YUZ TANIMA iCIN ENiYi GABOR PARAMETRELER iNiN SECIMi
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Ozetcge

Yerel oznitelik tabanh yuz tanima sistemlerinde,
Oznitelik  c¢ikaricilarinin ~ topgrafik  yerleri,
tantyicinin ayirdetme gucuni gadan etkiler.
Tanima bgariminin yikseltiimesi icin, imgedeki
belirgin noktalarin bulunmasi gereklidir. gloyiz
Oznitelik c¢ikarimi algoritmasiu iki varsayima
dayanir: 1. Her oznitgdin 6nemi, dgerlerinden
bagimsizdir. 2. Oznitelik ¢ikarimi, yuzdeki goz,
burun gibi organlarin  belirli noktalarinda
yapiimalidir. Bu varsayimlar altinda, ancak kisith
bir baarima ulamak muamkindir. Bu bildiride,
altkime secim yontemleri ile bu iki varsayimi
geweterek bu problemi c¢bzmeye gayoruz.
Yuzdeki en iyi Oznitelik yerlerini ve bu
Ozniteliklerin  birlgimini bulmak igin bir dizi
Oznitelik secim algoritmasi ve bir genetik
algoritma kullaniyoruz. FERET vyiiz veritabani
Uzerindeki kagilastirmali sonuglar, yakkamimizin
Ustinliguini géstermektedir.

1. Giris

Yuz tanima, son yillarin ¢ok ilgi ¢eken Oruntl
tanima problemlerinden biridir. Pek ¢ok oOrintu
tanima probleminde olgu gibi, yliz imgesinden
tanima igcin uygun bir 06znitelik vektdrindn
¢tkanimasi, tanima igin ©6nemli bir adimdir.
Oznitelik ¢ikarimi icin Gabor dalgacik tabanl
yontemler, vyerel O6znitelikler olarak ¢myla
kullaniimistir [1].

Gabor dalgacik tabanl yontemlerde, yliz imgesinin
belirgin emin noktalarinda belli frekans ve
yonlerdeki  Gabor  suzgecleri ile  seyrek
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Orneklenmesi yaygin olarak kullanilan bir
yaklsgimdir. Bu yontemle cikarlan oznitelikler,
hala yuksek boyutlara sahiptirler. Dolayisiyla, en
yararli lokasyon, yon ve frekanslarin bulunmasi
icin her Oznitelik bilgeninin katkisinin istatistiksel
olarak ¢ozumlenmesi gereklidir[2,3,4,5].

Bu Dbildiride, Dbelirgin  6zniteliklerin  segimi
problemini bir altkime segim problemi olarak
formalize ediyoruz. Gec¢micalsmalarda, 6znitelik
lokasyonlarinin g6z, burun gibi yizin belirli
noktalarinda olaga varsayilmgtir. Biz lokasyon
kisiti getirmeden bu problemi formule ederek bu
varsayimin gecerlgini siniyoruz. Dger bir
kisitlayici  varsayim, 06znitelik  bienlerinin
birbirlerinden b&msiz olacgidir. Bu calsmada,
bagimsizlik varsayimini ortadan kaldirarak daha
genel bir o6znitelik secimi  metodolojisi
kullaniyoruz. FERET yuz veritabani Utzerindeki
karsilastirmall sonuclarimiz, bu yalkanla tanima
basariminin belirgin olarak argini
gOstermektedir.

2. Gabor Dalgaciklari kullanarak ytiz
betimleme

Yuzdeki vyerel 0Oznitelikler, bu noktalardaki
goruntiinin iki boyutlu Gabor dalgaciklan ile
evristirmesiyle bulunur. Her ewiirme noktasinda
bes farkli frekans ve sekiz ayn @niltuda Gabor
suzgecleri kullaniimgtir [6]. Gabor siizgeglerinin
blyuklUkleri, ortigmeyi olabildgince azaltmak
icin 15x15 olarak segilrgiir. Gabor dalgaciklari ile
evristirilmi s noktalardan ¢ikan kompleksayilarin
blyuklukleri 6znitelik olarak kullanilngtir. Bu
sekilde her yuz noktasindan 40 boyutlu Oznitelik
vektorleri ¢ikariimgtir.



Bu yontemle yizleri betimlemek bir¢cok yolla
mumkindar. Ornek olarak, yiz resmindeki her
nokta i¢cin bu yodntem kullanilabilir. Oier bir
yaklasim ise ylzdeki belirgin noktalarin tzerine
geleceksekilde, bir yuz & yerletirmek, ve bu
noktalarda evsimleri gerceklgtirmektir. Bu
yaklasim kullanilacak ise yizdeki belirgin
noktalarin 6nceden belirli  bir hassasiyette
bulunmasi gereklidir. Bu iki yakjam arasindaki
diger bir yol ise, ylz bdlgesi Uzerine belli
blyuklikte bir 1zgaranin oturtulmasidir.

3. Oznitelik Secimi

Oznitelik seciminde amag, bir g@im olgutiuni
eniyileyen altkiimeyi bulmaktir. Bu karim olgitu
siniflar arasindaki uzakh arttirmak veya bir
siniflandiricinin performansini arttirmak olabilir.
Eniyi basarimi veren altkime timind kapsayan
arama ile bulunabilir; ancak, yiksek boyutlu
problemlerde bu gecerli bir yakian dezildir [7].
Eniyi olmayan hizli pek ¢ok algoritma onerilyi.

Bu algoritmalar arasinda gonlukla kullanilanlar:
eniyi bireysel 6znitelik (best individual feature —
BIF), ileri se¢im (sequential forward search - SFS),
gezen ileri secim (sequential flaoting forward
search - SFFS), L-ekle R-¢ikar(plus--L--minus--
R)'dir [8]. Genetik algoritmalar da altkime secim
problemlerine bir ¢6zUm olarak ileri strilghérdir

[8].

Bu calsmada yiz tanima amagli olarak, ytzlerdeki
eniyi ayirici yerleri bulmak igin birka¢ altkiime
secme algoritmasi denermtii. Bunlar sirasiyla:
eniyi bireysel Oznitelik (best individual feature —
BIF), ileri se¢im (sequential forward search - SFS),
gezen ileri secim (sequential flaoting forward
search - SFFS) ve genetik algoritmatkr.iic
yaklasim icin, yliz betimlemesinde 1zgara yontemi
ve yuz & yontemi kullanilimgtir. Kullanilan
Izgaralarin buyuklikleri 7x7'dir, ve bu izgaralar
ylzu ortalayacalgekilde yerlgtirilmislerdir. Yiz

agl olarak ta, yuz Gizerinde daha dnceden belirlenen gosterilmektedir.

belirgin 30 nokta secilrgiir (bkz. Sekil 2.a).
Genetik algoritma icin ise ylz resmindeki her
nokta betimleme icin kullanilrgiir.

4. Deneyler ve sonuclar

Deneylerde, FERET vyiz veritabaninin bir
altkimesi kullanilmgtir [9]. Bu altkimede 146

kisinin 150x130 dort imgesi aling) bunlardan
ikisi egitim kiUmesine, ikisi ise test kumesine
konmutur. Yiz imgelerinde belirgin olarak ifade
ve siklandirma farkliliklar bulunmaktadir. Tanima
kisminda ise 1-en vyakin kam algoritmasi
kullantimistir.

4.1 BIF, SFS ve SFFS tabanh 6znitelik segcme

Tanima problemlerinde, her dznitelik igmi belli
derecede tanima glclne sahiptir. Bu yiizden, daha
iyi bir tanima performansi elde edebilmek igin, her
bir 6znitelik bileeninin tanima i¢in 6neminin
ogrenilmesi gereklidir. Oznitelik bikenlerinin
tanima icin @renilmesindeki en basit yollardan
biri, her bilgenin ayn ayrn  tanima
performanslarina  bakmaktir.  Eniyi  bireysel
Oznitelik yaklgiminda, bu yolla elde edilmien
onemli N tane Oznitelik bikeni kullanihr. Bu
yaklagim, eser Oznitelik bilgenleri birbirlerinden
bagimsiz ise iyi performans gosterir. Buna gk,
¢ogu durumda, daha 6nceden elde ediliEnitelik
kimesine en Onemli katki @ayan dger
Ozniteliklerin eklenmesi daha iyi bir yoldur. Bu
amagcla, 0Oznitelik seciminde, ileri seg¢im
algoritmasini kullaniingtir. Ozetle, her adimda,
varolan Oznitelik kiimesinin performansini engok
arttiran yeni 0Oznitelik bilgeni, bu kimeye
eklenmektedir.

Gezen leri secim algoritmasi, ek olarak her
adimda, varolan 0znitelik kimesi icinde en az
yararll olan Oznitelikleri kimeden atarak daha iyi
performans elde edebilmektedir. Bu algoritma da
Ozetle, her adimda en iyi 6zniggliekler, ve daha
sonra kime igindeki, atilmasi performansi
arttiracak dier Oznitelikleri arar, ve buldiu
durumlarda bunlari kimeden ¢ikarir.

Deneylerimizde, yiz Uzerine oturtulan 7x7
boyutlarindaki 1zgara noktalarinin en 6nemlileri
aranmaktadir. Tablo.1'deki ikinci sutunda, farkh

Oznitelik segme yontemlerinin e isi
BIF, SFS ve SFFS
algoritmalarinin ylz tanima f{arilari sirasiyla
%84.54, %90.38 ve %91.07 dir. TUm 1zgara
noktalarr  kullanildginda  tanima  barimi
%86.94'tlr.Sekil. 1.a, 1.b, ve 1.c'de, BIF, SFS ve
SFFS ile bulunan en ©6nemli 15 nokta
goOsterilmektedir.  Sekil l.a'da dairelerin

blyuklikleri her ylz noktasinin tanimasaami
ile orantili cizilmitir. En yiuksek tanima karimi



SFFS algoritmasi ile gercgekhaistir. SFFS’in
basarimi tim 1zgara noktalarinin kullanimindan
daha vyuksektir. BIF algoritmasi da, vyerel
Oznitelikleri birbirlerinden baamsiz
degerlendirdii icin, beklenildgi Uzere en kotu
performansi sergilertir.

Her U¢ yaklaimda da, bulunan 6nemli noktalar
ylzin  yukart  kismindadir. Bu  sonucun
nedenlerinden  biri  de, kullanilan  yiz
kitiphanesindeki, 0Ozellikle ga& bdlgesinde

bulunan ifade désiklikleridir. SFFS

yaklasiminda, kalarda, alnin ortasinda, burun
bolgesinde ve @in aagl bdlgelerinde bulunan
Ozniteliklerin  birlikte  kullanilmasi  6nemli
g6zukmektedir.

Tablo 1: Izgara ve ylz @ icin 6znitelik secme
yontemlerinin ylz tanimadaki exilari.

Izgara Yz Agl

(49) (30)
Tam Noktalar 86.94 83.85
BIF(15) 84.54 82.13
SFS(15) 90.38 87.97
SFFS(15) 91.07 87.97

Sekil 1:.7x7 lzgara yonteminde 6znitelik secimi
sonuglar (a) BIF:% 84.54 (b)SFS:%90.38
(c)SFFS: % 91.07

Yuzdeki belirgin noktalarin dnemini agtamak
icin, benzer bir kaulastirma da, elle saretlenerek
olusturulmw yiz & Gzerinde yapilmtir.

Tablo.1'deki Uclinct sutunda, BIF, SFS ve SFFS

algoritmalarinin yuz tanima keilar
gOsterilmitir. YlUzdeki belirgin tim 30 noktanin

kullaniimasiyla sadece %83.85 oraninda tanima
basarimi elde edilmesine kahk, SFS ve SFFS
yontemleriyle secilngi eniyi altkime
yontemleriyle, tanima Barimi %87.97 olmgtur.
Sekil 2.b, 2.c, ve 2.d'de, BIF, SFS ve SFFS ile
bulunan en énemli 15 nokta gosterigtii SFS ve
SFFS ayni noktalar bulmgwr, ve bu noktalar
genel olarak yuzin Ust bolgesindedir. ska,
gOzlerin kenarlari, alin, yanaklar, ve burun cevresi
tanima icin en yararli yerlerigel etmektedir.

4.2 Genetik Algoritma

YUz tanimada, yerel 6zniteliklerin belirlenmesi icin
yaptgimiz ¢calsmanin 6nemli amagclarindan biri de,
bu noktalari, daha 6nceden karar verlricbir
varsayimi g6zonine almadan, gdedan yiz
imgelerinden @grenmekti. Bu varsayimlardan
birine 6rnek olarak ylz betimlemede, yilzdeki
belirgin noktalarin kullanilmasini sayabiliriz. Bu
amacla, yiz betimlemede, 1zgara ve yigz @ibi
yontemlerin aksine arama boyutu ¢cok daha fazla
olan ylz imgesindeki her noktayl kullandik. Bu
durumda, arama uzayl yuz imgesindeki nokta
sayisinin - N’li  kombinasyonu olacaktir. Bu
karmaikliktaki bir problemde eniyi altkimeyi
bulacak kapsamli arama yapmak mamkugilde.

Bu ylUzden, problemi, eniyiye yakin performans
veren ve hizh olan genetik algoritma ile ¢6zmeyi
denedik [8].

Sekil 2: Elle 6nemli noktalarisaretleme
yonteminde 6znitelik se¢imi sonuglari (a) 30 adet
onemli nokta ile: % 84 (b) BIF:% 82; (c)SFS:%88

(d) SFFS: % 88



Genetik bir algoritma kullanarak Gabor stizgecleri

ile eniyi tanima bganmini verecek 15 vyiz
noktasinin, hi¢ bir kisittama olmadan, imge
lizerindeki yerini aradik. Genetik algoritmada

Genler, 6nemli bir noktanin x ve y koordinatlarini
kodlarlar. Her kromozom 15 genden giu

Caprazlama ve mutasyon oranlari 0.5 ve 0.1'dir.

Onemli  noktalarin  birbirlerine  ¢ok fazla
yaklasmamalarini s#adik. Mutasyon,

koordinatlara rassal bir @dsken eklenmesiyle

olur. Yeni bir neslin secimi, kromozomlarin tanima
basarimina  bghdir. 0.05 oraninda elitizm
uygulanmgtir. ilk popilasyon boyu 200 olarak
alinmstir.

Sekil 3'te genetik algoritma tarafindan bulunan 15
ylz noktasi gortlmektedir. Tanima shami
%96.5'tir. Diger 0Oznitelik segme yontemleri ile
karsilastiriidiginda, genetik algoritmanin en iyi
performansi vergi gorulmektedir.  Oznitelik
secimi yontemlerinde de oldu gibi, 6nemli
noktalarin alin, g6z ve burnun kenarinda toplgndi
gorulmektedir.

O

Sekil 3: Genetik algoritma ile bulunan énemli yiiz
noktalari (tanima arimi: % 96.5)

5. Sonug

Bu calsmada, yerel 6znitelik tabanl yeni bir yiz
betimleme algoritmasi sunulgtur.  Onceki
calismalarda, yuzden cikarilacak Ozniteliklerin
seciminde, bu 6zniteliklerin birbirinden gansiz
oldugu varsayimi kabul edilmgiir. Bu calsmada
ise, yuzden cikarillacak 0Ozniteliklerin secimi bir
altkime secimi problemi olarak formile edigmi
olup, bu 6zniteliklerin eklenmesinin  veya
¢tkarilmasinin varolan 0Oznitelik kiimesi de g6z
onune alinarak yapiimasiganmstir.

Daha onceki
varsayim ise,
noktalarindan
varsayimin gegerlgini

camalarda yapilan der bir
Ozniteliklerin ~ ylzin  belirgin
cikariilmasi  gerekdir. Bu
sinamak icin, farkli

ornekleme yontemlerini farkli 6znitelik se¢me
metodlari ile beraber kullandik. Sonuglarimiz,
ylzdeki belirgin noktalarin tanimada 6neme sahip
olduklari, ancak bunlarin 6znitelik seg¢me
yontemleri ile beraber kullaniimalarinin tanima
performansini arttirabilegalir. Ek olarak, bu
noktalarin yakinindaki bolgelerin de yiiz tanimada
onemli etkilerinin oldgunu gorulmigtar.

Deneylerimizde, SFFS ve genetik algoritma en iyi
tanima sonuclarini verdilk varsayimi denemek
icin kullandgimiz BIF algoritmasi, SFFS ve
genetik algoritmadan daha kétd tanima
performansi gosterdi. Genel olarakslka ve burun
cevresindeki bolgeler yiz tanima icin en yararl
yerler olarak tespit edildi. Gelecek gahalarda,
Gabor dalgaciklarinin farkli frekans vegdaltulari

da benzer birsekilde yiz betimlemesi igin
incelenecektir.
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