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Yakin zamanda, yiiz tamima problemi icin yerel gériiniim
tabanli yontemler sunulmustur. Bu bildiride, farkli boyut
indirme ve normalizasyon ydntemlerinin yerel goriiniim
tabanl yiiz tamima iizerindeki etkilerini analiz ettik. Her
imgeyi esit boyutlu bloklara béldiik. Alti farkli boyut indirme
yontemini bu bloklar iizerine uyguladik ve yerel gorsel
oznitelik vektorlerini olusturduk. Bu yerel ozniteliklerin
tizerine farkli  normalizasyon ydntemlerini  uygulayarak
istklandirma durumundan ve farkll yiiz imgeleri arasindaki
karsithk farklarmmdan kaynaklanan degisiklikleri engellemeye
calistik. Deneysel sonuglar, boyut indirme ve normalizasyon
yontemlerine bagl olarak ii¢ farkll simiflandirict i¢in tanima
oranmindaki artiglart gosteriyor. Bu ¢alismay1 literatiirdeki
calismalardan ayiran temel etkenler, DCT yerine egitilebilir
boyut diigiirme yontemlerini  kullanmamiz ve yeni bir
normalizasyon  yontemi olan blok i¢i normalizasyonu
kullanmamizdir. En iyi sonuglarm elde ettigimiz blok boyutu
16x16, boyut indirme yontemi aPAC ve normalizasyon
yontemi blok i¢ci normalizasyonudur.

Abstract

Local appearance-based methods have been proposed
recently for face recognition. We analyze the effects of
different dimension reduction and normalization methods on
local appearance-based face recognition in this paper. Each
image is divided into equal sized blocks and six different
dimension reduction methods are implemented for each block
separately to create local visual feature vectors. On these
local features, several normalization methods are applied in
an attempt to eliminate the changes in lighting conditions and
contrast differences among blocks of different face images.
The experimental results show the improvements in
recognition rates due to the effects of dimension reduction
and normalization for three different classifiers. Usage of
trainable dimension reduction methods instead of DCT and a
new normalization method in our work (within-block
normalization as referred in this paper) are two factors that
makes difference from previous works in literature. The best
performance is achieved using a block size of 16x16,
performing dimension reduction using approximate pairwise
accuracy criterion (aPAC) and applying within-block mean
and variance normalization.
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1. Giris

Insan bilgisayar arayiizii ve giivenlik uygulamalarindaki
6nemi nedeninyle yiiz tanima problemi, Oriintii tanima
alaninda en fazla 6nem teskil eden problemlerden biri. Alman
Federal polis teskilatinin, Frankfurt Rhein-Main uluslararasi
hava alaninda kullandigi yiiz tanima sistemi giivenlik
uygulamalarina bir 6rnek olarak gosterilebilir. Bu sisteme
dahil olan goéniilliiler sinirdan otomatik gecis izni verilmekte.
Ayrica 2000 yilindaki bagkanlik seciminde, Meksika
hiikiimeti segmen sahtekarligint onlemek igin bir yiiz tanima
sistemi kullandi [1].

Bu alandaki yogun aragtirmalara ragmen, yiiz tanima halen
pratik uygulamalar i¢in zor bir problem. Isiklandirma ve durus
degisiklikleriyle karsilasildig1 agik havada yiizlerin taninmasi
¢oziilememis bir problem olarak karsimiza g¢ikiyor [2]. Bu
zorluklarmn iistesinden gelebilmek i¢in yerel gériinim tabanli
yiiz tanima yontemleri sunulmustur [3]. Yerel goriiniim tabanlt
yiiz tanima sistemleri yiiziin yerel gosterimlerini ve bunlarin
birlesimlerini 6znitelik vektorii olarak kullanir. Bu yontemde
[3], her imge {ist tiste gelmeyecek sekilde bloklara ayrilmis ve
her blok iizerine ayrik kosiniis doniisiimii uygulanarak yerel
Oznitelikler ¢ikarilmustir.

Calismamizda buna benzer bir yontem izledik fakat yerel
gorsel Oznitelik vektorlerinin olusturulmasi igin ayrik kosiniis
donisiimii  yerine bloklar {izerine farkli boyut indirme
tekniklerin uygulayarak oznitelik boyutunu bir imgedeki
piksel sayisina gore ¢cok daha diisiik bir sayiya indirdik. Boyut
indirme yontemleri genel iki baslik altinda incelenebilir:
dogrusal ve dogrusal olmayan. Dogrusal boyut indirme
yontemleri daha smirli olmasma ragmen pek ¢ok avantaji
beraberinde getirir. Egitilmeleri daha kolaydir, eslemleme
vektorleri, 6zgiin eksenlerin dogrusal birlesimleri oldugundan
anlam ifade ederler. Ayrica, dogrusal yontemler hesaplama
yoniinden daha kolaydir.

En iyi bilinen dogrusal eslemlemeler temel bilesenler
analizi (PCA) [5] ve dogrusal ayirtag analizidir (LDA) [5]. Bu
iki yontemin dezavantajlarindan kurtulmak i¢cin PCA ve LDA
tizerinde bazi1 degisiklikler yapilarak yeni yontemler
onerilmistir. aPAC [6], NPCA ve NLDA [7], NNDA [8] bu
yontemlere 6rneklerdir. Biz de ¢alismamizda bu ydntemlerin
yiiz tanima problemi tizerindeki etkilerini inceledik.

Boyut indirme yontemlerine ek olarak, giirbiiz bir yiiz
tanima sistemi i¢in farkli normalizasyon yontemlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Boylelikle i1siklandirma degisimi gibi farkl
gercek diinya kosullarinin etkileri ortadan kaldirilabilir. Yerel
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goriiniim tabanli yontemler i¢in sunulan bazi normalizasyon
yontemlerine [3,9] ek olarak, benzer problemlerin iistesinden
gelebilmek icin yeni bir blok i¢i normalizasyon yontemi
sunuyoruz.

Bildirinin  ikinci kisminda dogrusal boyut indirme
yontemleri tanitilmistir. Normalizasyon yontemleri {glinct
kisimda agiklanmigtir. Doérdiincti ve besinci  bolimlerde
deneysel sonuglar sunulmus ve tartisilmistir. Yapilan tiim isler
ve sonuglar son kisimda 6zetlenmistir.

2. Boyut indirgeme Yontemleri

Calismamizda, altt farkli boyut indirme yOntemini
degerlendirdik: PCA, LDA, aPAC, Normalize PCA,
Normalize LDA and NNDA.

Temel bilesenler analizi (PCA), veriyi dusiik bir boyuta,
verideki degisintiyi koruyacak sekilde esleyen dikgen bir
dogrusal déniisiimdiir. Ilk temel bilesen verideki en biiyiik
degisinti yoniindedir ve ikinci bilesen bir sonraki en biiyiik
degisinti yoniindedir. PCA ile boyut indirme isleminde, ilk bir
ka¢ temel bilesen kullanilarak verinin degisintisine en ¢ok
etkiyen oOzellikler alinir. Boylelikle daha az miktarda veri
kullanilarak, taginan bilginin biiyiik kismu korunur. Sagladig:
avantajlar, hizli ve hesaplama a¢isindan kolay olmasi. Fakat
PCA’in smif bilgisini kullanmadigimi g6z oniine alirsak, en
fazla degisintinin oldugu bilesenlerin siniflandirma problemi
icin dogru 6znitelikleri igerdigini garanti edemeyiz.

Dogrusal ayirtag analizi (LDA), disiik boyutlu uzayda
smiflar1 en basarili ayiracak vektorleri bulur. Amag¢ sinif-i¢i
sacilimi en biyiik yapmaya calisirken, siniflar arasi sagilimi en
dusiik seviyeye cekmektir. Simif-i¢i sacilimin, siniflar arasi
sacitlima oranmin determinantin1 en biiylk hale getiren
vektorler bunu saglamaktadir. Yiksek ilintili 6zniteliklerin
sayica ¢ok olmasindan kaynaklanan hesap zorluklar1 LDA ile
ilgili sikintilarim en baginda gelir. Yiiz tamima probleminde
kullanilan yiiz imgeleri goz Oniine alindiriginda, piksel
degerlerinin komsu piksel degerleri ile ilintili olmasi, LDA’in
bu problemiyle karsilasmamiza yol agar.

LDA’in biiyik problemlerinden biri de smiflar arasi
uzakligin karesini buyiitiirken, aykir1 smiflarmm bu islemi
domine etmesidir. Dolayisila, LDA hali hazirda ayrik bulunan
smiflara daha fazla onem vererek geri kalan smiflarm
birbirlerinden ayrilmasma katkida bulunmamaktadir. Bu
problemin iistesinden gelebilmek i¢in, yaklagik ikili dogruluk
kriteri (aPAC) yontemi sunulmustur [6]. K-simmifli LDA
problemi 2*K*(K-1) sayida 2-smmif LDA problemine
aynistirilabilir. Ikili siniflar tizerinde, Bayes hata oranina dayali
bir agirliklandirma kullanilarak, her sinifin tiim boyut diigiirme
optimizaysonuna  katkist  normalize  edilebilir. ~ Bu
agirliklandirma yapisina yaklasik ikili dogruluk kriteri adi
verilmistir [6].

NPCA, PCA’in  genellestirilmis  halidir.  [7]’de
gosterilmistir ki, PCA disiiriilmiis boyutlu uzaydaki veride
degisintiyi maksimize ederken ayni zamanda verinin

izdiisimiinde Ornekler arasi ikili uzakliklarin karelerinin
toplamini da maximize etmektedir. PCA’ye bu agidan
bakildiginda, biiyiik uzakliklarin kiigiik uzakliklara gore daha
iyi korundugunu gorebiliriz. Biiyiik uzakliklarin etkisi, ikili
mesafelerin karelerini normalize ederek indirgenebilir. ikili
benzemezlikler  kullanilarak ~ sunulan  bu  ydntemde,
benzemezlik agirliklari olarak -1/dist(ij) belirlenmistir. Burada
dist(ij), orjinal uzaydaki iki element arasindaki Euclidean
uzakligr temsil etmektedir. Boylelikle, orjinal uzayda
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birbirinden uzak elemanlarin etkisi azaltilmistir. PCA siif
bilgisini kullanmiyor olsa da, benzemezlik agirliklari tizerinde
sonim carpant (0 ile 1 arasinda) kullanildiginda NPCA
siniflari ayirabilir [7].

NLDA, NPCA’min gelistirmis bir seklidir.  [kili
benzemezliklere ek olarak ikili benzerlikler de probleme
eklenmigtir.  Boylelikle, aymi  smifa ait  elemanlar
yaklastirmaya calisirken ayni zamanda farkli smifa ait
elemanlar1 uzaklastirmaya calismaktayiz [7].

Yeterinde egitim verisinin olmadig1 durumlarda, smif ici
sacilimi tekil matris olabilir ve LDA vektorlerinin bulunmasi
zor olabilir. izdiisiim uzayinda, en yakin komsu siniflandirma
problemini optimize etmeyi amaglayan en yakin komsu ayirtag
analizi (NNDA) bu problemin iistesinden gelebilmek icin
sunulmustur [8]. Bu yontem parametrik ayirtag analizinin bir
uzantist olup, smuf i¢gi saciliminin tekilligine bagli degildir.
Ayrica LDA’den farkli olarak siniflarin normal dagilima sahip
oldugunu varsaymaz.

3. Normalizasyonlar

Yerel goriiniis tabanli  yiiz tanmima  sistemlerinde
normalizasyonlar biiyiik 6nem teskil etmektedir. Aynmi kisinin
farkli imgelerinde 1siklandirma farklarmin oldugu durumda
performanst arttirdigi gibi yan 1siklandirma etkilerinin
azaltilmasina da yardimci olur.

3.1. Oznitelik Normalizasyonu

iki farkli 6znitelik normalizasyonu kullandik. Bunlardan ilki

her Oznitelik vektoriinii uzunluguna bolerek
gerceklestirdigimiz normalizasyon. Farkli parlaklik
seviyelerindeki bloklar, farkli deger seviyeleri iceren gorsel
Oznitlik  vektorlerine  sebep  olmaktadir.  Uzunluk

normalizasyonu olarak adlandirdigimiz bu yontemle yiiksek
veya diisiik parlaklik seviyeli bloklardan gelen ozniteliklerin
etkilerini dengelemis oluruz. Her bloktan gelen ozniteligi
kendi uzunluguna boleriz dolayisiyla her O6znitelik vektorii
birim uzunluga sahip olur [3].

=111

Diger bir yontem ise her 6zniteligin katkisini1 dengelemek
icin yaptigimiz vektor normalizasyonudur. Her bloktan ¢ikarip

u¢c uca ekledigimiz katsayilarimizi ( f, ), egitim verisi

tizerinden 6grendigimiz standard sapmalarina boleriz.
f n,i = -ft / G(-f; )

Gorsel oznitelik vektorlerini deger kiimesinden dolay1
yiiksek degerler siniflandirma sonuglarini domine eder. Bu
katkiyt dengelemek igin her Oznitelik vektorii standard
sapmasina bélinmiistiir [3].

3.2. Blok ici Normalizasyon

Blok i¢i normalizasyonda her blogu kendi icerisinde
degerlendiririz. Her blok i¢in, blok i¢i ortalamay1 ¢ikarip blok
i¢i standart sapmaya boleriz.

Ji—u
fn,i = L

Blok i¢i ortalama, bir bloktan ¢ikarilan 6znitelik
vektoriintin  ortalama degeri hesaplanarak bulunur. Ayni
sekilde, blok i¢i standard sapma i¢in o bloktan ¢ikarilan

Oy



oznitelik vektoriiniin standart sapma degeri hesaplanir. imge
tizerindeki her bir blok, insan yiiziindeki farkli bolgeleri
icerdiginden, her bloktaki farkli parlaklik seviyesi ayni kisi
icin bile degisiklik gostermektedir. Ayrica 1siklandirma
durumuna bagli olarak, farkli bloklarin piksel degerleri
arasinda biiyiik farkliliklar olusabilir. Dolayisiyla, ayni kisinin
farkli imgelerinden ¢ikarilmig olan gorsel 6znitelik vektorleri
arasinda biyiik farklar olmasi, smiflandirma performansini
diistirmektedir. Bu sorunun ortadan kaldirilmasinin bir yolu
her blogu kendi icerisinde normalize etmektir.

4. Deneysel Sonuclar

M2VTS veritabanindan ¢ikardigimiz imgeler tizerinde farkli
yontemlerin performansini smayan deneyler gergeklestirdik.
Veritabanimiz 37 farkli kisinin 40’ar imgesinden olugmaktadir
(toplam 1480 imge). Bu 40 imgenin 32 tanesi egitim, geri
kalan 8 tanesi de test asamasi i¢in kullanilmistir. Toplamda
1184 (32*37) imge ile sistem egitilimis ve 296 (8*37) imge ile
sistem test edilmistir. Imgelerin videolardan ¢ikarilmas:
sirasinda dikkat ettigimiz bir nokta da egitim ve test verilerinin
farkli  videolardan  ¢ikarilmasidir.  Yiz  imgelerimiz
OpenCV’nin  yiz  algilayicis1  araciligiyla  M2VTS

veritabanindaki videolarin ¢ergevelerinden ¢ikarilmistir. Gz

herhangi  bir

merkezlerinin  isaretlenmesi  gibi insan

etkilesimine ihtiya¢ yoktur.

Sekil 1 : M2VTS veritabanindan 6rnek imgeler. Her
stitunda ayni kisiye ait farkli imgeler bulunuyor.

Farkli blok boyutlari, normalizasyon yontemleri ve
siniflandiricilar kullanarak alt1 boyut indirme yonteminin farkli
durumlardaki performanslarini karsilastirdik. Veritabanindaki
imgeleri 48x64 boyutuna 6lgekledik ve 8 ve 16 olmak iizere
iki blok boyutu kullandik. 8x8 bloklarin igerdigi 64 pikseli 3
boyuta diistirdiik. Dolayisiyla 3072 (48x64) piksellik bir imge
144 (3x48) boyuta diisiiriildii. Ayn1 sekilde 16x16 boyutlu bir
blok 256 pikselden 12 boyuta dusiiriildiigiinde kullandigimiz
imge 3072 pikselden 144 (12x12) boyuta indirilmis oldu.

Genel PCA 77.70 %
Blok PCA (8x8) 74.32 %
Blok PCA (16x16) 74.66 %

Tablo 1: Genel ve blok PCA sonuglar1 (NMC)

Yerel goriintim tabanli yontemler kullanarak, yiiz
imgesinin tamaminimn kullanildig1 genel 6zyiiz yaklagimmdan
daha yiiksek tanima oranlarina ulasabilmemiz c¢aligmamizin
cikis noktasidir. Ozyliz yaklasimu ile yerel goriiniim tabanli
yiiz tanima performanslar1 Tablo 1°de verilmistir. Herhangi bir
normalizasyonun olmadigi durumda genel PCA, yerel
goriniim tabanli yontemden daha yiiksek tanima orani
saglamaktadir. Fakat, normalizasyon yontemleri tanima
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performansini arttirmakta ve genel 6zyiiz yaklasimindan daha
yiiksek dogru siniflandirma oranlari saglamaktadir.

Ik deneylerimizi, uzunluk normalizasyonunun katkisini
gormek icin gerceklestirdik. Her tabloda, satirlarda farkli
boyut indirme yontemleri ve siitunlarda farkli siniflandiricilar
yer almaktadir. Kullandigimiz smiflandiricilar, en yakin
ortalama (NMC), en yakin komsu (NNC) ve dogrusal ayirtag
smiflandiricisidir (LDC).

NMC NNC LDC
DCT %78.04 %84.46 %73.99
PCA %75.00 %80.74 %36.15
LDA %80.41 %81.42 %47.30
aPAC %84.12 %86.49 %46.96
NPCA %74.66 %80.07 %37.16
NLDA %83.78 %385.14 %350.00
NNDA %81.08 %84.46 %29.39

Tablo 2 : 8x8 bloklar i¢in uzunluk normalizasyonu

NMC NNC LDC
DCT %82.77 %85.81 %386.15
PCA %85.81 %80.07 %87.84
LDA %76.35 %78.04 %82.43
aPAC %79.39 %82.09 %83.45
NPCA %85.81 %79.73 %87.84
NLDA %81.42 %83.78 %85.47
NNDA %78.38 %84.12 %76.69

Tablo 3 : 16x16 bloklar i¢in uzunluk normalizasyonu

Tablo 2°de goriilen en yiiksek tanima orani olan %86.49
aPAC yontemi ile boyut indirilindiginde ve NNC
kullanildiginda elde edilmistir. 16x16 blok kullanildiginda,
PCA ve NPCA in %87.84 ile en yiiksek tanima oranini
sagladigini goriiyoruz.

NMC NNC LDC
DCT %78.04 %84.46 %85.47
PCA %75.00 %80.74 %88.18
LDA %79.73 %81.08 %84.12
aPAC %84.80 %86.82 %87.50
NPCA %76.01 %80.41 %88.18
NLDA %83.45 %85.14 %89.53
NNDA %77.03 %81.42 %353.38

Tablo 4 : 8x8 bloklar i¢in std sapma boliimii sonuglari

NMC NNC LDC
DCT %83.78 %85.47 %86.15
PCA %86.49 %79.73 %87.84
LDA %76.01 %78.04 %81.08
aPAC %79.73 %81.76 %82.09
NPCA %85.81 %80.07 %87.84
NLDA %80.74 %82.77 %84.46
NNDA %78.38 %83.78 %88.18

Tablo 5: 16x16 bloklar i¢in std sapma boliimii sonuglart

Tablo 4’de, 8x8 bloklar i¢in standard sapma boliimii
sonuglar1 verilmistir. En yiiksek tanima orani NLDA ile LDC
kullanildiginda %89.53 olarak elde edilmistir. Yine LDC igin




PCA ve NPCA %88.18 ile yakin sonuglar vermektedir. Daha
biiyiik blok kullanildiginda en yiiksek tanima oranint NNDA
LDC ile %88.18 olarak veriyor.

Veritaban1 tizerinde gergeklestirdigimiz son deneyleri,
blok i¢i normalizasyonunun etkilerini gérmeyi amagliyor.

NMC NNC LDC
DCT %80.74 %86.49 %86.49
PCA %76.01 %76.69 %88.18
LDA %84.80 %86.46 %86.15
aPAC %89.19 %89.19 %88.51
NPCA %76.01 %76.35 %87.50
NLDA %85.47 %86.82 %87.84
NNDA %74.32 %80.41 %86.82

Tablo 6 : 8x8 bloklar icin blok i¢i normalizasyon

NMC NNC LDC
DCT %83.45 %86.49 %86.82
PCA %78.04 %78.72 %86.15
LDA %87.84 %88.85 %88.51
aPAC %90.20 %90.20 %388.85
NPCA %78.04 %78.72 %87.16
NLDA %90.20 %88.85 %88.18
NNDA %80.07 %82.77 %87.16

Tablo 7 : 16x16 bloklar i¢in blok i¢i normalizasyon

Blok i¢ci normalizasyon sonuglarini inceledigimizde 8x8
bloklar i¢in en yiiksek tanima oraninin %89.19 olarak aPAC
ile saglandigim1 goriiyoruz. Blok boyutunu yiikselttigimizde
aPAC ve NLDA uygulandiginda en yiiksek tanima oranina
ulastyoruz.

5. Tartisma

Farkli boyut indirme yontemlerinin performanslar ile ilgili
yorum yapmak i¢in Oznitelik normalizasyonlar ile blok igi
normalizasyonlari ayr1 ayr1 incelemeliyiz.

Oznitelik normalizasyonlarinda, hem uzunluk
normalizasyonu hem de standard sapma bolimii benzer yollar
izliyorlar. 8x8 bloklar i¢in uzunluk normalizasyonu sonuglart
disinda, her blok boyutu ve normalizasyon i¢in PCA ve NPCA
yiiksek tanima oranlar1 sagliyor. Bu iki yontemin disinda, 8x8
bloklar i¢in uzunluk normalizasyonu en yiiksek sonu¢ aPCA
ile elde edilmistir. 8x8 bloklarda standard sapma bolimii
gergeklestirildiginde, oznitelik normalizasyonlar1 ile elde
edilen en yiiksek tanima orani olan %89.53, NLDA ile elde
ediliyor.

Blok i¢i normalizasyonunda, en iyi sonuglar1 veren boyut
indirme yontemi aPAC olarak karsimiza g¢ikiyor ve bu
sonuglar NMC ve NNC ile alinmistir. Buna ek olarak 16x16
bloklar tizerinde uygulanan blok i¢i normalizasyon sonucunda
NLDA de aPAC ile ayni yiiksek tanima oranini vermektedir.
Oznitelik normalizasyonu ile elde edilen en yiiksek tamma
orant %89.53 iken, blok i¢i normalizasyon ile bu sonug
%90.20 ye yiikselmistir.

6. Sonuc

Bu calismamizda, farkli boyut indirme ve normalizasyon
yontemlerinin yiiz tanima problemi {izerindeki etkileri
inceledik. Alt1 farkli boyut indirme yontemi ve {i¢ farkl
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normalizasyon kullandik. Smiflandirma adiminda ii¢ farkli
smiflandirict  kullanarak,  yontemlerin  siniflandiricilar
tizerindeki etkilerini gosterdik. Veritabanimizda ayni kisinin
imgeler farklilik gostermektedir. Isiklandirma ve gozliik gibi
aksesuar farkliliklar1 dolayisiyla kullandigimiz veritabani
smiflandirma i¢in zorluklar teskil etmektedir. Elde ettigimiz
%90.20°lik dogru tanima orani, veritabaninin zorlugu goz
6ntine alindiginda basarilidir. Tanima oranlart arasinda ¢ok
buyiik farklar olmasa da, en iyi performans 16x16 bloklar ile
elde edilmistir. Blok i¢i normalizasyonu, &znitelik
normalizasyonlarindan daha iyi sonug¢ verirken, en basarili
boyut indirme yontemi ise aPAC olarak gozlenmistir.
Bildigimiz kadariyla, aPAC, NPCA-NLDA ve NNDA,
yerel goriiniim tabanli yiiz tanima problemine ilk kez bizim
tarafimizdan uygulanmistir. Buna ek olarak, farkli bir
normalizasyon yontemi, blok i¢i normalizasyon, yerel
goriinlim tabanli yontemde kullanmustir. Ayrica, yiiz tanima
sistemi tam otomatik olup goz merkezlerinin isaretlenmesi gibi
herhangi bir insan etkilesimine ihtiyag duymamaktadir.
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