yontemin
aksine, onerilen yontemin daha iyi tanima oranina sahip oldugunu gostermistir (Luh

ve Lin, 2011).

Kusuma ve Chua tarafindan yiiz tanima i¢in goriintii rekombinasyonunun kullanimi
hakkinda bir arastirma onerilmistir. 2B ve 3B yliz tanima yontemlerini goriintiilerdeki
maksimum varyans miktarin1 kullanarak, 2B ve 3B goriintiilerin ayirt edici yiiz
ifadelerinin verilerinin eksen doniisiimiinii bularak birlestirilmistir. Géruntl piksel
rekombinasyonu veya skor seviyesi flizyonuna dayal1 diger yiiz tanima sistemlerinin
kullanilmasinin sonuglari iyi performansi géstermistir. Ayrica yiiz tanima igin goriinti
rekombinasyonunda mod hizlandirma arasindaki bagimlilik diizeyinde gorintu
Onerilmistir. Yine 2B ve 3B yiiz tanima yontemleri birlestirilmis ve sonuglar bir yil

onceki arastirmalarinda da oldugu gibi faydali olmustur (Kusuma ve Chua, 2011).

Yoo vd. calismasinda genel yiiz tanima sistemi tabanli polinom radyal temel fonksiyon
sinir aglarinin fonksiyonel bilesenlerinden birisi Onerilmistir. Tanimlanan sistem,

Onisleme ve tanima modiiliinden olusmaktadir. PCA-LDA kombine algoritmanin
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PCA, LPP, 2B-PCA ve 2B-LPP gibi diger algoritmalarla karsilastirildiginda verimli
oldugu ortaya konulmustur (Yoo vd., 2013).

Zhang ve Zhou tarafindan goriintiilerin siitun yoniinde ¢alisan etkili yiiz gosterimi ve
tanima i¢in alternatif iki boyutlu PCA (2B-PCA) Onerilmistir. ORL ve istatiksel ylz
veri kiimelerinin alt kiimesi Uzerinde deneysel sonuclar, yontemlerinin 2B-PCA ile
ayni veya daha yiiksek tanima dogrulugunu elde ettigini gostermistir (Zhang ve Zhou,
2005).

Tan ve Chen tarafindan yiiz tanima igin uyarlayici (adaptif) agirlikli alt model PCA
incelenmistir. Onerilen yontem, dogrudan gériintiiniin orijinal tiim deseninden ayrilan
gOruntindn alt deseni iizerinde ¢alismaktadir. Ayrica 6nerilen yontem, her bir parganin
katkilarini uyarlamali olarak hesaplayabilir ve daha sonra, sistemin hem ifade hem de
aydinlatma varyasyonlar1 i¢in saglamligini gelistirmek i¢in bunlar1 bir siiflandirma
gorevine vermektedir. Uygulanan ii¢ standart yiizey veritabani tizerindeki deneyler,

yontemlerinin rekabetgi oldugunu gostermektedir (Tan ve Chen, 2005).

Yiz tanima i¢in ¢ok dogrusal komsu koruyucu ¢ikinti kullanilmaktadir. Al-Shiha
tarafindan yiiz tanima igin projeksiyonu koruyan yeni bir denetimli ve denetimsiz ¢ok
dogrusal komsuluk yontemi Onerilmistir. TensOr boslugunun sirasini kullanan
yontemle elde edilen alt uzaylarin sayisi belirlenmektedir. Arastirmada varsayilan
yontemin performanst ORL, AR ve Yiiz Tanima Teknolojisi (FERET) yuz
veritabanlar1 kullanilarak analiz edilmistir. Calismanin sonuglari, MNPP’nin hata
orani agisindan standart yaklagimlardan daha iyi performans elde edildigini

gostermistir (Al-Shiha, 2014).

Degisken aydinlatma kosullari altinda yiiz tanima i¢in frekans alan1 dogrusal olmayan
bir korelasyon teknigi kullanilabilir. Bu teknik, en iyi (optimum) c¢ikint1 yapan bir
goriintii korelasyon filtresi ile optimum yeniden yapilandirilmig bir goriintii korelasyon
filtresi arasindaki faz korelasyonuna dayanmaktadir. Performanstaki iyilesme, goriintii
piksellerinin noktasal dogrusalliklarindan yararlanarak elde edilir. Ayrica, korelasyon
tepe noktasim en ist diizeye cikarirken korelasyon diizlemindeki enerjiyi en aza

indirgeyerek daha fazla optimizasyona yol agmaktadir. Banerjee ve Datta tarafindan
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Onerilen sema ile standart yiiz veri tabanlari kullanilarak analiz edilir, performansin
diger standart kisitsiz korelasyon filtreleriyle karsilastirnldiginda 1iyilestigi
gosterilmistir (Banerjee ve Datta, 2014).

Givens vd. tarafindan yiiz tanima igin biyometrik performans degerlendirmesini
istatistiksel yontemler kullanarak incelemistir. Istatistiksel akil yiiriitme agirlikl
olarak tanima algoritmalarinin tasariminda uygulanmaktadir. Yaklagimlardan biri
0zdesligi arastirir, 6znelerin 6zelliklerinin nasil karsilastirildigini yorumlar. Baska bir
yaklasim, bazi zorlu yiiz veri kiimelerinin genellestirilmis dogrusal karistk model
analizi ile agiklanmaktadir. Cok degiskenli istatistikler, boyut kiigiiltme, siniflandirma
vb. alanlardaki bilinen istatistiksel fikirlerden muzdarip yiiz tanima algoritmalarinin

bazilari, bazi benzersiz 6zellikler ve zorluklar sunmaktadir.

Cok olgekli Weber Yerel Tanimlayicilar1 (WLD) ve ¢ok seviyeli bilgi flizyonu
kullanarak yiiz tanima i¢in kullanilabilir Live Yuan, asagidaki dort adimi igeren bir

yontem getirmislerdir (Li ve Yuan, 2013):
1. GOrintl bolumu

2. Ozellik ¢ikarma

3. Ozellikler 6lguimii ve

4. Oylama

Onerilen yontem ve sonuglari, ii¢ popiiler veritabani iizerinde test edilmistir. Lineer
regresyon ve seviye belirleme yontemlerini kullanarak yiiz tanimay1 bitisik okliizyon
ile incelemislerdir. Bolme semasi kullanmadan bitisik okliizyona kars1 yiliz tanima i¢in
yeni bir yontem oOnermislerdir. Bu yontem kullanimi ile okliizyonlarin dogrusal
regresyon tabanli siniflandirma (LRC) yontemi lizerindeki etkisini ortadan kaldirilmak
hedeflenmistir. Yontem ile LRC’den tiiretilen hata goriintiisiiniin tikali bdlgeleri
tanimlamak i¢in orijinal goriintiiden daha iyi bir se¢im oldugunu analiz edilmistir.
Sonuglari, farkli okliizyon tiplerine karsi Onerilen yaklagimin etkinligini

gostermektedir (Luan vd., 2013).
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2.2 Yiz Tanima

Yiiz algilamanin ana noktalarindan biri, yliz goriintiilerinin yerellestirilmesidir. Bunu
bir video girisine uyguladiginda en 6nemli avantaji, Yz goéruntulerinin birden fazla
kare arasinda izlenmesidir; bunun hesaplama zamanini azaltma ve ¢ergeveler arasinda

tek bir yliz goriintiisiiniin kimligini koruma avantajlar1 vardir.

2.3 Yiiz Onisleme

Yiiz 6nisleme adimu, yiiz algilama adiminin ¢iktisini stabilize etmeyi amaglar. BOylece
daha 1yi bir 6zellik ¢ikarma elde edilebilir. Yiiz 6nisleme, uygulamaya bagl olarak,
hizalama (geviri, dondiirme, Ol¢eklendirme), aydinlatma normalizasyonu ve

aydinlatma korelasyonu gibi farkli siiregleri igerir.

2.4 Ozellik Cikarma

Ozellik ¢ikarmanin amact, yiiz goriintiilerinin saglam ve istikrarli bir sekilde ayirt edici
belirli dzellikleri ve kilit noktalarim1 cikarmaktir. Ozellik ¢ikarmada kullamilan

algoritmalar sunlari igerir (Lowe, 2004; Bay vd., 2006; Eleyan ve Demirel, 2007).

2.5 Ozellik Esleme

Son ve gercek tanima islemi 6zellik eslestirme islemidir. Ozellik ¢ikarma adimindan
elde edilen ozellik vektorii, bir veritabaninda 6nceden saklanan yiiz goriintiileri
siiflariyla (bireyler) eslestirilir. Farkli tipte algoritmalar vardir ve bunlar k-En Yakin
Komsudan (k-NN) yapay sinir aglari gibi gelismis algoritmalara kadar farklilik

gosterir.
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3.YUZ TANIMA

3.1 Onisleme Yontemleri

3.1.1 Dalgacik Doniisiimleri

Dalgacik Doniisiimleri, zaman-frekans lokalizasyonuna izin verdikleri igin segilir,

clinkii dalgaciklar goriintiileri hem zaman hem de frekansta ayni anda inceleyebilir,

yani goruntd filtreleme ve goriintii sikistirma igin gesitli dalgacik tabanli yontemlerin

gelistirilmesine rehberlik eden zaman-frekans lokalizasyonudur. Goriintii, diisiik

gecisli filtrelenmis katsayilara ve yiiksek gecisli filtrelenmis katsayilara ayrilir ve bu

filtrelerin her biri, Sekil 3.1°de gosterildigi gibi 2 ile drneklenir (Swarnalatha vd.,

2016).
Iki Boyutlu DWT
Aynistrma Adim Siitunlar
Satwlar [o D 14 2— CA_}'H
—! Lo _D 241
Stiturnlar (h)
L HiD =142} CDj
o T Yatay
’ Stitunlar i)
Satirlar Lo D ~ 14 2 - gDr gt
: - | ifcey
—| _HiD 241 I: ,S’r'fr'f:rnfm' op@
Hi D 14 24— Y
Divagonal
Nerede | 24 1| Ak srnekleme situnlar: esit dizine almnmms siitunlan korumak
1+ 2| Satrlan alt drnekle: esit dizine almms satrlan korumak
Stitiinlar
X X filtresi dle giris satwlarm cevirmek
Satrlar
X | X filtresi ile giris satunlarm ¢evirmek
Baslatma CAg = = aynsmanm baglatimas: igin

Sekil 3.1 ki Boyutlu DWT
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3.1.2 Gauss Diisiik Gegis Filtresi

Gauss Diistik Gegis filtresi veya (Gauss yumusatma, Gauss bulanikligi), goriintiiyii
Gauss isleviyle bulaniklastirmanin bir sonucudur. Literattrde goruntleri filtrelemek

icin yaygin olarak kullanilmaktadir.

0.7
0.15 -
=
o 0.1
v
0.05 -
0
2 <R
-"‘;f_‘-;-':-_' 2
0 2 ﬂ
¥ Py K

Sekil 3.2 Gaussian Low-Pass Filter

Gauss yumusatma, farkli dlgeklerdeki goriintii yapilarini gelistirmek icin bilgisayar
gorme algoritmalarinda 6n isleme asamasi olarak da kullanilir. Gauss bulanikligi
uygulamak, goriintiiniin yliksek frekansli bilesenlerini azaltma etkisine sahiptir. Gauss

fonksiyonunun iki boyutta denklemi, Denklem 3.1°de verilmistir.

_x24y?

202 (1)

G(x,y) =

1
2mo?
3.1.3 Gauss’larin Farki

Gauss’larin farki (DoG), bulanik bir goriintiiyii ayn1 goriintiiniin daha az bulanik olan
bir versiyonundan ¢ikarmanin sonucudur. Bulanik goriintiiler, orijinal gri tonlamali
goriintlinlin farkli standart sapmalara sahip Gauss ¢ekirdegi ile evrilmesinden elde

edilebilir. Bir gorintiyii Gauss c¢ekirdegi kullanarak bulaniklagtirmak, yiiksek
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frekansli uzamsal bilgileri kaldirir. Bulanik bir gorlintiiyii digerinden c¢ikarmak,
yalnizca iki bulamik goriintiideki en yiiksek frekanslardan ikisi arasindaki aralikta
bulunan uzamsal bilgileri korur. Boylece Gauss’larin farki bir bant gegiren filtre olarak

diistiniilebilir (Davidson ve Abramowitz, 2006).

Iki boyutlu durum igin I gérintiisiniin DoG’a fonksiyon, Denklem 3.2°de verilmistir.

_x24y? 1
e 202 — ]+«
2mo? 2nK202

Fo,Ko(x,y) =1 e~ (2+y*)/(2K*0?) )
3.2 Ozellik Cikarma Yontemleri

3.2.1 Gri Seviye Es Olusum Matrisini Kullanarak Ozellik Cikarma

Bu tezde, 0Ozellik c¢ikarma i¢in Gri Seviye Es-Olusum Matrisini (GLCM)
kullanilmistir. GLCM’de, 6zellik ¢ikarma i¢in birgok yon bulunmaktadir. Ayrica,

pikseller arasindaki mesafe de onemlidir.

Sekil 3.3’de bu ofsetler dizisi tarafindan tanimlanan piksellerin uzaysal iliskileri

gosterilmistir. Burada D, ilgilenilen pikselden uzaklig1 temsil etmektedir.

1357 [-D-0] 107 [-D0] 45" [-0 0]
90° 4 g
135° T
v A 45° /
\a\j 21 7
1 a .
» 0O flgi Piksel — . - | 0" [00]

Sekil 3.3 Gri seviye es matris sunumu

Bu tezde,=,0=0°,45° 90 ° ve 135 °igin de D = 1, 2 ve 3 kullanimistir. Yani dort
birlikte-olusum matrisi vardir. Her durumda GLCM’ye gore, istatistiksel 6zelligin
davranmisin1 karakterize eden basarili bir ortak olusum matrisi en iyi senaryo
hesaplanmistir. Kullanilan &zellikler sunlardir: Agisal ikinci moment, kontrast,

korelasyonlar, farklilik, entropi, homojenlik, maksimum olasilik ve ortalama. Bu
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Ozellikler sirasiyla asagida verilen Denklem 3.3, 3.4, 3.5, 3.6, 3.7, 3.8, 3.9 ve 3.10 ‘da

gosterilmistir:

1. Acisal Ikinci An:

fi = ZiZj p(x,y)? 3)
2. Kontrast:
fa=ZiZi = )N?p(xy) (4)
3. Korelasyon:
(i=tx) G—Hy)P(X,Y)
fo= 5%, (5)
4. Farklilik:
fa =22l —jlp(xy) (6)
5. Entropi:
_v.v. (_ P&y
fs = 53 (o) (7)
6. Homojenite:
_ p(x.y)
fo= 2% (B2 )
7. Maksimum Olasilik
p(x.y)
f7 =max(=77) (9)
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8. Ortalama

2p(xy)
fo=2027 (10)
Burada x ve y, pikselin koordinatlaridir. p(x, y), ¢ikti gri seviyesi birlikte olugma
matrisinin yogunlugudur. i ve j, goriintiiniin satir ve stitun uzunluklaridir (Haralick
vd., 1973).

3.2.2 Yerel ikili Oriintiileri Kullanarak Ozellik Cikarma

Lokal ikili oriinti yontemi, doku analizine en giiglii yaklasim olarak kabul edilir ve
baslangigta 3 x 3 kare operatdr olarak onerilmistir (Ojala vd., 2002). Bu yontemin
caligmasi, 8 mahalle piksellerinin merkezi piksel ile karsilastirildigr isleme benzer.
Sekiz komsu piksel merkezi pikselin degerinden biiyiik veya ona esitse, bunlarin yerini
1 alir; aksi takdirde degerleri sifira ayarlanir. Son olarak, merkezi pikselin yerine
agirlikli ikili komsu piksellerin toplami gelir ve 3 x 3 penceresi bir sonraki piksele
gecer. Bu degerlerin bir histogramini olusturarak, goériiniim dokusu i¢in bir tanimlayict
elde edilir. Denklem 4.1°de, her pikseldeki yerel ikili modelin kompozisyon iliskisini

aciklanmistir:

LBPP,R(x,y) = Zg;(l)s(gp - gc)zp (11)

Burada, 1 isaretini ve sirasiyla komsu ve merkezi piksellerin gri seviye degerini
gosterir. 2P, LBP yonteminin farkli oranlara sahip dokularin kullanimini igermesi

nedeniyle her komsu i¢in gerekli bir faktordiir.

Orijinal LBP operat6ri, Sekil 3.4’de gosterildigi gibi merkez pikseli kullanarak 3 x 3
mahalledeki piksellerin eslestirilmesiyle 8 bitlik bir ikili say1 tiretir (Pietikdinen vd.,
2011).
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Sekil 3.4 Sirkdiler (8, 2) cevre

Operator daha sonra dairesel mahalleler ve bilinear enterpolasyon kullanarak farkli
mahalle boyutlarin1 ele alacak sekilde genisletildi (Ojala vd., 2002). Bdyle bir
mabhalleyi tanimlamak icin Onerilen gosterim (P, R)“dir; burada P, daire zerindeki
ornekleme noktalarinin sayisi ve R ise dairenin yarigapidir. Sekil 3.5°de, drnekleme
noktalarinin bir (8,2) mahalledeki yeri gosterilmistir. Tamsay1 olmayan koordinatlarin
degerleri, bilinear enterpolasyon kullanilarak hesaplanir. LBP operatdriiniin bir diger

uzantisi, tek tip kaliplarin kullanilmasidir (Pietikdinen vd., 2011).

_‘\.\
20)(21)
5@ 86
12 13
Alt Resim
11010011 =
(hl)(l)(l)_, 11101001 el i
1 1 11110100 3-: |
1 0 0 10100111 ERTE Ju_I:I:‘];;;:;;;]:iuhu““

(00111101)5>(61)y
LEP Endalcsi

Sekil 3.5 Yerel ikili ériinti Mimarisi
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LBP operatorii igin su gosterim kullanilir: LBP_ (P, R) * (u * 2); burada alt simge, bir
(P, R) mahallesinde operatOriin kullanimin1 ve iist simge u2 ise tekdize kaliplarin
kullanimini gosterir. Ayrica kalan tim kaliplar, tek bir etiketle kategorilere

ayirilmaktadir.

Bu histogram, kenarlar, lekeler ve diizlestirilmis alanlar gibi yerel mikro kaliplarin
toplam gorintii izerindeki dagilimi hakkinda bilgi saglar. Etkili ylz temsili mekansal
bilgilerin korunmasim da gerektirir. Bu amagla, goriintii R 0, R 1, ..., R_ (m-1)
alanlarina ayrilmistir (Pietikdinen vd., 2011). Dolayisiyla 6zellik vektoriiniin uzunlugu
B =mB_r’dir. Burada m alan sayisidir ve LBP histogram boyutudur. Cok sayida kiigiik
alan, uzun bellek vektorleri ve yavas siniflandirma ile sonuglanan uzun 6zellik
vektorleri verirken, biytk alanlar daha uzamsal bilgi kaybina neden olur. Sekil 3.6°de
mevcut ¢alismada kullanilanan benzer bir say1 olarak 49 pencereye boéliinmiis, 6nceden
islenmis bir yiiz maskesi goriintiisiiniin bir 6rnegini gosterilmektedir (Pietikdinen vd.,

2011).

Sekil 3.6 49 Pencereye Béliinen Onisleme Yiiz Maskesi Goriintiisii Ornegi

Tez ¢alismasinda ayrica 6zellik ¢ikarimi i¢in Ayrik Kosiniis Dontisiimii (DCT), Ayrik
Dalgacik Doniistimii (DWT) ve Gabor filtre bankasi kullanilmistir.

3.2.3 Gabor Filtresi Kullanarak Ozellik Cikarma

Gabor filtresi, ozellikle goriintii tanimada goriintii islemede ¢ok yardimci bir aractir.

Mekansal alanda iki boyutlu bir Gabor filtresi, Denklem 3.12’de verilmis gibi
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tanimlanan karmasik bir sintizoidal diizlem dalgas1 tarafindan modiile edilen bir Gauss
cekirdek fonksiyonudur:

fZ < x2 +y2y2

G(x,y) = T[—ynexp 207 )exp(janx' + 0

x' = xcos@ + ysinf (12)
y' = xsinf + ycos6

Burada; f, siniizoidin frekansini temsil eder. Normal bir Gabor fonksiyonunun paralel
seritlerine yonlendirilmesidir. Faz ofseti, o Gauss zarfinin standart sapmasidir ve vy,

Gabor islevi i¢in eliptik destektir.

Frekans veya dalga boyu fonksiyonun seritlerin genisligini yonetir ve frekansi
arttirarak seritler incelir. Yon, Gabor zarfinin doniisiinli yonetir, en boy orani, islevin
yiiksekligini kontrol eder, ¢ok biiylik en boy orani i¢in, zarf bir pikselin yiliksekligine
yaklasir ve ¢ok kiiclik bir en boy orani i¢in yiikseklik goriintlii boyunca uzanir. Bant
genisligi Gabor zarfinin toplam boyutunu kontrol eder, biiyiik bir bant genisligi i¢in

zarf artar ve daha fazla serit elde edilir.

Sekil 3.7, Sekil 3.8, Sekil 3.9, Sekil 3.10 ve Sekil 3.11°de, bir Gabor’un islevi iin bazt

parametrelerin degistirilmesinin etkisini gostermektedir.

Sekil 3.7 Farkli dalgaboyu degerleri (Sol: 25, Sag: 50)
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Sekil 3.8 Frakli oryantasyon (Sol: 0, Sag: 45)

Sekil 3.9 Faz kaymasi degerlerini degistirme (Sol: 180, Sag: 90)

Sekil 3.10 En boy orani ¢ok biiyiik (sol) ve ¢ok kiiciik (sag)
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Sekil 3.11 Farkli bant genisligi degerleri (Sol: biiyiik, Sag: kiigiik)

Gabor filtrelerin rotasyona, 6l¢ege ve ¢eviriye degismezligi gibi bir¢ok avantaj1 vardir.
Ayrica aydinlatma degisikligi gibi goriintiilerdeki bozulmalara kars1 dayaniklidir ve
ozellikle doku gosterimi ve ayrimciligi i¢in uygun olduklari saptanmistir (Kamarainen
vd., 2006; Meshgini vd., 2013).

Farkli frekanslara ve yonlere sahip bir dizi Gabor filtresi, bir gériintiiden ¢ok sayida
ozellik ¢ikarmak icin kullamilabilir. Ozellikle doku analizi ve segmentasyonu igin
Ozellik ¢ikarmada ©Onemlidir. Yonlendirmeyi degistirerek, belirli bir yonde
yonlendirilmis doku aranabilir. Gauss zarfinin standart sapmasini degistirerek, analiz
edilen gorintl bolgesinin tabanini veya boyutunu desteklemektedir (Haghighat vd.,
2013).

3.3 Simiflandirma

Tez calismasinda, Oklid Uzaklig1, Kosiniis Mesafesi, Dogrusal Diskriminant Analizi,
Kuadratik Diskriminant Analizi, Ogrenme Vektorii Nicemleme ve Destek Vektor
Makinalart gibi siniflandirma icin kullanilabilecek ¢ok sayida siniflandiric1 olmasina
ragmen, smiflandiricilar olarak Oklid mesafesi ve Kosinls Mesafesi segilerek

kullanilmistir (Dixon ve Brereton, 2009).
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3.3.1 Oklid Uzakhg

Oklid Minimum Mesafe smiflandiricis;, kolayca tasarlanabilen en popiiler

smiflandiricilardan biri olarak diisiiniilebilir (Nicolini, 2013).

Kartezyen koordinatlarda, eger i = (i1, iz, ..., in) Ve j = (j1, j2, ..., jn) OKlid n uzayinda
iki nokta ise, i’den Oklid mesafesi (d) j’ye veya j’den i’ye aralarindaki en diiz ¢izginin

uzunlugudur ve Pisagor formiilityle Denklem 3.13’de verilmistir:

d(i,)) =y (i —Jj1)? + (i = j2)* +eo + (i — jn)? = 2o (ke = Ji)? (13)

Eger iki nokta birbirine yakinsa, kii¢iik bir mesafeye sahip olacaklar ve iki nokta ¢ok
uzaksa, biiyiikk bir mesafeye sahip olacaklar. Bu mesafeyi birini digerinden ¢ikararak

elde edebiliriz.

Oklid n uzayindaki bir noktanin konumu, 6klid vektérii olarak tanimlanmaktadir. Bir
vektoriin - uzunlugu, koordinatlarinin karelerin toplaminin  karekokii  olarak
hesaplanmaktadir. Bir vektoriin her koordinatinin, sonun ve baslangicinin
koordinatlar1 arasindaki fark oldugunu sdylersek, segmentin uzunlugu i¢in noktalar
arasindaki oklid mesafesi formiil elde edilir. Denklem 3.14’de vektoriin uzunlugu

formiili verilmistir:

|| = /i +i2+...+i2 =VI.T (14)

Burada denklem, nokta ¢carpimi igermektedir.

Oklid mesafesi benzer vektorlerin nasil oldugunu kontrol etmek icin kullanilir, eger
iki 0rnek arasindaki mesafe yeterince diisiikse, muhtemelen ayni seyi agiklarlar, veri
kiimesinden iki Ornek alinz ve karsilik gelen Ozellikler arasindaki farki
hesaplayabiliriz, esik kullanabiliriz yeterince benzer olup olmadiklarma karar

verilmektedir.
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3.3.2 Kosinis Mesafesi

Kosinus Mesafesi, iki vektor arasindaki benzerligi, aralarindaki agiy1 6lgerek 6lgmenin
bir yoludur. Dolayisiyla, yonelimi biiyiikliik olarak degildir. Ayni1 yonlendirmeye
sahip iki vektor arasindaki agi, 0°’dir ve taban tabana zit olan vektorler igin
biiyiikliiklerinden bagimsiz olarak 90°’dir. Kosiniis mesafesi dzellikle pozitif boslukta
kullanilir. Kosints mesafesi herhangi bir boyut i¢in gegerlidir ve en yaygin olarak

yiiksek boyutlu pozitif alanlarda kullanilir.

Iki sifir olmayan vektor arasindaki ac¢inin kosiniisii Oklid nokta iirtinl, Denklem

3.15’deki formulinden elde edilebilir.

A.B = [|A]l|[B]| cosé (15)

A ve B vektorii verildiginde, aralarindaki a¢inin kosiniisii cos (0), bir nokta iirlinii

kullanilarak ve Denklem 3.16 ve Denklem 3.17°de gosterilmistir.

AB

cos(0) = ian

(16)

Y, AiB;

2 2
,,Z?=1Ai1,2?=13i

cos(@) =

(17)
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4. DENEYSEL SONUC

Tez ¢alismasinda, 0zellik ¢ikarma i¢in LBP ve GLCM kullanilmistir. GLCM’de
ozellik ¢ikarimi i¢in ¢ok fazla yon bulunmaktadir. Ayrica mesafe pikseller igin
onemlidir. Bu tezde GLCM igin d = 3, sirastyla 6 = 0°, 45°, 90° ve 135° sabiti
kullanilmigtir. Yani dort birlikte-olusum matrisi vardir. Her bir bilgisayardaki
GLCM’e gore, istatistiksel 6zelligin davranisini karakterize eden basarili ortak olusum
matrisi en iyi senaryoyu hesaplayacaktir. Ayrica Agisal ikinci Moment, Kontrast,
Korelasyonlar, Benzerlik, Entropi, Homojenlik, Maksimum olasilik, Ortalama

kullanilmistir.

4.1 ORL Yiz Veritabam

ORL (Olivetti Arastirma Laboratuvari) yiiz veritabani 40 farkli kisiden 400 goriintl
igeriyor, 40 farkl kisiden her birinin on farkli gri tonlamal1 goriintiisii bulunmaktadir.
GoOruntiiler farklt zamanlarda g¢ekilmistir ve farkli ifadeler (agik veya kapali gozler,
giillimsiiyor veya gililimsemiyor) ve yliz detaylar1 (gozliiklii veya gozliiksiiz) gibi
farkl1 varyasyonlar1 vardir. Gortintiiler yiiziin 20 dereceye kadar egilmesi ve donmesi
icin bir toleransla ¢gekilmistir (Xu vd., 2013). ORL veritabanindan baz1 yiiz goriintiileri
Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

Sekil 4.1 ORL Veritabani
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4.2 Yale Yiiz Veritabam

Yale yiiz veri tabani 15 benzersiz kisiden 165 goriintii igerir ve her insanin farkli
kosullar altinda 11 goriintiisii vardir: normal, hiizlinlii, uykulu, merkez 151k, sag 151k
vb. Poz, aydinlatma ve ifade gesitlerini igermektedir (Xu vd., 2013). Sekil 4.2’de Yale

yiiz veritabani 6rnekleri gosterilmektedir.

Sekil 4.2 Yale Yiiz Veritabam

4.3 AR Yiiz Veritabani

AR veritabani, bir¢ok yiiz tanima kagidinda kullanilir. Farkli yiiz ifadeleri, aydinlatma
kosullar1 ve okliizyonlar gibi yiizlerin 26 6nden goriiniisii mevcuttur. Ornek olarak;
giillimseme, ofke, ¢iglik, sol 151k, sag 151k yaniyor, tiim yan 1siklar yaniyor, gilines
gozIlugii takiyor, giines gozliigl takiyor ve sol 151k yaniyor, giines gozliigii takiyor ve
sag 151k yaniyor, esarp takiyor, esarp takiyor ve sol 151k yaniyor, esarp takiyor ve sag
151k yaniyor. 120 bireyin goriintiileri iki seansta yakalandi ve her seans 26 renkli
goruntt iceriyordu (Martinez, 1998). Sekil 4.3’de, AR veri kiimesinden bazi

goruntileri gosterilmistir.
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Sekil 4.3 AR Yiiz Veritabani

Tez calismasinda, ORL veri kiimesini kullanmistir. Bu bélimde, MATLAB 2015b

kullanilarak simiilasyondan elde edilen bazi sonuglar gosterilmistir.

Tanima sistemi ii¢c asamadan olusmaktadir. ilk asama, Onisleme Asamasidir. Bu
asamada Cift Dalgacik Doniisiimii (DWT) ve Gauss Diisiik Gegis Filtresi (GLPF)
kullanmistir ve Gaussianlarin (DoG) farki da test edilmistir. Ozellik Cikarma Asamasi
olan ikinci asamada, GLCM ile LBP kullanmistir ve Gabor Filtresi tum bu algoritmalar
icin ayr1 ayr1 kullanilmistir. Son asama ise siniflandirma asamasinda, siniflandiricilar
olarak Oklid mesafesinin yan1 sira kosiniis mesafesi kullanilmigtir. ORL ve YALE veri

setlerinden 6rnekler ile test edilmistir.

4.4 ORL Veritabani

ORL veri kimesi kullanarak elde edilen deneysel sonuglar, ilk olarak Onisleme
asamasinin dogrulugu nasil gelistirdigini ve ikinci olarak isi bagarabilecek giiglii bir
ticlincili yontem iiretmek icin iki 6zellik ¢ikarma yonteminin nasil birlestirebilecegini

gostermektedir.

4.4.1 Deneysel Sonug

Bu boéliimde, bes farkli 6zellik ¢ikarma yontemi ile ayri ayr1 incelenmistir.

1. LBP ve GLCM ile dalgacik doniigiimii
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2. LBP ve GLCM

3. LBP ile dalgacik doniigiimii

4. Dalgacik doniigiimii ile GLCM
5. Sadece GLCM

[lk olarak, 6n isleme asamas1 icin DWT kullanild1. Sonra &zellik ¢ikarimi icin LBP ve
GLCM kullanildi. Deneysel sonuglar, Tablo 4.1 ve Sekil 4.4’de gosterildigi gibi

dogrulugu artirmak i¢in 6n igleme asamasinin gerekli oldugunu géstermektedir.

Tablo 4.1 LBP ve GLCM ile dalgacik doniistimii sonuglari

40,277 36,666 38,416
53,437 45 49,375
58,214 48,928 54,071
65,833 55,833 61,583

67,5 57 63,03
71,25 56,875 66,75
73,333 64,666 69,333
76,25 70 72,125

82,5 67,5 74,25

Sekilde 4.4°de, grafiksel sonuglar gosterilmistir.

100
20
&0
40
20

En Iyi Sormg En kétii sonug Ortalama

M Efitim1.Test? M Egitim2.Test? 0 Efitim3,Test7 M EZitim4,Testd [ Efitim3, Test3

W Efitim 6. Test4 MEZitim7.Test3 WEEitimE Testl MEZitim 9 Test]

Sekil 4.4 LBP ve GLCM ile dalgacik doniigiimii sonuclart
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Deney 2°de, 6zellik ¢ikarma, LBP ve GLCM i¢in ayr1 ayr1 iki yontem kullanildi, daha
sonra bu iki yontemden elde edilen iki 6zellik vektorii normallestirildi ve birlestirildi.
Boylelikle egitim ve test igin kullanilan daha uzun bir 6zellik vektorl retildi.
Sonuglar, Tablo 4.2 ve Sekil 4.5’de gosterildigi gibi, iki yontemin kaynagmasinin

dogrulugu artirmaya yardimci olabilecegini gostermistir.

Tablo 4.2 LBP ve GLCM sonuglar1

_ Bgitim 1, Test9 5275 42062 4740

53,75 44,062 49,156

61,785 55,357 58,071
66 25 53,333 60,5
55 63,9

72 5 58,125 65,75

74,166 62,5 70,083
78 75 70 715
70 75,75

Sekil 4.5°de, grafiksel sonuglar gosterilmistir.

En Tyi Sonug En kitii sonug Ortalama

M EEitim].Test? M Efitim2 Tect® O EEitim3 Test7 M EEitim4, Test& W EEitim 3 Test3

W Efitim 6. Test4 MEEitim7.Test3 WEEZitimE Testl MEZitimd Testl

Sekil 4.5 LBP ve GLCM sonuglari

Deney 3’te 6n isleme icin dalgacik donilisimii ve ozelliklerin ¢ikarilmasi igin LBP
kullanild1. Sekil 4.6°de, ORL veri kiimesi kullanilarak elde edilen tiim sonuglari
gosterilmektedir. ORL veri kiimesi kullanilarak yapilan diger deneylerin sonuglari,
Tablo 4.3’te 6zetlenmektedir.
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Tablo 4.3 LBP ile dalgacik doniisiimii Sonuglart

49,444 41,111 45,555
72,812 55,937 64,312
78,821 67,5 73,821
82,916 70,416 78,125
87,5 80,5 83,75
90,625 81,875 87,375
92,5 86,666 90,333
96,25 81,25 91,25
97,5 85 92

Sekil 4.6°da, grafiksel sonuglar gosterilmistir.

100
90
80
70
&0
50
40
30
20
10

En Iyi Sonug En kiitii sonug

W Egitim 6, Test4 MEEitim7.Test3 MEEitimE Test? MESitim? Testl

Ortalama

M Efitim1Test? M Egitim2 Test® 0 Efitim3,Test7 M EZitim4, Testé W Efitim3, Test 3

Sekil 4.6 LBP ile dalgacik doniisiimii sonuglari

Deney 4’te 6n isleme i¢in dalgacik doniisiimii ve Ozelliklerin ¢ikarilmasi i¢in GLCM
kullanilmistir. Sekil 4.7°de ORL veri kiimesi kullanilarak elde edilen tiim sonuglar

gosterilmektedir. ORL veri kiimesi kullanilarak yapilan diger deneylerin sonuglari,

Tablo 4.4°de 6zetlenmektedir.

Tablo 4.4 Dalgacik doniisiimiit GLCM sonuglari

42,5

33,611

37,277

51,25

44,062

48,812

66,428

52,857

57,714
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Tablo 4.4 devami

66,666 56,25 61
68,5 54,5 63,25

71,875 63,75 68,375
77,5 67,5 72,833
77,5 66,25 71,75
77,5 70 74

Sekil 4.7°de, grafiksel sonuglar gosterilmistir.
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Sekil 4.7 Dalgacik doniisiimii GLCM sonuglari

Deney 5’de GLCM, 6zelliklerin ¢ikarilmasi igin kullanilmistir. Sekil 4.8°de, ORL veri
kiimesi kullanilarak elde edilen tiim sonuglar1 gosterilmektedir. ORL veri kiimesi

kullanilarak yapilan diger deneylerin sonuglari, Tablo 4.5’de 6zetlenmektedir.

Tablo 4.5 GLCM sonuglari

42,5 33,611 36,972
52,5 45,937 49,937
66,428 52,5 56,857
66,666 54,166 62,041
70 64 66,55
69,375 56,25 63,812
71,666 61,666 67,5
82,5 67,5 72,75
90 70 74,75
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Sekil 4.8’de, grafik sonuglari1 gosterilmektedir.
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Sekil 4.8 GLCM sonuglari
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5. SONUC

Bilgisayarlarin ve bilgisayar tabanli sistemlerin gelismesi ve bunlara artan talep ile
beraber, her ikisinin de giinliik hayatta kullanimi fazlasiyla artmistir. Bilgisayarlar
giinliik yasantimizi kolaylastirmanin yani sira, aslinda giinden giine hayat tarzimizi da
degistirmektedir. Bilgisayar tabanli sistemlere biiyiik bir talebin s6z konusu oldugu
alanlardan biri giivenlik sistemleri dahilindeki yiiz algilama ve tanima islemleridir.
Goriintli sikistirma ve gorlintii isleme bilgisayar tabanli sistemlerin uzun siiredir
yaygin olarak kullanildig1 bir alandir. Uygulamalarda, basta giivenlik sistemleri olmak
lizere, yliz algilama ve tanimanin ¢ok fazla uygulama sahasi vardir. Biyometrik,
insanlari; fizyolojik, davranmigsal ve biyolojik Ozelliklerine gore tanimlamadir.
Biyometrik iki kategoriye ayrilabilir: Fizyolojik biyometrik ve davranigsal biyometrik.
Fizyolojik biyometrikler yiiz, iris, parmak 1zi0 parmak damarlari, el geometrisi vb gibi
bireyi fizyolojik yada biyolojik 6zellikleriyle tanimaya yaran 6zelliklerdir. Davranigsal
biyometrikler ise el yazisi, imza, veya ses tonu gibi zamanla bireye has boyutlar

kazanan ve bu sekilde bireyi tanimaya yarayan ozelliklerdir.

Hibrit metotlar iki veya daha fazla yiiz tanmima yaklasimini bir araya getiren
metotlardir. Su ana kadar tek basina uygulanan herhangi bir yaklagim tatminkar
¢Oziimler sunamadigi i¢in, bu alanda g¢alisan aragtirmacilar tanima performansini
artirabilmek icin hem yerel hem de global 6znitelik ¢ikarma metotlarin1 bir araya

getirme yoluna gitmislerdir.

Yiiz tanima, goriintli isleme alaninin en 6nemli uygulamasi olarak kabul edilebilir.
Ancak goriintiilerdeki 1siklandirma yani aydinlik ve goriintiiniin hangi pozisyondan
alindig1 halen ¢6ziim bekleyen birer problem olarak varliklarini siirdiirmektedir. Yiiz
goruntaleri genellikle tam olarak kontrol edilemeyen ortamlarda elde edilir, bu da
1siklandirma ve pozisyonlarda farkliliklart ve kaginilmaz olarak tanima programinin
performansinda dalgalanmalar1 netice verir. Isiklandirma, pozisyon, yiiz ifadesi,
nesnelerin birbirine gegmesi gibi sorunlarin tamaminin stesinden gelebilecek
algoritmalarin tasarimi olduk¢a zor goriinmektedir. Goriintiilerdeki varyasyonlari,
yani ufak tefek farkliliklar1 ekarte ederek s6z konusu objelerin degismez temsillerini
elde etme amaghh ¢ok sayida calisma yapilmaktadir. Ancak biitiin bu farklhi
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varyasyonlar1 tek seferde modelleyecek kapsamli bir yaklasimin gelistirilmesi halen
tamamlanmay1 bekleyen bir is olarak goriinmektedir. Elastik grup grafik esleme
(EBGM) gibi 6znitelik ¢ikarma tabanli bazi metotlarin 1siklandirma ve bakis agisi
basta olmak tlizere pek ¢ok faktdre karsi gelecek vaat eden basarilar elde edildigi uzun

zamandir bilinmektedir.

Bu tezde, egitim amagli 6rnek sayisinin ¢ok sinirli olmasi sorununun (zerinden
gelebilecek etkili bir yol ortaya konmustur. Eldeki egitim goriintiileri 6ncelikle tek
seviyeli, 2B DWT uygulanarak bir 6nisleme tabi tutulur, daha sonra LBP ve GLCM
uygulanarak bu goriintiilere ait 6zniteliklerin ¢ikarimi yapilir. Son olarak sonuclar
elde etmek igin, iyi bir siniflandirici uygulanir. Bu tezde ayrica tanima sistemlerinde
Onislem asamasmin sonuglarin iyilestirilmesi iizerinde biiylik bir etkisinin oldugu

gosterilmistir.

47



KAYNAKLAR

Al-Shiha, A. A. M., Woo, W. L., & Dlay, S. S. (2014). Multi-linear neighborhood
preserving projection for face recognition. Pattern Recognition, 47(2), 544-
555.

Banerjee, P. K., & Datta, A. K. (2014). Class specific subspace dependent nonlinear
correlation filtering for illumination tolerant face recognition. Pattern
Recognition Letters, 36, 177-185.

Basri, R., & Jacobs, D. W. (2003). Lambertian reflectance and linear subspaces. |IEEE
transactions on pattern analysis and machine intelligence, 25(2), 218-233.

Bay, H., Tuytelaars, T., & Van Gool, L. (2006). Surf: Speeded up robust features. In
European conference on computer vision (pp. 404-417). Springer, Berlin,
Heidelberg.

Belhumeur, P. N., Hespanha, J. P., & Kriegman, D. J. (1997). Eigenfaces vs.
fisherfaces: Recognition using class specific linear projection. IEEE
Transactions on pattern analysis and machine intelligence, 19(7), 711-720.

Blanz, V., & Vetter, T. (2003). Face recognition based on fitting a 3B morphable
model. IEEE Transactions on pattern analysis and machine intelligence, 25(9),
1063-1074.

Blanz, V., Scherbaum, K., Vetter, T., & Seidel, H. P. (2004). Exchanging faces in
images. In Computer Graphics Forum (Vol. 23, No. 3, pp. 669-676). Oxford,
UK and Boston, USA: Blackwell Publishing, Inc.

Davidson, M. W., & Abramowitz, M. (2006). Molecular expressions microscopy
primer: Digital image processing-difference of gaussians edge enhancement
algorithm. Olympus America Inc., and Florida State University.

Dixon, S. J. & Brereton, R. G. (2009). Comparison of performance of five common
classifiers represented as boundary methods: Euclidean distance to centroids,
linear discriminant analysis, quadratic discriminant analysis, learning vector
quantization and support vector machines, as dependent on data structure.
Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems, 9(1), 1-17.

Eleyan, A., & Demirel, H. (2007). Pca and Ida based neural networks for human face
recognition (Vol. 558). INTECH Open Access Publisher.

Elgammal, A., & Lee, C. S. (2004). Separating style and content on a nonlinear
manifold. In Proceedings of the 2004 IEEE Computer Society Conference on

48



Computer Vision and Pattern Recognition, 2004. CVPR 2004. (Vol. 1, pp. I-
). IEEE.

Georghiades, A. S., Belhumeur, P. N., & Kriegman, D. J. (2001). From few to many:
Illumination cone models for face recognition under variable lighting and pose.
IEEE transactions on pattern analysis and machine intelligence, 23(6), 643-
660.

Givens, G. H., Beveridge, J. R., Phillips, P. J., Draper, B., Lui, Y. M., & Bolme, D.
(2013). Introduction to face recognition and evaluation of algorithm
performance. Computational Statistics & Data Analysis, 67, 236-247.

Goldstein, A. J., Harmon, L. D., & Lesk, A. B. (1971). Identification of human faces.
Proceedings of the IEEE, 59(5), 748-760.

Gonzales, R. C., & Woods, R. E. (2002). Digital image processing. 2 ed. Prentice Hall.

Gross, R., Matthews, 1., & Baker, S. (2002). Eigen light-fields and face recognition
across pose. In Proceedings of Fifth IEEE International Conference on
Automatic Face Gesture Recognition (pp. 3-9). IEEE.

Haghighat, M., Zonouz, S., & Abdel-Mottaleb, M. (2013). Identification using
encrypted biometrics. In International Conference on Computer Analysis of
Images and Patterns (pp. 440-448). Springer, Berlin, Heidelberg.

Haralick, R. M., Shanmugam, K., & Dinstein, I. H. (1973). Textural features for image
classification. IEEE Transactions on systems, man, and cybernetics, (6), 610-
621.

He, X, Yan, S., Hu, Y., Niyogi, P., & Zhang, H. J. (2005). Face recognition using
laplacianfaces. IEEE transactions on pattern analysis and machine
intelligence, 27(3), 328-340.

Hsieh, P. C., & Tung, P. C. (2009). A novel hybrid approach based on sub-pattern
technique and whitened PCA for face recognition. Pattern Recognition, 42(5),
978-984.

Kamarainen, J. K., Kyrki, V., & Kalviainen, H. (2006). Invariance properties of Gabor
filter-based features-overview and applications. IEEE Transactions on image
processing, 15(5), 1088-1099.

Kim, T. K., & Kittler, J. (2005). Locally linear discriminant analysis for multimodally
distributed classes for face recognition with a single model image. IEEE
transactions on pattern analysis and machine intelligence, 27(3), 318-327.

49



Kusuma, G. P., & Chua, C. S. (2011). PCA-based image recombination for multimodal
2B+ 3B face recognition. Image and Vision Computing, 29(5), 306-316.

Li, S., Gong, D., & Yuan, Y. (2013). Face recognition using Weber local descriptors.
Neurocomputing, 122, 272-283.

Lowe, D. G. (2004). Distinctive image features from scale-invariant keypoints.
International journal of computer vision, 60(2), 91-110.

Lu, Z.,, & Zhang, L. (2016). Face recognition algorithm based on discriminative
dictionary learning and sparse representation. Neurocomputing, 174, 749-755.

Luan, X., Fang, B., Liu, L., & Zhou, L. (2013). Face recognition with contiguous
occlusion using linear regression and level set method. Neurocomputing, 122,
386-397.

Luh, G. C., & Lin, C. Y. (2011). PCA based immune networks for human face
recognition. Applied Soft Computing, 11(2), 1743-1752.

Mairal, J., Ponce, J., Sapiro, G., Zisserman, A., & Bach, F. (2008). Supervised
dictionary learning. Advances in neural information processing systems, 21,
1033-1040.

Martinez, A. M. (1998). The AR face database. CVC Technical Report24.

Matough, N.A.A. & Giltepe, Y. (2020). Segmentation of Nuclei using Image
Processing Techniques and Heuristic Algorithm, IJESC, 10(6), 26392-26396.

Meshgini, S., Aghagolzadeh, A., & Seyedarabi, H. (2013). Face recognition using
Gabor-based direct linear discriminant analysis and support vector machine.
Computers & Electrical Engineering, 39(3), 727-745.

Nicolini, C. (Ed.). (2013). From neural networks and biomolecular engineering to
bioelectronics (Vol. 1). Springer Science & Business Media.

Oh, S. K., Yoo, S. H., & Pedrycz, W. (2013). Design of face recognition algorithm
using PCA-LDA combined for hybrid data pre-processing and polynomial-
based RBF neural networks: Design and its application. Expert Systems with
Applications, 40(5), 1451-1466.

Ojala, T., Pietikainen, M., & Maenpaa, T. (2002). Multiresolution gray-scale and
rotation invariant texture classification with local binary patterns. IEEE
Transactions on pattern analysis and machine intelligence, 24(7), 971-987.

50



Pentland, A., Moghaddam, B., & Starner, T. (1994). View-based and modular
eigenspaces for face recognition.

Pietikdinen, M., Hadid, A., Zhao, G., & Ahonen, T. (2011). “Face recognition with
local binary patterns,” Springer Science & Business Media.

Prince, S. J., Elder, J. H., Warrell, J., & Felisberti, F. M. (2008). Tied factor analysis
for face recognition across large pose differences. IEEE Transactions on
pattern analysis and machine intelligence, 30(6), 970-984.

Ramamoorthi, R. (2002). Analytic PCA construction for theoretical analysis of
lighting variability in images of a Lambertian object. IEEE transactions on
pattern analysis and machine intelligence, 24(10), 1322-1333.

Shashua, A., & Riklin-Raviv, T. (2001). The quotient image: Class-based re-rendering
and recognition with varying illuminations. IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence, 23(2), 129-139.

Shin, D., Lee, H. S., & Kim, D. (2008). lllumination-robust face recognition using
ridge regressive bilinear models. Pattern Recognition Letters, 29(1), 49-58.

Swarnalatha, S., Satyanarayana, P., & Babu, B. S. (2016). Wavelet transforms,
contourlet transforms and block matching transforms for denoising of
corrupted images via bi-shrink filter. Indian J. Sci. Technol, 9.

Tan, K., & Chen, S. (2005). Adaptively weighted sub-pattern PCA for face
recognition. Neurocomputing, 64, 505-511.

Tenenbaum, J. B., & Freeman, W. T. (2000). Separating style and content with bilinear
models. Neural computation, 12(6), 1247-1283.

Turk, M. A., & Pentland, A. P. (1991). Face recognition using eigenfaces. In
Proceedings. 1991 IEEE computer society conference on computer vision and
pattern recognition (pp. 586-587). IEEE Computer Society.

Vasilescu, M. A. O., & Terzopoulos, D. (2003). Multilinear subspace analysis of image
ensembles. In 2003 IEEE Computer Society Conference on Computer Vision
and Pattern Recognition, 2003. Proceedings. (\Vol. 2, pp. 11-93). IEEE.

Wang, H., Leng, Y., Wang, Z., & Wu, X. (2007). Application of image correction and
bit-plane fusion in generalized PCA based face recognition. Pattern
Recognition Letters, 28(16), 2352-2358.

Wang, R., Shan, S., Chen, X., & Gao, W. (2008). Manifold-manifold distance with
application to face recognition based on image set. In 2008 IEEE Conference
on Computer Vision and Pattern Recognition (pp. 1-8). IEEE.

51



Wiskott, L., Kriger, N., Kuiger, N., & VVon Der Malsburg, C. (1997). Face recognition
by elastic bunch graph matching. IEEE Transactions on pattern analysis and
machine intelligence, 19(7), 775-779.

Wright, J., Yang, A. Y., Ganesh, A., Sastry, S. S., & Ma, Y. (2008). Robust face
recognition via sparse representation. IEEE transactions on pattern analysis
and machine intelligence, 31(2), 210-227.

Xu, Y., Zhu, X., Li, Z., Liu, G, Lu, Y., & Liu, H. (2013). Using the original and
‘symmetrical face’training samples to perform representation based two-step
face recognition. Pattern Recognition, 46(4), 1151-1158.

Yang, M., & Zhang, L. (2010). Gabor feature based sparse representation for face
recognition with gabor occlusion dictionary. In European conference on
computer vision (pp. 448-461). Springer, Berlin, Heidelberg.

Zhang, D., & Zhou, Z. H. (2005). (2B) 2PCA: Two-directional two-dimensional PCA
for efficient face representation and recognition. Neurocomputing, 69(1-3),
224-231.

Zhang, L., & Samaras, D. (2006). Face recognition from a single training image under
arbitrary unknown lighting using spherical harmonics. IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence, 28(3), 351-363.

Zhao, W., Chellappa, R., Phillips, P. J., & Rosenfeld, A. (2003). Face recognition: A
literature survey. ACM computing surveys (CSUR), 35(4), 399-458.

Zhou, C., Wang, L., Zhang, Q., & Wei, X. (2013). Face recognition based on PCA
image reconstruction and LDA. Optik, 124(22), 5599-5603.

Zhou, S., & Chellappa, R. (2003). Rank constrained recognition under unknown
illuminations. In 2003 IEEE International SOI Conference. Proceedings (Cat.
No. 03CH37443) (pp. 11-18). IEEE.

Zhou, S., & Chellappa, R. (2004). Iluminating light field: Image-based face
recognition across illuminations and poses. In Sixth IEEE International
Conference on Automatic Face and Gesture Recognition, 2004. Proceedings.
(pp- 229-234). IEEE.

52



Adi Soyadi

Dogum Yeri ve Yili
Medeni Hali
Yabanci Dili
E-posta

Egitim Durumu
Lise
Lisans

Mesleki Deneyim
Is Yeri

OZGECMIS

: Yousef Mustafa Abdalla ELSHAWESH
: Misurata, 1973

:Evli

: Ingilizce, Arapga, Tirkce

: yoesf19732@gmail.com

: Miicahit Ali Al-Mangoush Okulu, 1992
- Bani Walid Universitesi, 2003

: Egitim Bakanlig1, 2004

53



mailto:yoesf19732@gmail.com

