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YUZ BOLGELERININ AGIRLIKLANDIRILMASININ YEREL iKiLi
ORUNTULER iLE YUZ TANIMA PERFORMANSINA ETKIiSi
OZET

Yerel Ikili Oriintiiler (Local Binary Patterns - LBP), yiiz, doku, cinsiyet tanima
gibi Oriintii tanima problemlerinde kullanilan basarili bir 6znitelik ¢ikarim yontemidir.
LBP imgedeki her piksel ile komsu piksellerin gri seviye degerlerini karsilastirarak
Oznitelik ¢ikarimi yapar.

Yiizdeki goz, burun, agiz gibi bazi bolgelerin diger bolgelere gore siniflandirma
basarimina katkisinin daha fazla oldugu bilinmektedir. Bundan dolayi, yiiz imgesi
dikdortgensel bolgelere ayrilmistir. Her bolge i¢in LBP  histogramlarinin
olusturulmasiyla yerel oznitelikler elde edilmistir. Yerel Oznitelik vektorlerine ait
olduklar1 bolgelerin 6nem derecelerine gore agirliklar verilerek tanima bagariminin
artmast hedeflenmistir. Yontemin basarimi1 belirlemek icin yapilan deneysel
calismalarda AR ve Genisletilmis Yale yiiz Veri Taban1 B kullanilmistir. Siiflandirma
asamasinda alt uzay tabanli Dogrusal Regresyon Siniflandiricis1 (LRC) ve Ki-kare (y?)
istatistigi kullanilmigtir.

Yapilan deneyler sonucunda, LRC smiflandiricist bagariminin kullanilan veri
tabanma gore degiskenlik gosterdigi, ancak y? istatistiginin kullanilan veritabanindan

bagimsiz olarak yiiksek siniflandirma basarimi sagladigi gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Yiiz Tanima, Yerel Ikili Oriintiiler, Regresyon Analizi, Ki-Kare,

Siniflandirma, Agirliklandirma



THE EFFECT OF FACE REGIONS’ WEIGHTING TO FACE RECOGNITION
PERFORMANCE WITH LOCAL BINARY PATTERNS
ABSTRACT

Local Binary Patterns (LBP) is a successful feature extraction method used in
pattern recognition problems such as face, texture, and gender recognition. LBP extracts
features by comparing the gray level values of each pixel in the image and its
neighboring pixels.

It is known that some parts of the face such as eyes, nose and mouth contribute
more to the classification performance than other regions. Therefore, the face image is
divided into rectangular regions. Local features are obtained by generating LBP
histograms for each region. It is aimed increase the classification performance by setting
the weights to the local features according to the importance of the corresponding
region. In the experimental studies, AR and Expanded Yale face Database B are used to
determine the performance of the method. In the classification stage, the subspace-based
Linear Regression Classifier (LRC) and the Chi-square (y?) statistics are used.

As a result of the experimental studies, it is observed that the performance of the
LRC classifier varies according to the database used, but y? statistics achieves high

classification performance independent of the database used.

Key Words: Face Recognition, Local Binary Patterns, Regression Analysis, Chi-

Square, Classification, Weighting
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1.GIRIS

1.1-Biyometrik Tanima Sistemleri

Biyometri, bireyin biyolojik verilerini analiz ederek kimligini dogrulama
bilimidir. Biyometrik sistem; bireyin fizyolojik yada davranigsal o6zelliklerini
tarayarak daha Once olusturulmus olan kayit ile karsilagtirir. Biyometrik tanima
sistemleri kisiye 6zgii olduklari igin giivenlidirler.

Tipik bir biyometrik tanima sistemi Sekil 1.1 de gosterilen adimlar
icermektedir.

Karar
Asamasi

Ozellik Oriintii
Cikarimi Eslestirme

Goruntindn

Alinmasi

Veri Tabani

Sekil 1.1. Genel biyometrik tanima sisteminin adimlari

Genel biyometrik tanima sisteminin goriintiilerin alinmasi1 asamasinda
kaynaktan sisteme biyometrik o6zelligin goriintiisii aktarilmaktadir. Aktarilan
goriintiide, gorlintliyli 1iyilestirmek icin cesitli On islemler uygulanmaktadir.
Ozellik ¢ikarmmi, kullanicimin diger kullanicilardan farkini ortaya koymak icin
taranan biyometrik veriden ozellik ¢ikarma islemlerini kapsamaktadir. Oriintii
eslestirme, giris goriintiisiinden 6zellikleri ¢ikarmak ve yapilan islemlerden sonra
veritabaninda ki goriintiiler ile eslestirme islemi yapmaktir. Karar agamasinda,
oriintli eslestirmenin sonucuna gore tanima saglanmaktadir. Veri tabaninda,
kullanicilarin biyometrik verileri tutulmaktadir.

Tim biyometrik sistemler; evrensellik, essiz olma, siireklilik, elde
edilebilirlik ve kabul edilebilirlik 6zelliklerine sahiptirler (Ergen ve Caligkan,
2011).

Giliniimilizde biyometrik tanima yontemleri Sekill.2 de gosterildigi gibidir
(San, 2013). Yiiz, parmak izi, retina, iris fizyolojik biyometri iken imza, tus

vurusu gibi ozelliklerde davranigsal biyometridir.
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Sekil 1.2. Biyometrik Tanima Sistemleri

Fizyolojik 6zelliklere dayali olan tanima sistemleri;

e Parmak Izi Tanima: Parmak izi tamma giiniimiizde oldukga yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Her parmak izi, lizerinde goriinen girinti ve ¢ikintilar
sebebi ile kendine 6zgiidiir. Parmak izi tanima islem adimlari1 genel olarak parmak
izinin elde edilmesi, elde edilen parmak izi goriintiilerinin 6n islenmesi ve 6n
islenmis parmak izi goriintiilerinin taninmasi seklinde siralanabilir (Kurbanov,
2018).

e [ris Tamma: Gozbebeginin dniinde bulunan daire seklinde goze rengini
veren renkli tabakaya iris denilmektedir. Iris insamin hayati boyunca cerrahi
miidahale ile bile degismeyen tek organidir(Yildiz ve Baykan, 2011). Tanimada
yapilan ilk islem goriintiiden iris bolgesinin bulunmasidir (Sisnelioglu, 2014).
Giinlimiizde iris tamima hava alanlari, sinir kapilari gibi bircok yerde
kullanilmaktadir (Kurbanov,2018).

o El Geometrisi Tamima: El geometrisi tanima biyometrik sistemleri,
kisilerin parmak uzunlugu, parmak genisligi, parmak kalinligi, parmak alani,
biikkiim noktalar1 ve avug i¢i genisligi gibi Ozellikleri incelemektedir.
Askeriyelerde, havaalanlarinda ve giivenlik gerektiren niikleer gii¢ istasyonu gibi
yerlerde kullanilmaktadir (Parlakyildiz, 2014).

® Retina Tamima: Retina tanima islemi insanin g6z bebegi arkasindaki

damar tabakanin taninmasidir. Retina boélgesindeki damarlar her gbéze 0Ozgl



yapidadir ancak g6z hastaliklarindan damarlarin etkilenmesi s6z konusu oldugu
icin tercih edilen bir yontem degildir(Sisnelioglu, 2014; Delac, 2004).

® Ses Tamma: Ses insanlar1 veya canli tiirlerini birbirinden ayirmak igin
kullanilan biyometrik bir dzelliktir (Ozkaynak, 2013). Ses tanima da sesin dijital
bir veriye degistirilip kaydedilmesiyle ve daha sonra diger 6rneklerle kiyaslama
yapilmasiyla tanima saglanmas1 amaglanmaktadir (Parlakyildiz, 2014).

® Damar Tanima: Her insanin damar yapisi digerlerinden farklidir. Damar
tanima teknolojisinde kandaki hemoglobin kullanildigindan dolay1r tanimlama
yapilan uzvun canli olmasi, damar i¢inde kan bulunmasi énemlidir (San, 2013).
Damar tanima teknolojisinin, diger teknolojilere gore en biiyiikk avantaji elin
kesilmesi, zedelenmesi durumlarinda damar yapisi etkilenmeyecegi icin ¢aligmaya
devam etmesidir (Sisnelioglu, 2014). Havaalanlari, hastaneler, devlet kurumlari
gibi yerlerde kullanilmaktadir.

e Yiiz Tanmima: Insanlik tarihinden bu yana, insanlar birbirlerini tanimada
yiizlerinden faydalanirlar (San, 2013). Yiiz tanima islemi, yiiz ifadelerindeki
farkliliklar, aydinlatma kosullari, makyaj, poz farkliliklar, sa¢ sekli, yiiziin bir
kismimi veya tamamini kapatan aksesuarlar gibi bir¢gok unsur olmasi sebebi ile
oldukca karmasiktir. Fabrikalar, personel takip sistemleri, metrolar, hastane giris
cikislart gibi bir¢ok uygulama alan1 mevcuttur.

Davranissal 6zelliklere dayali olan biyometrik tanima sistemlert;

e Imza Atimi: Imza, giinliik yasantida, milyonlarca kisi tarafindan ¢ok stk
sekilde kullanilmaktadir. Imza tanima islemlerinde imza sekilleri, kalemin tutus
yonii, yazma baskisi, ¢izgi uzunlugu ve egrilik yaricapt Ol¢limleri kullanilir
(Kuerban, 2018).

e Tus Vurusu: Bir bilgisayar veya benzeri bir cihazda klavye ile yazis
karakteristiklerini gosteren bir davramis 6zelligidir(Kuerban, 2018). Tus vurus
dinamikleri sadece kullanici tanimada degil, sosyal aglarda kullanicilarin

cinsiyetinin tahmin edilmesinde de kullanilabilmektedir (Fairhurst vd.).

1.2- Yiiz Tanima

Kisi tanima; bir kisinin fiziksel karakteristikleri veya kisisel 6zellikleri
kullanilarak kimliginin belirlenmesi veya dogrulanmasi ile saglanir (Filiz, 2012).
Kisi tanima; bireyin yiizli, parmak izi, retina, ses ve konusma gibi fiziksel veya

davranigsal biyometrik 6zellikleri kullanilarak yapilabilir.



Biyometrik tanima sistemlerinden biri olan yliz tanima ¢ok uzun siiredir
tizerinde ¢aligilan alanlardan biridir. Yiiz tanima son yillarda oldukg¢a popiiler hale
gelen yiiz  bilgilerini  kullanarak  goriintiillerin ~ analiz  edilmesi  ve
anlamlandirilmasina dayali bir sistemdir.

Yiiz tanima sistemleri havaalanlari, askeri yerler, personel giris cikis
kontrolii, otomatik kimlik dogrulama gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Yiiz tanima sisteminin g¢alisma prensibi; Oncelikle yiiz tespit edilir,
tespit edilen yiize ©n islem wuygulanarak Oznitelik ¢ikarimi igin uygun
hale getirilir. Daha sonra Oznitelik ¢ikarimiyla Oznitelikler bulunur,
bulunan  Oznitelikler kullanilarak  yiiz  tanimast  Sekill.3 deki gibi

yapilir.

| Goriintii Girigi }—p‘ Yiiz Tespiti }—[>| On isleme }—p

Yiz
Ozniteliklerinin Siniflandirma
Cikariimasi

‘ Yiiz Veritabani ’

Sekil 1.3. Yiiz Tanimanin Asamalari

Bu asamalar ayrintilandirilacak olursa goriintii girisinde yiiz tespiti
yapildiktan sonra On isleme asamasinda yiizlerin temizlenmesi, 1siktan
kaynaklanan goriintii bozukluklariin diizeltilmesi, yiiziin konumlandirilmasi gibi
islemler gerceklestirilir.

Oznitelik ¢ikarimi asamasinda Temel Bilesen Analizi (PCA) (Imran vd.,
2015), Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA) (Comon, 2015), Dogrusal Ayirtag Analizi
(LDA) (Martinez ve Kak, 2001) gibi alt uzay teknikleri, Ayrik Kosiniis
Doniistimii (DCT) (Ping vd., 2010) gibi dalgacik teknikleri, SOM (Tan vd., 2009)
gibi yapay sinir aglar1, Yerel Ikili Oriintiiler (LBP) (Ojala vd., 1996) gibi yiiziin
yerel oOzelliklerini kullanan teknikler kullanilabilir. Kullanilan her teknigin
uygulandiklar1 alanlara gore arti ve eksileri olabilmektedir. Siniflandirma
asamasinda ise Dogrusal Regresyon Siniflandirict (LRC) (Naseem vd, 2010), ki-
kare istatistigi, Bayes smiflandiricisi, SR (Jia ve Martinez, 2009) siniflandiricist,



Destek Vektor Makinesi (SVM)  (Li ve Imai, 2010) gibi siniflandirict
gesitlerinden biri kullanilabilir.

Yiiz tanima yaygin olarak kullanilan bir biyometrik sistemdir. Yiiz tanima
yapilirken bir¢ok zorlukla karsilasilir. Bunlar; goriintii kalitesi, aydinlatma sorunu,
poz varyasyonu gibi problemlerdir. Bunlara ragmen yiiz tanima sistemlerinin
performansi her gecen giin gelismektedir ve gelistirilen her yontemle daha iyi
sonuclar vermektedir.

Bu ¢alismada yiiz tanima probleminin 6znitelik ¢ikarimi asamasinda Yerel
Ikili Oriintiiler, siniflandirma asamasinda Dogrusal Regresyon Smiflandiricisi ve

Ki-kare istatistigi kullanilmistir.



2.YEREL iKiLi ORUNTULER

Yerel Ikili Oriintiiler (LBP — Local Binary Patterns) ilk olarak Ojala
tarafindan 1996’da gelistirilmis bir Oznitelik ¢ikartma yontemidir(Ojala vd.,
1996). LBP 06znitelik ¢ikarimi doku siniflandirmasi (Kazak ve Kog, 2016), yiiz
tamima (Ahonen vd., 2006), yasin belirlenmesi (Nabiyev ve Gilinay, 2011),
cinsiyet belirleme (Lian ve Lu, 2006),yiiz ifadesi tanima (Shan vd., 2009) vb.
uygulamalarda kullanilmaktadir.

LBP’nin ayirt edici avantaji olarak aydinlatma degisikliklerine karsi
giirbliz olmas1 ve hesaplanabilir basitligi iken dezavantaji olarak da giiriiltiiye
kars1 son derece hassas olmasi sdylenebilir.

LBP gri goriintiideki her pikselin 3 X 3 komsuluklarini karsilagtirarak ikili
kodlar itiretir. Elde edilen 3 X 3’ likk goriintii dairesel olarak ele alinir. Merkez
piksel esik degeri kabul edilir. Komsu piksel degeri ile merkez piksel degeri
karsilastirildiginda, komsu pikselin degeri merkez pikselin degerinden biiyiik veya
esitse ikilik tabanda 1, komsu pikselin degeri merkez pikselin degerinden kiigiik
ise ikilik tabanda 0 olarak kodlanir. 8 bitlik ikili kod olusturulup onluk sisteme
cevrilerek merkez pikselin LBP kodu elde edilir. Yapilan bu islem goriintiiniin her
pikseli i¢in hesaplanir. Olusturulan LBP kodu ile goriintiideki farkli tipteki
ozellikleri belirlemek miimkiindiir. Kenarlar, koseler, aydinlik veya karanlik

bolgeler, ¢izgi bolgeleri gibi yerler 6rnek verilebilir (Kizrak, 2014).

150 | 125 80 1 1 0
200 | 98 | 160 |—— 1 1 — 213
60 98 70 0 1 0
\

ikilik Taban: 11010101
Onluk Taban: 213

Sekil 2.1. LBP Operatoriiniin Hesaplanmasi



Kisaca bir pikselin konumuna (x;, y;) bakildiginda, LBP, merkez piksel
ile onu c¢evreleyen komsu pikseller arasindaki degerlerin karsilastiriimasiyla 8
bitlik kod olusturulup, onluk sisteme ¢evrildiginde LBP kodu elde edilir (Sanchez
Lopez, 2010). Goriintiiddeki her piksel igin komsu pikseller merkez piksele gore
esiklendirilerek ikili kod iiretilir. LBP kodlarmin tiretimi asagidaki denklemdeki
gibidir.
n-1

LBP(,y) = ) 5 (g — 902" (2.1)

n=0

Esitlikte; (x;, y;) merkez pikselin koordinatlari, g; merkez pikselinin gri
degerini, g, ise merkez pikseli g¢evreleyen 3x3 komsuluktaki piksellerin
degerlerini ifade etmektedir. s(k) fonksiyonu gri piksellerin 8 komsuluk

degerleridir.

_(legerk =0
S(k)_{Ogerk<O

(2.2)

LBP operatoriinde standart 3 X 3 komsuluk disinda farkli dairesel
komsuluklar vardir. Farkli dairesel komsuluklar ¢esitli boyutlardaki goriintiilerin
analizlerinin daha iyi sonuglanmasini saglamistir (Kurt vd., 2007).
Komsuluklaria gore farkli LBP operatorleri tanimlanabilir. Genel olarak LBPp g
farkli dairesel simetrik komsuluklar kiimesi olarak tanimlanabilir, P komsu
sayisini, R ise Ornekleme yarigapini gosterir. Piksellerin tam ortasinda olmayan

komsularin gri degerleri enterpolasyon ile tahmin edilir (Ojala vd., 2002).

o ¢ ..
. 3
0% e p. .0 e e
L L ‘ [ [ ] L ° [ ]
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oo @
(P=8,R=1) (P=12,R=1.5) (P=16,R=2)

Sekil 2.2. P 6rnek sayisi ve R simetrik dairesel yarigap ¢esitleri



Yapilan caligmalarda tekdiize LBP (ULPB) nin goriintiilerde ¢ogunlukta
oldugu goriilmiistiir. Tekdiize oriintiiler, ikilik tabanda LBP kodu incelendiginde
0-1 veya 1-0 gecis sayis1 2 veya daha az olanlardir. Tekdiize olmayan Oriintiiler,
ikilik tabanda 0-1 veya 1-0 gegcis sayis1 ikiden fazla olanlardir. Ornegin 00000000
ve 111111 oriintileri 0 gegise sahip iken 01110000 ve 11001111 Oriintiileri 2
gecise sahip olduklarindan tekdiizedir. 11001001 4 gecisli ve 01010011 6 gecisli
oldugu icin tekdiize degildir. Calismalarda diizgiin Oriintiilerin aragtirilan doku
yiizeylerinde %90’ iizerinde bir ¢ogunluga sahip oldugu goriilmistiir (Ojala
vd., 2002).

LBP histogram1 ¢ikarilirken tekdiize Orilintiller kullanildigindan,
histogramda her bir tekdiize oriintii i¢in bir b6lme bulunurken, tekdiize olmayan
ortintiilerin hepsi tek bir bolmede toplanmaktadir. Tiim Oriintiilere bakildiginda 8
komsuluk i¢in 256 adet farkli kod olusmaktadir. 58 tanesinin tekdiize oldugu
goriilmektedir. Bunlar 0000000, 00000001, 00000011, 00000111, 00001111,
00011111, 00111111, O1111111, 11111111 ve bu kodlarin dairesel olarak
dondiiriilmesi ile elde edilen Oriintiilerdir. Boylece LBP histogrami 59 bdlmeye

sahip olacaktir.

2.1-Yiuzden LBP Kodlarmin Elde Edilmesi

Histogramlar yiiz resmindeki kenarlar, diiz alanlar gibi mikro-6riintiiler ile
ilgili bilgileri tasir. Daha verimli sonuclar alabilmek i¢in bdlgesel histogramlar
kullanilabilir. Bu amagla yiiz resminin bulundugu goriintiiler Ry, R4, ..., R;—q ile
ifade edilen m dikdortgensel bolgeye ayrilip, her bolge igin LBP kodlari ayr1 ayri
hesaplanip histogramlar elde edilebilir. Elde edilen bu histogramlar birbirlerine

ucuca eklenip 6znitelik vektorii olarak siniflandirmada kullanilabilirler.

H; = Z {LBPg,} (x)) i=01,..m-1 (2.3)

xcel(x,y)

Denklemde I(x,y) giris goriintiisiiniin i. bdlgesi olmak tizere, 1 piksel
uzakliktaki 8 komsuluk i¢in H;, i. bolgeye ait LBP histograminda ki degeri ifade
etmektedir. Sekil 2.3’te bir yiiz resminin 3 X 3, 5 X 5 ve 7 X 7 bolgeye ayrilmig

varyasyonlari1 goriilmektedir.



Sekil 2.3. 3x3, 5x5 ve 7x7’ye boliinmiis yiiz goriintiileri

Yapilan deneylerde goriintiiler 5 X 5 = 25 bolgeye boliinmis olup her
bolgenin R =1 yarigap ve P =8 komsuluk i¢in 59 boyutlu tekdiize LBP
histogramlart  Sekil 2.4°deki gibi olusturulmustur. Olusturulan bu histogramlar
birlestirilip tek bir histogram elde edilmistir. Histogramlar uguca eklendiginde

olusturulan 59 X 25 = 1475 boyutlu 6znitelik vektori Sekil2.5 de gdsterilmistir.
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Sekil 2.4. 5x5 bolgeye ayrilmig goriintiide histogramlar
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Sekil 2.5. 59x25=1475 boyutlu uguca eklemis histogram



10

2.2-Agirhiklandirma

Yiiz tanima sistemlerinde 6zellikler ¢ikarilirken kullanilacak yontemlere
bagli olarak referans noktalari, cizgiler veya gozler, burun, agiz gibi yiiz
Ozellikleri kullanilmaktadir. Yiiz tanimada bazi1 6zelliklerin diger 6zelliklere gore
daha 6nemli rol oynadigini gosteren psikofiziksel bulgulara dayanarak (Zhao vd.,
2003), yiizdeki bazi bolgelerin, yiliz ifadelerinden dolayr daha fazla katkida
bulundugu diisiiniilmektedir. Ornegin gdz cevresi, burun, agiz, dnemli bolgeler
iken alin, yanak gibi gélgelerin 6nemi bu bolgelere oranla daha diisiiktiir (Nabiyev
ve Giinay, 2011). Birgok yiiz tanima sistemi yiiz tanima yapabilmek i¢in gozler,
burun ve agiz gibi temel yiiz 6zelliklerinin dogru konumlarina ihtiya¢ duyarlar.

Oznitelikler belirlenirken bu bélgelerin énem derecesine bagli olarak
Sekil 2.6’da goriildigii gibi agirliklandirma  yapilmistir.  Agicliklar — bir
optimizasyon yontemi kullanilmadan bolgelerin  6nem derecelerine gore
secilmiglerdir. Agirliklandirma isleminde yliz bdlgeleri dnem derecelerine gore
degerlendirilirken, yliziin 6nemli bolgelerinden 6nemsiz bolgelere dogru artan
sekilde agirliklar se¢ilmislerdir. Yiizde bulunan bolgelere sirasina gére gozler,
burun ve agiza; 4, géz cevresi ve agiz ¢evresine; 2, yanak ve kas ortasina; 1,

yanaklara; 0 katsayilari verilmistir (Ahonen vd., 2006; Shan vd., 2009).

(@ (c)

Sekil 2.6. 5 X 5’e boliinen yiiz goriintiisii, (b) Boliinmiis resme her bdlge igin
uyguladigimiz agirliklar. Siyah kare 0, koyu gri 1, acik gri 2, beyaz 4 i temsil
etmektedir. (c) Agirlik verilen resmin goriiniimii.

Agirliklandirma yapilarak, 6znitelik ¢ikariminda bolgelerin histogramlarin

da olusturulan farklilik ile katkisi incelenmistir. Bolgelerin 6nem derecelerine
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gore verilen katsayilarin belirlenmesi ileride yapilabilecek calismalarda iizerinde

durulup degisiklikler yapilarak deneysel calismalar iyilestirilebilir.



12

3.SINIFLANDIRICILAR

Bu boliimde tez c¢alismasinda kullanilan LRC ve yx2 simiflandiricilari
hakkinda bilgi verilecektir. LRC yontemi ¢cogunlukla yiiz tanima problemlerinde
kullanilan bir alt uzay tabanli siniflandirma yontemi iken, y2 histogramlarin

karsilastirilmasinda kullanilan istatistiksel bir yontemdir.

3.1-Dogrusal Regresyon Analizi

Regresyon, bagimli ve bagimsiz degisken(ler) arasindaki iliskiyi ve
dogrusal egri kavramini kullanarak, bir tahmin esitligi gelistirir. Degiskenler
arasindaki iliskiyi belirledikten sonra, bagimsiz degisken(ler)in degeri
bilindiginde bagimli degiskenin degeri tahmin edilebilir(Kdse, 2012).

Dogrusal regresyon y olarak adlandirilan sayisal bagimli degisken ile x
olarak ifade edilen bir veya daha fazla bagimsiz degisken arasindaki iliskiyi
modelleme yaklagimidir.

Regresyon analizinde;

a) Bagimli degisken bir, bagimsiz degisken bir ise, yOnteme basit
regresyon analizi,

b) Bagimli degisken bir, bagimsiz degisken iki ya da daha fazla ise ¢coklu
regresyon analizi,

c) Bagimli degisken iki ya da daha fazla ise ¢ok degiskenli regresyon
analizi denir (Biiytikoztiirk, 2002).

Regresyon analizi, bagimli degiskenin bagimsiz degisken veya
degiskenlerden herhangi birinin degisimine bagli olarak nasil degisim gosterdigini
incelemektedir. Regresyon analizi, is yasami ve davranis bilimleri basta olmak
tizere, sosyal ve fen bilimlerinde ve bir ¢ok farkli disiplinlerde sikla
kullanilmaktadir (Weisburg, 2005).

Verideki her x degeri icin y degerlerini temsil edebilecek y’nin kestirim
degerlerini bulmaktir. Dogrusal regresyon analizinde bunu asagidaki denklem

saglamaktadir:

y=a+bx (3.1)
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x degiskeni: Bagka bir degisken tarafindan etkilenmeyen, y’yi etkileyen
degiskendir. x degiskeni ¢ogu defa bagimsiz degisken adini alir ve hatasiz
Olciildigi varsayilir.

y degiskeni: x degiskenine bagli olarak degisen degiskendir. y degiseni
cogu defa bagimli degisken adini alir ve belli bir hataya sahip oldugu varsayilir.

a katsayisi: Sabit bir deger olup x = 0 oldugunda regresyon dogrusunun y
eksenini kestigi noktay1 gosterir.

b katsayisi: Regresyon katsayisidir. b katsayisi, x degiskenindeki bir
birimlik degisimin bagimli degiskende yapacagi ortalama degisiklik miktarini
Verir.

Bir regresyon modeli olusturulurken en kiiciik kareler ve en biiyiik
olabilirlik teknikleri olan iki yaklasgimdan birisi kullanilir. Yapilan deneysel
calismalarda en kiigiik kareler yontemi kullanilmaistir.

Yapilan deneysel c¢alismalarda; sinif modelleri X; ‘ler asagidaki

denklemdeki gibi olusturulmustur.
X;=[ali-ial i ial] (3.2)

Denklemde a{ i. sinifin j. 6zellik vektoriidiir. y ayni siniftan alinan egitim

goriintlilerinin dogrusal birlesimidir ve su sekilde tanimlanir:
y=XB;+e (3.3)
En kiiciik kareler tahminiyle hesaplanan paremetrelerin vektoriidiir £;’dir.
B.= (X'x)"'XTy (3.4)
y’-nin yaklasik degeri:
Y= XX X)"'X]y (35)

Orijinal vektor ile izdlisimili alinmis vektor arasindaki uzaklik en kiigiik
kareler yontemine dayali olarak hesaplanir. Siniflandirma islemi hesaplanan

uzakliklara gore yapilir. Her sinif i¢in minimum uzaklik bulunur:
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3.2-Ki Kare Istatistigi (x?)
Ki-kare testi, histogramlarin karsilastirilmasinda siklikla kullanilan
istatiksel bir benzersizlik ol¢iitiidiir (Kazak Cergevik, 2018):

(pi — qi)z

2 _
2P = - (i + q) (3.7)

Burada Pve Q iki goriintliye ait histogramlardir. p; ve q;, P ve Q
histogramlarinin i. ¢ubuktaki degerleridir. Yapilan deneysel caligmalarda genel
histogram yerine goriintii belirli bolgelere ayrilarak yerel histogramlar olusturulur.
Yiiz tanimada yiiziin baz1 bolgeleri diger bolgelere oranla daha onemli bilgiler
tagimaktadir. Bu nedenle, bu bolgelere Onemine gore agirliklar verilerek

hesaplanan y? istatistigi:

2

bij — di )
oS (4 .
XW( Q) Z i,j Pi; + 4i (3.8)

pij Ve q;j, Jj. bolgeye karsilik gelen histogramin i. bolmesini ifade etmektedir.

w; j de j. bolgenin agirhgidir.
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4 DENEYSEL CALISMALAR

Deneysel g¢alismalarda AR ve Genigletilmis Yale Yiiz Veri Tabant B
kullanilmistir. Bu veri tabanlarindaki goriintiiler bolgelere ayrilip her bdlgenin
LBP histogramlar1 ile Oznitelikleri elde edilmistir. Oznitelikleri cikarilan
goriintiileri siniflandirma asamasinda LRC siniflandiricist ve y? istatistigi

kullanilmistir. Deneylerde bu yontemlerin siniflandirma basarimlar 6l¢iilmiistiir.

4.1-Veri Tabanlari

4.1.1- AR Veri Tabam

AR veri tabani 126 farkli kisiye ait 4000°nin tizerinde renkli goriintii icerir
(Martinez, 1999). 126 kisinin 70’i erkek ve 56’s1 kadindan olugsmaktadir. Bu
goriintililer yliz ifade degisiklikleri, gozliik, atki ve aydinlatma kosullar ile ilgili
yiiz tanimayr zorlastirict etmenler igermektedir. Hizalama, Ol¢eklendirme,
yerellestirme, kirpma ve yeniden boyutlandirma islemlerinden sonra, goriintiilerin
son boyutu 115 X 87 piksel olmustur (Kog, 2012). Sekil 4.1°’de kisinin yiiz
ifadeleri, gozlikla, atkili ve 1siklandirma degisimlerini igeren goriintiileri
gosterilmektedir. Atkili goriintiilerin yiizii kapama orani yaklagik %40, gozlikli
goriintiilerin yiizii kapama oran1 yaklasik %20°dir. Goriintiiler her kisi i¢in 2 hafta
arayla iki oturumda elde edilmistir. Sekil 4.2°de AR yiiz veri tabaninda bir kisinin

ikinci oturumdan elde edilen goriintiileridir.

Sekil 4.1. AR yiiz veri tabaninda bir kisinin ilk oturumdan edilen goriintiileri
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Sekil 4.2. AR yiiz veri tabaninda bir kisinin ikinci oturumdan edilen
goriintiileridir.

4.1.2-Genisletilmis Yale Yiiz Veri tabam B

Genisletilmis Yale yiiz veri taban1 9 pozlama ve 64 aydinlatma kosulu
altinda 28 kisinin 16128 goriintiisiinii igerir. Bu veri tabanindan kirpilmis
goriintililerini kullaniyoruz. 38 farkli kisiden alinan 64 goriintiiden olusan bir veri
tabanidir. Goriintiilerin boyutu 192x168 pikseldir. Genisletilmis Yale Yiiz Veri
Taban1 B Sekil4.3’de goriildiigii gibidir.

Sekil 4.3. Genisletilmis Yale yiiz veri tabaninda bir kiginin goriintiileri
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4.2-AR Veri Tabanindaki Deneyler

AR veri tabaninda 30 erkek 20 bayandan olusan 50 kisilik bir alt kiime
deneysel ¢alismalarda kullanilmistir. Her bir goriintiiniin orijinal boyutu 768 x
576’dir. Arka planin temizlenmesi, gozlerin belirli koordinatlara sabitlenmesi ve
yeniden boyutlandirma gibi 6nislemlerden sonra goriintiilerin boyutu 115 X 87
olmustur. Yapilan deneysel caligmalarda goriintiiler 5 X5 =25 bdlgeye
ayrilmistir. Daha sonra her bir kisiye ait 14 goriintiiden 7’sini egitim asamasinda
kullanilmak {izere rastgele secilmistir. Kalan goriintiiller ise test asamasinda
kullanilmigtir. Daha giivenilir sonuglar elde etmek i¢in bu islemler 10 defa tekrar
edilmistir. Deneyler yapilirken daha iyi sonuglar alabilmek icin goriintiilere
agirhiklandirma yaparak da ayni deneyleri tekrar edilmistir. Sekil 4.4’de
gosterildigi gibi bolgelere ayirilan goriintiilere verilen agirliklandirma wn=[1 1 1
11;24142;01410,02420;01 11 0] seklindedir.

|l o|Oo|N|m
R (IN|R | &=
N I O I N N
=N |R=R &=
o|lo|o|N|R

Sekil 4.4. AR veri tabaninda deney yapilan gériintiiniin 5 X 5 bdlgeye ayrilmis
gorlintii (solda), kullanilan agirlik matrisi (ortada), koyu renkler bolgenin diisiik
oneme sahip oldugunu gostermektedir (sagda).

AR veri tabaninda yapilan deneysel calismalarda Oznitelik c¢ikarim
yontemi olarak uLBPg 1y Ve LBPg 1y yontemi kullanilmigtir.

Yapilan ilk deneyde goriintiilerin ULBPgqy Oznitelikleri elde edildikten
sonra smiflandirma basarimlart test edilmistir. Deney sonuglar1 Cizelge 4.1°de
goriilmektedir. Bu c¢izelgede uLBP — LRC gorlinti bolgelere ayrilmadan
LBP histogramlar1 kullanilarak LRC yontemi ile elde edilen smiflandirma
sonuglarmi géstermektedir.

Diger deneysel calismalarda daha verimli sonuglar elde edebilmek ig¢in

goriintii ilk olarak 5 X 5 = 25 bélgeye ayrilmistir. Bolgelere ayrilmis goriintiilerin
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uLBP ile Oznitelikleri ¢ikarildiktan sonra resmin her bir bolgesinin uLBP
histogram1 uguca eklenerek vektdr haline getirilmistir. Cizelge 4.1°de uLBP>*> —
LRC bu Oznitelik vektorlerinin  LRC ile smiflandirilmasi sonuclarini

P3*®> — LRC her bolgeden elde edilen 6znitelik vektorlerinin

gostermektedir. uLB
bolgelerin 6nem derecelerine gore daha onceden belirlenen W agirliklart ile
carpildiktan sonra uguca eklenmesi ile elde edilen Oznitelik vektoriiniin LRC ile
smiflandirilmasi sonuglarin1  géstermektedir. Diger deneylerde siniflandirma
yontemi olarak histogramlarm karsilastirilmasinda kullanilan y? istatistiginden
yararlanilmistir. Benzer sekilde uLBP>*> — y?ve uLBPy*> — x? deneyleri

Oznitelik vektorleri i¢in tekrarlanmistir.

Cizelge 4.1. AR veri tabaninda 5 X 5 = 25 bolgeye ayrilip tekdiize uLBPg )
Oznitelik ¢ikarimi uygulanan deneysel calismalar.

Deneyler |uLBP — LRC |uLBP>*® — LRC |uLBP}® — LRC uLBP*> — y* | uLBP}> — x*
1 98 96,28 97,14 95,42 91,42
2 96,28 96 94,85 94 88,85
3 96,85 95,71 95,14 95,42 90,28
4 96,85 96,28 94,85 94,42 89,42
5 97,71 95,14 94,57 94,85 90
6 98,57 97,14 96,57 95,71 90
7 98,28 97,71 97,14 94,28 87,42
8 96,57 96 92,28 94 86
9 96 95,71 96 94,85 89,14
10 95,71 94,85 94,85 92,85 88,57

Ortalama| 97,08 96,08 95,34 94,58 89,11
o? 0,99 0,85 1,45 0,85 1,53

Yapilan ikinci deneyde, goriintiilerin LBPg ;) Oznitelikleri elde edildikten

sonra smiflandirma ydntemi olarak LRC ve y? istatistigi kullanilmistir. Yapilan

deneylerde bolgelerin 6nem derecelerine gore daha Onceden belirlenen
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W agirliklan ile Oznitelik vektorleri carpilarak sonuglar elde edilmistir. Cizelge

4.2°de LBP g 1y Oznitelikleri ile elde edilen deney sonuglar1 goriilmektedir.

Cizelge 4.2. AR veri tabaninda 5 X 5 = 25 bolgeye ayrilip LBP(g 1) Oznitelik
¢ikarimi uygulanan deneysel ¢calismalar.

Deneyler | LBP — LRC | LBP5*> — LRC | LBP;;5 — LRC |LBP>5 — x* | LBP};5 — x*
1 98,28 96,28 96,85 96,57 92,57
2 96 95,71 95,14 94,57 89,71
3 96,85 95,42 95,14 96,28 90
4 96,85 95,42 94,85 95,42 90,28
5 97,71 95,71 96,85 96 90,57
6 98 96,57 94 96,85 90,57
7 98,28 98 97,14 95,42 88,57
8 96,28 96,28 92,85 94,57 86,85
9 96,82 94,85 96 94,85 89,42
10 95,42 94,85 94,85 94,28 90,28

Ortalama| 97,05 95,91 95,37 95,48 89,88
a? 0,99 0,89 1,72 1,54 3,35

AR veri tabaninda yapilan deneysel c¢aligmalarda oznitelik ¢ikarim
yontemi olarak uLBPg,y Ve LBPgqy yontemi kullamlmstir. Bu deneyler
yapilirken egitim ve test asamasindaki goriintiiler rastgele secilmiglerdir. Bu
deneyde egitim asamasinda veri tabanindaki ilk 7 goriinti egitim seti kalan
goriintliler test asamasinda kullanilmistir. Egitim asamasindaki goriintiilerde
kisinin yliziinde tanimaya engel kapatma yoktur. Bu sebeple egitim asamasinda
kullanilacak goriintiilerin secilmesi Cizelge 4.3’de de goriildiigii gibi deney

sonuglarindaki tanima basarimini arttirmistir.
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Cizelge 4.3. Egitim agsamasinda segilen goriintiiler ile yapilan deney sonugclari.

fi’; c LBP5*> — LRC | LBPy® — LRC | LBP>> — % | LBPy S — x?
ulBPg1) | 9371 97,71 99,42 99,14 99,71
LBPy) | 9342 96,28 99,14 99,71 100

Uciincii  deneyde ULBP(167) Oznitelikleri elde edildikten sonra
smiflandirma basarimlart test edilmistir. Deney sonuclari Cizelge 4.4°de
gorilmektedir. Deneysel ¢alismalarda daha verimli sonuglar elde edebilmek icin
goriintliler diger deneylerdeki gibi 5 X 5 = 25 bolgeye ayrilmigtir. Bolgelere
ayrilmig goriintiilerin uLBP ile 6znitelikleri ¢gikarildiktan sonra goriintiiniin her bir
bolgesinin uLBP histogrami uguca eklenerek vektor haline getirilmistir. Diger
deneylerde uygulanan LRC ve x? istatistigi smiflandirma ydntemleri

kullanilmastr.

Cizelge 4.4. AR veri tabaninda 5 X 5 = 25 bolgeye ayrilip uLBP 44,y Oznitelik
cikarimi uygulanan deneysel caligmalar.

Deneyler| uLBP — LRC [uLBP5*> — LRC |uLBP;;® — LRC uLBP>*> — y?|uLBP}/® — x*
94,28 97,14 99,42 100 100
1 98,85 98,57 98,85 98,57 97,14
2 97,42 97,42 98 96,28 94,57
3 98,28 96 95,71 98 95,14
4 97,42 97,42 97,42 97,71 95,14
5 98,28 95,14 96 96,85 95,71
6 99,14 99,42 98,85 99,14 97,14
7 99,14 96,85 97,14 98,57 96,28
8 98,57 96,85 95,14 98 96,28
9 97,71 95,42 96 97,42 96,28
10 97,71 96,28 95,14 97,14 94,85
Ortalama] 98,25 96,93 96,82 97,76 95,85
a? 0,66 97,14 1,42 0,87 0,91
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LBP Oznitelik c¢ikariminda komsu sayis1 ve Ornekleme yarigapi
arttirlldiginda tanima sistemi daha verimli sonuglar vermistir. Sekil 4.5’de birinci

deneyde gergeklestirilen uLBPgqy Oznitelik ¢ikarimi ile figiincii deneyde
yde g (81)
gergeklestirilen uLBP1¢,) Oznitelik ¢ikariminda ayni deneyler yapildiginda

sonuclari karsilastirilmistir.

100 -

95 - Mi‘_.\l

80

LBP-LRC  LBP-LRC-W LBP-LRC_Wn Chisqu-W Chisqu -Wn
—o—ulBP(8,1) ==ulLBP(16,2)

Sekil 4. 5. ULBPg 1) 0znitelik ¢ikarimi uLB P16 2)0znitelik ¢ikariminin grafiksel
karsilastirmasi

Yapilan deneysel ¢aligmalara ilave olarak AR veri tabaninda LRC yontemi
Oznitelik ¢ikarimi asamasinda kullanilmistir. Yapilan ilk deneyde goriintiilere LRC
Oznitelik ¢ikarimi yapilarak sonuglar elde edilmistir. Daha sonra goriintiiler
5 x5 =25 bolgelere ayrilarak vektor haline getirilmis ve her bolgeye LRC
yontemi uygulanmistir. Diger deneysel caligmalardaki gibi bu deneylerde de
agirliklandirmanin etkisini gozlemleyebilmek igin once agirliksiz sonra Onem
derecelerine gore agirliklandirma yapilarak sonuglar elde edilmistir. Cizelge

4.5’de LRC yontemi ile yapilan deney sonuglar1 goriilmektedir.
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Cizelge 4. 5.AR veri tabaninda LRC yontemi ile yapilan deney sonuglari.

DENEYLER LRC LRC>® LRC}®
1 94,85 97,71 97,14
2 92,28 96,28 94,57
3 93,71 95,14 92
4 92,57 96,28 93,14
5 95,14 97,14 95,71
93,42 97,71 94,28
7 92,57 97,42 94,85
8 90,28 95,71 92,57
9 92,57 96 95,14
10 92,28 96,57 92,85
Ortalama 92,97 96,6 94,22
o? 1,29 0,87 1,59

4.3- Genisletilmis Yale -Yiiz Veri Taban B’deki Deneyler

Genisletilmis Yale yliz veri taban1 B de 38 kisinin farkli aydinlatma
diizeylerinde ¢ekilmis 64 goriintiisii vardir. Bu veri tabanindan kirpilmis yiiz
goriintiilerinin  boyutu 192 X 108 pikseldir. Yapilan deneysel c¢aligmalarda
gortintiiler 10 X 10 = 100 bolgeye ayrilmigtir. Daha sonra her bir kisiye ait 64
goriintiiden 32’si egitim asamasinda kullanilmak {izere rastgele secilmistir. Kalan
gorlntiiler ise test asamasinda kullanilmigtir.

Yale B veri tabaninda deneyler yapilirken goriintiilerin aydinlatma
kontrastlarin1 dengeleyebilmek igin filtre uygulanmistir. Uygulanan filtrede
goriintillere  logaritmik islem yapilmistir. Logaritmanin bir  goriintiiye
uygulanmasi, parlak piksel degerlerinin araligini sikistirip, karanlik piksel

degerlerinin araligin1 genisletmektedir.

I =(x,y) =L(x,y)R(x,y) (4.1)

I verilen yliz goriintiisiidiir. L(x, y) ve R(x,y) sirastyla (x, y) noktasindaki

aydinlik ve yansitmadir.
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I'=log(I) = log (L) + log(R) = L'+ R’ (4.2)

L' ve R’ sirasiyla aydinlik ve yansitma logaritmalaridir. Goriintiiniin diisiik
frekans boliimiinde yiiksek gegiren filtre, yiiksek- frekans boliimiine algak gegiren
filtre uygulanmistir. Goriintiilerdeki maksimum frekans olan bolgeler belirlenip
aydinlatma kosullari iyilestirilmistir.

Daha giivenilir sonuglar elde etmek i¢in bu islemler 5 defa tekrar
edilmistir. Deneyler yapilirken daha iyi sonuglar alabilmek igin goriintiilere
agirliklandirma yaparak da ayni deneyler tekrar edilmistir. 10 bolgeye ayirilan

goriintiilere verilen agirliklandirma Sekil4.6’da goriildigi gibidir.

0j0j0f0[0|0[0|O0|0]|O
202|221 |1]2|2|2]|2
204|441 |1]4|4|4]2
1(1]1|1]4]4|1]1|1|1
0/0|1]2(4|4]2|1|0]|0 :
0|0|1[2|4|4]2|1]|0]0 ""1
O|1|1]2(2]|2]2|1]1|0
0/0|24[4|4]4]|2|0]0 :
o] -
0[0|2]4[4]4]4/2]0]|0 :
0/0|1]2{2|2]2|1|0]0 o] S

Sekil 4.6. Yale B veri tabaninda deney yaptigimiz goriintiiniin 10 X 10 bolgeye
ayrilip agirliklandirilmig goriintiisii.

Yale B veri tabaninda yapilan deneysel caligmalarda 6znitelik ¢ikarim
yontemi olarak uLBPg 1y — f Ve uLBPg,y yontemi kullanilmigtir.

AR veri tabaninda gergeklestirilen deneylerin aynilart bu veri tabaninda
gergeklestirilmigtir.  uLBP(gqy  Oznitelik  ¢ikarimi  olarak  kullanilmugtir.
Smiflandirma asamasinda LRC ve x? istatistiginden faydalanilmistir. Elde edilen

sonuglar Cizelge 4.6’de goriilmektedir.
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Cizelge 4. 6. Yale B veri tabaninda 10 X 10 = 100 bdlgeye ayrilip uLBPg 1)
Oznitelik ¢ikarimi uygulanan deneysel ¢alismalar.

Deneyler | uLBP — LRC szII;éOXlO IiLf:CI"!?XN IiLXBZPu)Xlo gL))_?Zpl}é)xm
1 96,29 89,63 87,74 90,29 89,14
2 95,06 88,73 87,66 89,30 87,66
3 95,55 89,06 88,40 89,63 88,15
4 95,88 85,93 86,43 89,63 88,32
& 94,81 90,29 88,81 88,56 86,67
Ortalama 95,52 88,73 87,81 89,49 87,98
a? 0,6 1,67 0,9 0,62 0,9

Yale B veri tabaninda yapilan ikinci deneyde goriintiileri iyilestirmek
amaciyla filtre uygulanmistir (Nabatchian, 2011). Filtre uygulanan goriintiilere ilk
yapilan deneyler tekrar edilip, filtrenin tanima oranindaki basarimi

gozlemlenmistir.

Cizelge 4. 7.Yale B veri tabaninda filtre uygulanmis 10x10=100 bolgeye ayrilip
uLBPg 1y 0znitelik ¢ikarimi uygulanan deneysel galigmalar.

Denevier| F ~ULBP |F —uLBP'®10 |F-uLBP*1° —| F — uLBP'®% \F — uLBPy'°
YO _IRc |- LRC LRC — x? — 2

1 97,36 35,69 52,79 93,33 91,28

2 96,95 35,77 54,11 91,85 89,8

3 96,13 31,00 47,69 91,85 88,4

4 96,62 36,10 45,64 90,70 89,47

5 96,13 46,05 57,31 91,61 90,46
Ortalama| 96,64 36,92 51,51 91,87 89,88

o’ 0,53 5,52 4,77 0,94 1,07
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5.SONUCLAR ve YORUMLAR

Bu tez caligmasinda; doku tanima, yiiz tanima, cinsiyet belirleme, yasin
tanimas1 gibi bircok alanda kullanilan Yerel Ikili Oriintiiler (LBP) &znitelik
cikarim yontemi kullanilmistir.  Siniflandirici  olarak alt wuzay tanmima
yontemlerinden olan Dogrusal Regresyon Siniflandirict (LRC) ve histogramlarin
karsilastirilmasinda kullanilan Ki-kare ( y?) testi kullanilmustir.

Deneysel ¢alismalar AR ve Genisletilmis Yale B yiiz veri tabanlarinda test
edilmistir. Veri tabanlarindaki yliz goriintiileri yapilan bazi deneylerde bolgelere
ayrilmistir. Yiizdeki bazi bolgelerin, yiiz ifadelerinden dolay1 tanimaya daha fazla
katki sagladigini diisiinerek, bolgelerin 6nem derecelerine gore agirliklandirmalar
yapilmistir.

AR veri tabaninda yapilan uLBPgqy Ve LBPgqy deneysel calismalar
inceledigimizde LRC smiflandiricisinin y? istatistigine gore daha basarili oldugu
goriilmiistiir. Deneysel calismalarda LBP 6znitelik ¢ikarim yonetiminde kullanilan
komguluk sayis1 ve Orneklem yaricapr degistirildiginde uLBP(;¢,) nin
bagariminin uLBPg ;y’e gore daha fazla oldugu goriilmistiir. Komguluk sayisi ve
orneklem yarigapinin artmasinin tanima oranini arttirdigi gézlemlenmistir. Her ne
kadar tanima oranlarinda artis gozlemlense de uLBP(165) kullanildiginda
kargilagilan hesapsal yiik artist gbz Online alindiginda uLBPg;y komsuluk
onerilmektedir. Yapilan diger deneysel ¢alismada LBP Oznitelik ¢ikarim yontemi
yerine LRC alt uzay tabanli siniflandirma yontemi kullanilmigtir. LRC
yonteminde goriintiilerin altuzaylara izdisiimleri alinarak 6znitelikleri ¢ikarilip,
en yakin komsuluk kuralina gore simiflandirilmaktadir. Bu sekilde elde edilen
sonuglara gore yiiz goriintiileri bolgelere ayrildiginda, bolgelere ayrilmamis yiiz
goriintilisiine gore daha basarili sonuglar elde edilmistir. Yapilan deneylerde egitim
ve test gortintiileri rastgele segilen gortintiilerden elde edilmistir. uLBPgqy Ve
LBPg,y deneylerinde egitim goriintiileri segilerek tekrar edildiginde tanima
basarim oranlarinin arttig1 gériilmiistiir.

Genisletilmis Yale B veri tabaninda filtresiz uLBPg 1y Ve filtreli uLBPg q)
deneyleri gerceklestirilmistir. Uygulanan filtrede veri tabaninda aydinlatma

kosullarindan etkilenen goriintiilerin, aydinlatmadan kaynaklanan tanima
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problemini azaltmasi beklenmektedir. Yapilan deneysel calismalarda filtre
uygulanan LRC smiflandiricisinda basar1 oranmin diistiigii y? istatistiginde ise
daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Yapilan deneyler sonucunda, LRC siniflandiricist basariminin kullanilan
veri tabanina gore degiskenlik gosterdigi, ancak y? istatistiginin kullanilan
veriden bagimsiz olarak yliksek basarim sagladigi gozlemlenmistir. Tanima
oranmni arttirmak amaciyla gercgeklestirilen agirliklandirma islemi sonucunda
basarim oramnin  diistiigii  goriilmiistiir.  Ilerleyen calismalarda  farkh

2

agirhiklandirma  siireglerinin  izlenmesi ile y“ istatistigi performansinin

arttirilabilecegi diistiniilmektedir.
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