Kisi Yuzlerinin Ayirtedilmesi Icin Yeni Bir Yéntem
A Novel Method for Face Recognition
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Ozetce

Bu bildiride kisi yuzlerinin ayirtedilmesi icin, Ayirtedici
Ortak Vektor yontemi olarak adlandirdigimiz etkili bir
yontem sunulmustur. Herbir farkli sinifi temsil eden
ayirtedici ortak vektorler, siniflar ici sacilim matrisinin
sifir altuzayindan segilen izdiisim vektorleri kullanilarak
elde edilmis ve kisi yuzlerinin siniflandiriimasi igin
kullanilmistir.  Ayrica ortak vektorleri bulmak icin
altuzay yontemlerine dayali ikinci bir alternatif yontem
Onerilmigtir. Yapilan test sonuglari Ayirtedici Ortak
Vektor yonteminin dogruluk ve verimlilik bakimindan
diger yontemlere oranla daha iyi oldugunu
gOstermektedir.

Abstract

In this paper we propose an efficient method called the
Discriminative Common Vector method for face
recognition. The discriminative common vectors
representing each person in the training set of the face
database are obtained by using the projection directions
found in the null space of the within-class scatter matrix.
Then, these vectors are used for classification of new
faces. Also, an alternative method based on the subspace
methods is given to obtain the common vectors. Our test
results show that the Discriminative Common Vector
method is superior to other methods in terms of
recognition accuracy and efficiency.

1. Giris

Son yillarda askeri, ticari ve yasal uygulama alanlarinin
artmasi nedeniyle yuzlerin otomatik olarak taninmasi
cok popiiler bir konu haline gelmistir. Imge-video
isleme, orlntl tanima ve yapay zeka-sinir aglari gibi
alanlar bu konuyla yakindan ilgilenmektedir. Kisi
yuzlerinin taninmasinda her bir kisiye ait daha énceden
kaydedilen imgelerden faydanilir. Veriler kontrol
edilmis sartlarda elde edilen imgelerden (pasaport, kredi
kartr, kimlik, v.b. Uzerindeki imgeleler) gelebilecegi
gibi, gercek zamanda kaydedilen video gérintulerinden
de gelebilir [1]. Yz tanima problemi imgelerdeki
yuzlerin  sezilmesini,  sinirlarinin  belirlenmesini,

oOzniteliklerinin bulunmasini ve oOzniteliklerin
kullanilarak yizlerin siniflandiriimasini icermektedir [2].
Uc boyut poz farklilklar, degisik yiz ifadeleri,
aydinlatma farklihklari, makyaj, sa¢ stili, arkaplan
farkhliklar, gurdltd ve olgek farkhliklari, v.b. yiz
tanima islemini oldukga giclestirmektedir.

Son 10 yilda yuz taninmasi igin bircok yontem
Onerilmigtir. Bu yodntemler arasinda goriinise dayal
(appearance based) yontemler yiz imgelerini iki
boyutlu nesneler olarak islemektedirler. Bu yéntemlerde
wxh boyutlu imgeler, wh-boyutlu uzaydaki noktalar
olarak ifade edilirler. Ornek uzayi (sample space) olarak
isimlendirilen bu uzay genellikle ¢ok blyik boyutludur.
Bununla birlikte, insan yizlerinin benzer yapiya sahip
olmasi nedeniyle, yiiz imgeleri daha kiiclik boyutlu bir
uzayda fazla bilgi kaybi olmadan ifade edilebilirler. Bu
amagla Eigenface [3], Fisherface [4], [5], Null Space
[6] ve Direct-LDA [7] yontemleri onerilmistir. Bu
bildiride anlatilan yontem, Null Space yontemi Uzerine
kurulmustur.

2. Null Space Yontemi

Bu yontem asagida verilen olcitl enbiylitme amacini
glder:
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Bu esitlikte S, siniflar arasi sagthm matrisini, S, tiim

orneklere ait toplam sagihm matrisini ifade etmektedir.
Bu olgutin Fisher olgutinden farki bolen kisminda
siniflar i¢i sagthm matrisi S, ’nun yerine S_’nin

kullaniimasidir. Bu sebeple bu 6lgut degistirilmis Fisher
Olcutt (modified Fisher criterion) olarak adlandiriimisgtir
[8]. Eger izdusum vektorleri siniflar ici sagilim matrisi
S, ’nun sifir altuzayindan segilirse, bu 6lgut en buyuk

degeri olan 1 sayisina ulasir. Baska bir deyisle,
w;S,w, =0 ve w,;S,w, #0 sartlarini saglayan
izdistim vektorleri w,, optimal izdiisim vektorleridir.
Bu sebeple egitim setindeki tim orneklerin S,
matrisinin sifir altuzayindaki izdisumleri bulunmahdir.



Bunu gerceklestirmek igin, S, matrisinin sifir altuzayini

doguran (span) birimdik (orthonormal) vektor seti
bulunmahdir. Fakat 6rnek uzayinin ¢ok biliyik olmasi
nedeniyle bu islem dogrudan gerceklestirilemez (Ornek
olarak, 256x256 boyutlu bir imge 65536 boyutlu érnek
uzayi olusturur.) Bu sebeple yazarlar [6], 6rnek uzayi
boyutunu indirgemek igin piksel gruplama yolunu
secmigler ve Null Space yontemini bu indirgenmis yeni
uzayda uygulamiglardir. Fakat bu islem orjinal 6rnek
uzayinin  kullaniimamasi nedeniyle,  ydntemin
performansini disirmektedir [9]. Asagida Onerdigimiz
yontem bu sorunu ¢6zip orjinal 6rnek uzayinda
calismamizi saglar.

3. Avyirtedici Ortak Vektor Yontemi

Egitim setinin herbiri N drnek iceren, C farkli siniftan
olustugunu varsayalim. Bu durumda egitim setinde
toplam M=NC 6rnek olacaktir. Sinifi i olan m’ninci imge

ornegini d-boyutlu uzayda x! ile gosterirsek, S,,, S,

ve S, matrisleri asagidaki esitlikler kullanilarak
bulunabilir:
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Bu esitliklerde p egitim setindeki tum 6rneklerin
ortalama vektorunt, p, i’nci sinifa ait ortalama

vektorini gostermektedir. A ise dxM boyutlu matris
olup, asagidaki esitlikte verildigi gibidir.
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Daha o6nce de belirtildigi tzere dxd boyutlu S,
matrisinin sifir altuzayini doguran birimdik vektor setini
bulmak, d’nin blyuk oldugu durumlarda oldukca guctr.
Buna Karsihk, S,, matrisinin erim altuzayini (range
space) doguran birimdik vektor seti ¢ok daha kigik
(MxM) boyutlu ATA matrisi kullanilarak kolayca
bulunabilir [9]. Bu sebeple egitim setindeki drneklerin
S,, matrisinin sifir altuzayindaki izdistimlerini bulmak
icin, S,, matrisinin erim altuzayini doguran vektor
setinden yaralanabiliriz.

V ve V*sirasiyla S, matrisinin erim altuzayini ve
sifir altuzayini temsil eden uzaylar olsun. Bu iki uzayin

direkt toplami d-boyutlu érnek uzayini verir. Baska bir
deyisle,

VeV =R (6)

P ve P matrisleri sirasiyla V ve V*uzaylarinin
izdisum matrisleri olarak alinirsa, egitim setindeki
orneklerin V* uzayindaki izdistimleri asagidaki gibi
olacaktir:

x =x. -Px =Px. ,m=1..,N, i=1.,C. (7)
Bu islem sonucunda her siniftaki érnek, o sinifi temsil
eden ortak bir vektor dretir [9].

Optimal izdustim vektorleri ortak vektérlerin toplam
sacithmini enbiylten vektorler olacaktir. Bagka bir
deyisle,

J(W,
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Bu esitlikte S_ . ortak vektorlere ait sacihm matrisi
olup, asagidaki esitlik kullanilarak bulunabilir:
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Bu esitlikte p_, ortak vektorlere ait ortalama vektorini
ifade etmektedir. Bu durumda S_, matrisinin sifirdan

farkli 6zdegerlerine karsilik gelen 6zvektorler, optimal
izdisum vektorlerini  verir. Bu vektorlerin  sayisi
r<C-1, S_, matrisinin kertesine esittir.

Optimal izdisum vektorleri S, matrisinin sifir

altuzayindan segildigi igin her siniftaki drnegin optimal
izdlstm vektorleri Gzerindeki izdlsim katsayilarindan
olusan  Oznitelik  vektorleri  (feature  vectors)
Q =[<x,w, > <x,,w, >]"aynidir ve o
sinifi temsil eder. Bagka bir deyisle Q,=WTx]
(m=1..,N, i=1..,C) wvektori, m indisinden
bagimsizdir. Bu da egitim setindeki yiiz imgelerinin
%100 dogrulukla ayirtedilmesini saglar. Bu vektorleri
ayirtedici ortak vektorler olarak adlandirdik. Test
setindeki yiz imgelerini ayirtedebilmek icin dncelikle bu
orneklere ait Oznitelik vektorleri asagidaki esitlikle
bulunur:

=WTx

Q (10)
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Daha sonra Q. ile egitim setindeki siniflara ait
ayirtedici ortak vektorlerin arasindaki Oklid uzakligina
bakilir. Test imgesi, en kicuk uzakhg veren sinifa
atanir. Q. her sinif igin tek bir dznitelik vektori ile

karsilastirildigindan tanima oldukca hizli ve verimli bir
sekilde gerceklestirilir.  Bununla beraber, diger



yontemlerde en yakin komsu algoritmasi kullaniliyorsa,
test imgesi egitim setindeki tim Orneklerin 6znitelik
vektorleri ile kargilastirilir ve bu da verimliligi 6nemli
olcude azaltir.

Yukarida anlattigimiz - yontem asagidaki  gibi
Ozetlenebilir:
Adim 1: S, matrisinin sifirdan farkli 6zdegerlerine

karsilik gelen oOzvektorlerini bul. Bu vektorler S,
matrisinin erim altuzayini doguran vektor setidir. Bu
vektorleri kullanarak Q =[a, a,] matrisini
olustur. Yukaridaki esitlikte o erim altuzayini doguran
vektorleri, k ise S matrisinin  kertesini ifade
etmektedir.

Adim 2: Her siniftan herhangi bir 6rnek se¢ ve bu
ornegin S, matrisinin sifir altuzayindaki izdiisimiin

bul. 1zdustim vektorii ayni zamanda siniflari temsil eden
ortak vektori verir.

w

x! =x -QQ"x!, m=L1.,N, i=1.,C (11)

Adim 3: Ortak vektorleri kullanarak S, matrisini
olustur. S_ matrisinin sifirdan farkli 6zdegerlerine

karsilik gelen Ozvektorlerini bul ve bu vektorleri
kullanarak optimal izdiisiim matrisini (W) olustur.

W=[w, .. w,] (12)

Bu esitlikte r, S_ matrisinin kertesini ifade etmektedir
ve r’nin alabilecegi en biyik deger C-1’dir.

4. Altuzay Teknikleri Kullanarak Ayirtedici
Ortak Vektorlerin Bulunmasi

Bolim 3’te ayirtedici ortak vektorleri ve optimal
izdlisim matrislerini bulmak icin MxM boyutlu ATA
matrisi kullanilmigtir. Fakat M artttkca (M egitim
setindeki 6rnek sayisini ifade ettiginden, egitim setindeki
ornek sayisi arttirilirsa buna bagh olarak M de artar)
islem yliki de artar ve bir siire sonra numerik kararsizlik
baslar. Bu durumda ortak vektorleri ve ayirtedici ortak
vektorleri bulmak icin altuzay yontemlerinden ve Gram-
Schmidt ortonormallestirme yonteminden
yararlanabiliriz.

Bu amagla, ilk dnce her sinifa ait fark vektorleri
asagidaki esitlik kullanilarak bulunur,

b, =x,., -x;, k=1..,N-1, (13)
Bu durumda i’nci sinifa ait farkhlik uzayi
B = span{b;,...b,,} olacaktir. Bu altuzaylarin

toplami tlim egitim setine ait farklihk uzayini verir.
Baska bir deyisle,

B=B, +...+ B, = spar{b;,...,b; ,,b%,....,b5 }. (14)

Farklihk uzayr B’yi doguran dogrusal bagimsiz
(linearly independent) vektorlerin sayisi S,, matrisinin
kertesine egsittir. Farklilik uzayinin timleyeni egitim
setine ait farksizlik uzayini (B*) verir. B ve S,

matrisinin erim altuzay! ayni uzaylardir [9]. Farklilik
uzayindaki fark vektorleri kullanilarak, Gram-Schmidt
yontemiyle S, matrisinin erim uzayini doguran

birimdik vektor seti {B,,...,p.} elde edilir. Bu vektor
setini kullanarak ~ Q =[B, B.]  matrisini

olusturursak, her sinifa ait ortak vektorler esitlik (11)
kullanilarak bulunabilir. Bu ortak vektorler, S, matrisi

kullanilarak elde edilen ortak vektérlerle aynidir [9].
Ortak vektorler bulunduktan sonra, optimal izdisim
vektorleri S_ matrisinin sifirdan farkli ézdegerlerine

karsilik gelen 6zvektorlerine bakilarak bulunabilir. Ayni
zamanda optimal izdlsim vektorleri ortak vektorlere ait
farkhlik uzayi kullanilarak da bulunabilir.

5. Deney Sonuclari

Ayirtedici Ortak Vektdr ydnteminin performansini
test etmek igin, Yale yiz veri tabani [5] kullaniimistir.
Bu wveri tabani 15 denege ait toplam 165 imge
icermektedir. Sekil 1’de goruldigu gibi her denege ait
ifade ve aydinlatma farkliliklari igeren 11 imge
bulunmaktadir. Bazi denekler icin bu deneklere ait bazi
imgeler birbirinin aynisi olup, bu Kisilere ait birbirinden
farkli toplam 10 imge wvardir. Bu sebeple, bu
calismamizda her denekten bir imge cikartilip her
denege ait 10 farkh imge kullanilmistir. Bu durumda
veri tabanimizin boyutu 150’ye dusmustir. Veri
tabanindaki tum imgeler oniglemden gegirilerek, gozler
ayni konuma gelecek sekilde hizalanmistir.

Sekil 1: Yale yuz veri tabanindan bir denege ait
Onislemden gecmis imgeler.

Ayirtedici Ortak Vektdr yonteminin disinda Yale yiiz
veri tabani kullanilarak Eigenface, Fisherface ve Direct-
LDA yontemleri de test edilmistir. Tim ydntemlere ait
tanima oranlari Tablo 1’de verilmistir. Tanima oranlari
“leave-one-out” yontemi [10] uygulanarak bulunmustur.



Veri tabanindaki her imge sirasiyla egitim setinin
disinda tutularak, egitim setindeki diger imgeler
kullanilarak optimal izdiisim matrisi ve ayirtedici ortak
vektorler  bulunmustur. Daha sonra bu veriler
kullanilarak, test edilmek (zere ayri tutulan imge
siniflandiriimistir. Ayirtedici Ortak Vektdr yonteminin
haricinde tlim yontemler icin tanima sirasinda 1-en yakin
komgu algoritmasi kullanilmistir.

Tablol: Yale yiiz veri tabani kullanilarak elde edilen
tanima oranlari

Yontem Tanima Orani (%)
Eigenface 74.66
Fisherface 96
Direct-LDA 92
Ayirtedici Ortak Vektorler 97.33

6. Sonug

Bu calismada siniflar arasi sagilim matrisinin sifir
altuzayindaki optimal izdlsim vektdrlerini bulmak igin
yeni bir yontem anlatilmistir. Siniflardaki 6rneklerin S,

matrisinin  sifir altuzayindaki izdtslmlerinin  bagh
olduklari sinifi temsil eden ortak vektorler oldugu
gosterilmistir.  Ayrica ortak vektdrlerin - bulunmasi
sirasindaki numerik Kkararsizligl gidermek igin, altuzay
yontemlerini  kullananan  alternatif  bir  ydntem
sunulmustur. Optimal izdiuslim matrisi ortak vektorleri
kullanarak elde edilmis ve daha sonra her siniftan birer
ornegin optimal izdlisim matrisi Gzerindeki izdlisuim
katsayilari  kullanilarak ayirt edici vektorler elde
edilmigtir. Optimal izdlsim vektorlerinin bulunmasi
esnasinda, ortak vektorleri bulmak igin, her siniftan
sadece bir drnegin kullanilmasi, yéntemin performansini
onemli Ol¢lide arttirmaktadir. Bu yontemde data kaybi
olmadigindan yontem egitim setindeki 6rneklerin %100
dogrulukla taninmasini  garantiler. Yapilan deney
sonuclari yontemin test setindeki drnekleri tanimada da
diger yontemlerden c¢ok daha basarili oldugunu
gostermektedir. Ayni zamanda test imgesinin taninmasi,
test imgesi her sinif igin o sinifi temsil eden tek bir
ayirtedici vektorle karsilastirildigindan oldukga hizlidir.
Bu sebeple bu bildiride sundugumuz yontem, gercek
zamanli yz tanima sistemleri igin ideal bir yontemdir.
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