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OZET

Yiiz tammma; sucglu teshisi, kredi karti dogrulamasi, giivenlik sistemi ve zeki
gozetleme gibi uygulamalarda onemli rolii olmas1 nedeniyle son yillarda bilim
adamlarmmin ¢ok calistigi arastirma konularindan biri olmustur. Mevcut yiiz
tammma yontemlerinin belirli kosullar altinda iyi sonuclar vermesine ragmen,
bazi1 engellerle zaman zaman karsilasilmaktadir; poz degisimi, aydinlatma
degisimi ve ifade degisimi gibi sorunlar yiiz tammma metotlarimn performansim
etkilemektedir. Aydinlanma degisimi, gectigimiz yillarda ve halen
arastirmacilarin karsilastigi onemli ve etkin bir sekilde coziilmesi gereken bir
problemdir. Bu tezde, yiiz tammmada global, yerel ve uyarlanmir olarak histogram
esitlemeye dayal farkh aydinlanma normallestirme yontemleri incelenmektedir.
Tanmma performansim artirmak icin, yiiz goriintiileri iizerinde histogram
esitleme isleminden sonra farkh filtreler uygulanmasi onerilmektedir. Bu
amacla su yontemler denenmekte ve aralarinda karsilastirma yapilmaktadir:
Histogram Esitleme (HE), Yiiksek Artis filtresi (HE+HB), Histogram Esitleme
ile Laplacian filtresi (HE+Lap), Yerel histogram esitleme (LHE), medyan
filtresiyle yerel histogram esitleme (LHE+Med), Gaussian filtresi ile yerel
histogram esitleme (LHE+Gaus) ve Uyarlanir Histogram esitleme. Bu metotlar,
etkili ve verimli bir sekilde diizensiz aydinlanma etkisini ortadan kaldirmakta
ve tammma performansim gelistirmektedir. Deneysel calismazda, Yale yiiz

veritabam iizerinde yerel histogram yontemi cesitli pencere ve parametrelerle



uyarlanmis ve sonu¢ olarak yiiz tammma orammmin %46.49 dan (goriintiilere
hichir yontem uygulamadan) %99.55 e (LHE [7 7+ Gauss 3x3, standart sapma 1
metodu icin) artmasi saglanmistir. Karmasik olmayan bir yontemle %0.45’lik

bir hata oram elde edilmis olmasi 6nemli bir sonuctur.
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ABSTRACT

Face recognition is a widely studied field in recent years due to its important
role in many applications, such as law, criminal identification, credit card
verification, security system and intelligent surveillance. Although present
methods have good performances under certain conditions, there are several
problems such as: different poses, different illumination conditions and
changing expressions, that affect the performance of the face recognition
methods. The illumination variation is one of the most difficult problem facing
researchers. In our thesis, we investigate different illumination normalization
methods based on histogram equalization applied globally, locally and
adaptively for face recognition. In order to increase the performance, we apply
different filters on the histogram equalized images, then we compare the
following methods: Histogram Equalization (HE), Histogram Equalization with
High Boost filter (HE+HB), Histogram Equalization with Laplacian filter
(HE+Lap), Local Histogram Equalization (LHE), Local Histogram Equalization
with Median filter (LHE+Med), Local Histogram Equalization with Gaussian
filter (LHE+Gaus) and Adaptive Histogram Equalization. These methods can

be used to eliminate the effect of uneven lighting condition effectively and



Vii

efficiently, and improve the recognition performance. In the experiments which
are evaluated and compared on the Yale face database B, local histogram
equalization is adapted with different window sizes and different parameters.
The experimental results show that the face recognition rate is improved from
46.49% (for images with no processing) to 99.55% (for LHE[7 7]+Gaussian 3x3
with standard deviation=1 method) with an error rate 0.45%. The key point is

that this success is obtained with a simple method.

Science Code : 902.1.067
Key Words : Face Recognition, Illumination compensation, Histogram
Equalization, Global-Local contrast enhancement
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1. GIRIS

Yiiz tanima konusunda, ilk once acgiklanmasi gereken iki temel kavram vardir: yiiz
veritabani ve yliz tamima algoritmasi. Yiiz veritabani; insan yiiziinden kaydedilmis
degisik goriintiilerin koleksiyonu olarak aciklanabilir. Veritabaninda farkli pozlarda,
farkli boyutlarda, farkli aydinlatmalarda ve farkli arka planlarda goriintiiler olabilir.
Yiiz tanima algoritmasi; sisteme verdigimiz yiiz test goriintiileri ve veritabanindaki
mevcut goriintiilerin arasindaki benzerligi bulmak i¢in uygulanan bir yontemdir. Yiiz
tanima algoritmasi, giris olarak aldig1 test goriintiilerini veritabanindaki goriintiilerle
karsilastirir ve veritabanindaki goriintiilerden birine ait olup olmadigini belirler. Bu
islem sirasinda cesitli sorunlarla karsilasilir, sayisal bir goriintii i¢erisindeki bir insan

yiizliniin taninmasini zorlastiran sebepler kisaca sunlardir:

1. Poz degisimi; insan yiiziiniin 6n ve yan profillerden goriiniisii oldukg¢a farklidir.

2. Aym yiize ait goriintiiniin farkli aydinlatma, 151k kaynagi giicii ve diger cevre

kosullar altinda ¢ekilmesi sebebiyle aydinlatma degisimine neden olabilir.

3. Farkli sag stili, biyik birakilmasi, gozliik takilmasi gibi durumlar tanima sisteminin

olumsuz sekilde ¢alismasina neden olmaktadir.

4. Olgek farkliliklar; giris verilerinin boyutu ile veri tabamindaki yiiz goriintiilerinin

boyutlar1 arasindaki farklilik.

5. Insan yiizii icerisinde bulunan kisimlarin (g6z, burun, vs. gibi) arasindaki uzaklikta
degisiklikler meydana gelebilmektedir. Soyle ki insan giildiigiinde veya agladiginda
yiiziindeki ifade oldukg¢a degisecektir.

Aydinlatma degisimi, yiiz tanimay1 etkileyen en Onemli bir sorunlardan biridir.
Aydinlatma, bir nesnenin gorsel goriiniimiinii etkilemekte ve tanima metotlarinin

performansimi ciddi bir sekilde azaltmaktadir. Bu konu, bir¢cok arastirmacilar



tarafindan arastirllmig, degisik sonuglar elde edilmis ve farkli yaklagimlar

onerilmistir.

Genis uygulama alanina sahip olan bu 6nemli konu bir¢ok alt konulara ayrilmistir.
Bu konularin her biri derin arastirmalar1 gerektirmektedir; yiiz tanima metotlarinin
karsilastigi sorunlar, goriintii iyilestirme ve tanima metotlarinin performansini
artirma konular1 6rnek olarak verilebilir. Bu tez calismasi sayisal goriintii isleme
konular1 arasinda “aydinlatma degisimi” konusu ile ilgilenmektedir. Aydinlatma
degisimi probleminde 6zellikle histogram esitlemeye dayali olan yontemler dikkate
alinmistir. Calistigimiz konu ile ilgili makaleler arastirilmis ve bunlar hakkinda kisa

bilgiler asagida verilmistir.

Feng ve ark., calismalarinda yerel aydinlatma normalizasyonunu ve iki goriintii
isleme yontemini sunmuslardir: Par¢ali Gamma Doniisiimii ve Parcali Histogram
Tanmimlamasi [10]. Her iki yontem de Yale yiiz veritaban1t ve CMU PIE yiiz veri
tabanina dayanilarak degerlendirilmistir ve bu yontemler degisik aydinlatma
durumunun etkisini ortadan kaldirabilir ve dogrulama performansini da etkili bir

bicimde artirabilirler.

Shan ve ark., ii¢ farkli yontem kullanarak yiiz tanimada farkli 151k kosullar1 altinda
cekilmis goriintiilerin aydinlatma normallestirmesini yapmuislardir [27]. Histogram
esitleme ve tanimlama, Gamma yogunluk dogrulamasi ve Tekrar Bolim
Aydinlatmast (Quotient Illumination Relighting, QIR) yontemlerini kullanmiglardir.
QIR yontemiyle % 91,8’lik bir tanimlama oranina ulagmislar, yontemlerini Yale yiiz
veritabanm1 ve Harvard aydinlatma yiizii veritabaninda degerlendirmislerdir ve bu iki

farkl1 veritabani arasinda karsilagtirma yapmuslardir.

Xie ve ark., insan yiizi lizerinde diizensiz aydinlatmayi telafi etmek i¢in bir calisma
yapmislardir [37]. Basit ama etkili yerel kontrast iyilestirme (Blok tabanli histogram
iyilestirme) yontemini kullanarak etkili sonuglar elde edilmistir. Ayrica Ana Bilesen

Analizi (Principal Component Analysis) yontemini yiiz tanima i¢in kullanmislardir.



Histogram esitleme uygulandiktan sonra, imgeye yerel normallestirme nokta nokta

uygulanmastir.

Liu ve ark., aydinlatma problemini ele almislar, bu problemle ilgili bir yontem
onermislerdir [17]. Onlarin yontemleri degisik aydinlatma kosullar1 altinda cekilen
bir yiiz resmini, yiiz resmi ve referans bir yiiz resmi arasinda oranl resim (ratio-
image) kullanarak cephesel aydinlatmali olan birine geri yiiklenmesi seklindedir. Bu
amagclarina ulagabilmek icin Yale yiizii veritabanin1 kullanmislar ve daha yiiksek bir

tanima orani elde etmislerdir.

Du ve Ward, aydinlatma normallestirmede dalgacik tabanli (wavelet-based)
normallestirme yOntemini Onermistir [8]. Bu yontem yiiz tamima islerini
kolaylagtirmak i¢in dalgacik doniisiimiinii kullanarak frekans alaninda es zamanlh
olarak yiliz imgelerinin kenarlarin1 iyilestirdigi gibi kontrastim da 1iyilestirir.
Yontemlerini Yale yiiz veritabami iizerinde degerlendirmisler ve %95.65’lik bir

tanimlama oranini elde etmisler.

Chen ve ark., degisik 151k kosullar altinda yiiz tanima i¢in aydinlatma normalizasyon
yaklasimini Onermistir [6]. Yaklasimlarinda, ayrik kosiniis doniisiimii (AKD),
logaritma alanindaki aydinlatma degismelerini telafi etmek icin uygulamistir. Deneyi
Yale B veritaban1 ve CMU PIE veritabaninda uygulanmis ve deneylerinin sonuglari
onerdikleri yaklasimin biiylik aydmlatma degisiklikleriyle yiiz resimleri igin

performansi 6nemli dlciide artirdigini gostermistir.

Aly ve ark., aydinlatma normalizasyon teknigini kullanarak CMU-PIE yiizii
veritabaninda tanimlama dogrulugunu gelistirmek i¢in yerel bir histogram esitleme

yontemini arastirmislardir [2].



Tjahyadi ve ark., Yale yiiz veritabaninda ayrik kosiniis doniigiimii faktoriiniin enerji
histogrami yoluyla yiiz tanimlama problemini incelemigler ve artan esitleme

siniflandirmay1 se¢mek i¢in bir teknik onermislerdir [28].

Wang ve ark., degisik 151k sartlar1 altinda yiiz resimlerini analize etmek ve
modellemek icin genel bir calisma yapmislar ve degisik 1sik sartlar1 altinda yiiz
modellemesi icin yiiz aydinlatma boslugu, genel yiiz modeli ve genel yiiz
goriintiileme modeli kavramlarini tanitmiglardir [33]. Ayn1 zamanda yiiz tanimlamasi
icin bir 151k ayarlama yaklagimini 6ne siirmiislerdir. Deney sonuglar1 algoritmalarin
yiiz resimlerini degisik 151k kosullar1 altinda yiiz tanimlama oranin1 etkin bir gekilde

artirdigini géstermistir.

Turk ve Pentland, yiiziin degisen 15181, boyutu ve uyumuyla degisen kosullarda
algoritmalariin nasil galistigini test etmislerdir [21]. Kendi sistemlerinin en biiyiik
sorunu, orijinal veri setinden daha kiiciik veya daha biiyiikk hesaplanan yiizlerle
yasandigini bulmuslardir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in ve en iyi eslesmeleri
elde etmek i¢in degisik boyutlarin 6zyiizlerine (eigenfaces) karsilagtirma yapildigi bir
coklu c¢oOziiniirlik yontemini kullanmayi Onermislerdir. Ayni zamanda giris
resimlerinin, ana yiiz 6zelliklerini belirtmek ve arka planin etkisini azaltmak i¢in bir
2-D “goriiniis” ile carparak en aza indirgedikleri performansin {izerinde resim arka
planinin kayda deger bir etkisinin olabilece§ini diisiinmiislerdir. Sistem yiiz
tanimlamay1 gercek zamanli uygular. Turk ve Pentland’in ¢aligmalar yiiz tanimlama
alaninda ¢ok verimliydi ve onlarin bu yontemleri, kullanimi kolay olmasi nedeniyle

de halen ragbet gérmektedir.

Bhavani ve ark., “Modified Census Transform” (Degistirilmis Sayim Doniisiimii)
kullanilarak ve ortaya c¢ikan goriintiller iizerine Ozyiiz (eigenface) yaklagimi
uygulanilarak cephe yiiziintin sabit 151k temsili elde edilerek bir yiiz tanima teknigi
onermislerdir [5]. Tanmima oraninda Yale B, CMU PIE ve Weizmann yiiz veri
tabaninda cephesel yiiz goriintiileri iizerinde bir gelisme gozlenmistir. Ozyiiz teknigi,
elde edilen tamima sonuglarim1 karsilastirmak icin temel algoritma olarak

kullanilmustir.



Nam ve ark., 6zellikle farkli aydinlatma ortaminda saglikli yiiz tanima islemi icin,
yiiz resmi girdisinin nasil 6n isleme alindigimi arastirmislar [20]. Verimli bir yiiz
tamima icin uyarlanabilir bir filtre blogunu onerilmistir. Onerilen bu yontem filtre
kombinasyonlarini ve birlesik parametreleri aragtirarak bilinmeyen 151k ortamlar igin
en uygun ayarlamalara secim yapmaktadir. Bu deney, Onerilen sistemin farkli
aydinlatma ortamlarda saglam yiiz tamima performansim test ederken yiiksek

performans elde ettigini géstermistir.

Michelle ve ark., ii¢ adet 151k normalizasyon yontemini karsilastirmislar, (logAbout,
benzer yaptili filtre ve dalgacik) [19]. Sonucglar 151k dogrulamayla tanima oraninda bir
ilerleme oldugunu, dalgacik yonteminin en iyi sonucu verdigini ve Yale veritabani
resimlerini kullanarak tanima oranim1 % 16 ile gelistirdigini gosterir. Bu sonug da,
dalgacik islemlerinden dogan yiiz resminin sadece kontrasti artirmadiginin degil de
fakat ayn1 zamanda ileriki yliz tanima islemlerini kolaylastiracak olan keskinligi ve

detaylan da artirdig1 gergeginden kaynaklanir.

Du ve ark., deneyde kullanilan metotlar arasinda bir karsilastirma yapmiglardir [7].
Kullanilan metotlar HE, HS, Log ve Gamma yogunluk ortalamasi yontemleri CMU-
PIE veri tabami, FERET veritaban1 ve CAS-PEAL veritabanin1 da iceren 1518a
duyarsiz yiiz tamimlama icin birka¢ tane Onisleme yOntemini deneysel olarak
karsilastirmislardir. Deney sonuglari, HE, HS ve GIC’nin LOG epeyce 151k degisimi
olmadan yiiz goriintiileri tanima oranim diigiirebilirken, 151k degisimli veya
degisimsiz her iki goriintiiniin tamima performanslarini artirdigini  gostermisler,
bununla  birlikte, 151k  degisimleriyle yliz resimlerinin  tanimlamasini

kolaylastirabilirler.



Cizelge 1.1. incelenen 6nceki ¢alismalar arasindaki karsilagtirmalar

Yazar Yil Yontem Basan

Xie ve ark. [37] 2005 | Blok tabanli histogram esitleme 9%90.00
Tekrar bolim aydinlatmast (Quotient

Shan ve ark. [27] 2003 9%91.80
[lumination Relighting)

Michelle ve ark. [19] | 2006 | Dalgacik yontemi %93.00
Doniisiim logaritma+ Normallestirme +

Wang ve ark. [33] 2003 9%94.40
Gabor dalgacik filtresi

Bhavani ve ark. [5] 2007 | Ozyiiz (eigenface) %94.76
Dalgacik tabanl aydinlatma

Du ve Ward [8] 2005 9%95.65
normallestirme

Turk ve Pentland .

1994 | Ozyiiz (eigenface) %96.60

[21]

Chen ve ark. [6] 2006 | Ayrik kosiniis doniistimii %98.11

Du ve ark. [7] 2005 | Gamma yogunluk dogrulamasi %99.31

Bu tezde, yukarida bahsedilen aydinlatma degisimi problemini gidermek igin
normallestirme metotlarin1 kullanarak bir caligma yapilmistir. Tiim deneyler Yale
yiiz veritabani iizerinde gerceklestirilmistir. Veritabanindaki goriintiiler iizerine
normallestirme  i¢cin  kullamilan  yontemler  uygulanmistir. ~ Aydinlatma
normallestirmede (illumination compensation) kullanilan ydntemler sunlardir:
Histogram Egsitleme (HE), Yerel Histogram Esitleme (LHE), Uyarlanir Histogram
Esitleme (AHE).

Uygulanan yontemlerin sonuglar1 elde edildikten sonra farkl filtreler uygulayarak
daha basarili sonuglar elde etmeye calisilmistir. Deneylerde kullanilan filtreler:

Laplace filtresi, Gauss filtresi, Medyan filtresi, yiiksek artis filtrelerdir.

Filtreler uygulandiginda, aydinlatma normallestirme yontemlerinin performansinin
arttigl ve tanima oraninin yiikseldigi goriilmiistiir. Bu calismada bizim amacimiz

aydmlatma etkisinin azaltilmasi, tanima oranmnin gelistirilmesidir. Cesitli deneyler



yapilarak degisik filtrelerle farkli pencere boyutlart kullanilarak farkli katsayilart
alarak yiikksek tamima oranlar1 elde edilmistir. Deneylerin sonuglar arasinda
karsilastirma yapildiginda, Gauss filtresiyle yerel histogram esitlemesini (LHE [7 7]
+ Gaus [3 3],1) ard arda aym goriintii iizerinde uyguladigimizda sistemin
performansinin iyilestigi goriilmiistiir. Bu yontemle en yiiksek tanima oram1 %99.55

elde edilmistir.

Bu tez asagidaki sekilde diizenlenmistir: ikinci boliimde ana sorun olan aydinlatma
degisimini telafi etmek icin Onerilen metotlarin, filtrelerin detaylarn ele alinmustir.
Uciincii boliimde o6nerilen yontemlerden bahsedilmistir. Dérdiincii boliimde tez
calismasinda yapilan uygulamalar sunulmustur. Besinci boliimde elde edilen

sonuglar degerlendirilmistir.



2. AYDINLATMA ETKIiSININ KALDIRILMASI

Birinci boliimde anlatildigi gibi, poz ve aydinlatma degisimleri pratik bir yiiz tanima
sistemi i¢in sorun tegkil eden pek cok engel arasinda yer almaktadir. Pratik
uygulamalarda aydinlatma degisimi yiiz tanima problemleri arasinda en zor problem
sayilir. Farkli aydinlatmalar altinda alinan yiiz goriintiileri, ozellikle, tiim yiiz
bilgisinin tanima i¢in kullanildig1 ana bilesen analizine dayal1 yiiz tanima sistemleri
icin tamima performansimi diisiirebilir. Su ana kadar bu sorunlar icin devrim
niteliginde veya pratik ¢oziimler ortaya konmus degildir. Bununla birlikte, poz ve
aydmlatma sorunlarma yonelik olarak degismez 6zellik tabanli metotlar1 iceren bazi

¢cOziimler ortaya ¢ikmistir.

Bu boliimde, yiiz tamima ile ilgili aydinlatma degismezligini telafi etmek icin farkl
diisiincelere dayali pek ¢ok yontem incelenmistir ve daha yiiksek tanima orani elde
etmek icin gereken filtreler de incelenmistir [1]. Bu yontemler yiiz taninma islemine
baslamadan 6nce Onislem algoritmasi olarak sayilir. Bu yontemler basit, verimli ve
sistemin performansini biiyiik bir sekilde gelistirmektedir. Histogram Esitleme, yerel
Histogram Esitleme ve uyarlanir Histogram Esitleme yontemleri aydinlatma
diizeltmesi i¢in kullanilan yontemlerdir. Bu yontemler aydinlatma normallestirme

yontemleri olarak tanimlanir (Bkz. Sekil 2.1).
Aydinlanmay1 normallestirme
Yontemleri

Orijinal goriintii

Sekil 2.1. Temel goriintiiniin iyilestirilmesi siirecinde kullanilan teknikler



2.1. Aydinlatma Normallestirme Metotlar:

Aydinlatma degisimi, yiliz tanima problemlerinden biridir. Bu sorunun iistesinden
gelebilmek icin gereken yontemler kullanilmaktadir [2]. Ogrenme sirasinda
aydmlatmanin etkilerini azaltmak i¢in ve ayn1 zamanda boyutun azaltilmasi icin iki
yontem oOnerilmistir. Oniimiize, 6n islemesiz verilen degisik aydinlatma sartlari
altinda bircok giris goriintiilerin problemleri geliyor ve bunlar tanima sisteminin
performansimi azaltiyor. Iste bu aydinlatma onarimimin aydinlatmaya dogru saglam
bir yiiz tanima sistemini yaratmakta bir 6nkosul neden oldugudur. Sayisal goriintii
islemede bir goriintii yeteri kadar iyi aydinlatilmadigi zaman sorunu c¢dzmek igin
birka¢ tane yontem vardir. Normalde bu yontemler goriintiiye global, yerel veya

uyarlanir olarak uygulanir [26].

Yerel normallestirme yontemleri ¢ikis goriintiinlin ister istemez gercege uygun
olmamasi dezavantajina sahiptirler. Eldeki problemde hedef gercekg¢i bir imge elde
etmek degildir, fakat yiizlerin ayirdedici bir tamimaya olanak saglanmasi igin
aydinlatmayla degismeyen yiiziin gosterimini elde etmektir. Bu diisiince, bu tiir bir
uygulamada yerel aydinlatma yontemlerinin kullanilmasimi mantikli kilar. Bir
fonksiyonu yerel olarak uygulamasim sdyle anlatabiliriz: goriintiiniin iist sol koseden
baslayarak, goriintii boyutundan oldukga kiigiik bir pencere segilir ve bu pencere
icindeki piksellerin histogrami hesaplanir, bu islem secilen pencerenin tiim imgesi
izerinde ve normallestirme fonksiyonunun uygulandigi her biri i¢in piksel piksel
gezdirilmesiyle tekrar edilir. Bu boliimde degisik aydinlatma etkilerini gidermek igin

gereken yontemler arastirildi.

2.1.1. Histogram esitleme

Histogram, sayisal bir goriintii icerisinde her renk degerinden ka¢ adet oldugunu
gosteren grafiktir. Bu grafige bakilarak goriintiiniin parlaklik durumu ya da tonlar
hakkinda bilgi sahibi olunabilir [13-15]. Bagka bir deyisle histogram, goriintii
tizerindeki piksel degerlerinin grafiksel ifadesidir. Histogram, goriintii histogrami

veya gri-seviye histogrami olarak da adlandirilmaktadir. Goriintii histogrami,



goriintiiniin  her bir noktasindaki pikselin seviyesinin tespiti ile bu seviyedeki
piksellerin sayisinin ne oldugunu gosterir. Bu sayede histogram iizerinden goriintii ile
ilgili olarak gri seviye dagilimi, goriintiiniin parlaklik ve kontrast durumu Sekil 2.2

ile kontrast iyilestirme olabilirligi gibi cesitli bilgilerin ¢ikartilmasi saglanir [41].

Histogram esitleme ise renk degerleri diizgiin dagilimli olmayan goriintiiler igin
uygun bir goriintii esitleme metodudur. Goriintiiniin tiimiine uygulanabilecegi gibi
sadece belli bir bolgesine de uygulanabilir [23-25]. Tim goriintiiye uygulanirsa
global histogram esitleme, goriintii belli bolgesine uygulandiginda ise yerel
histogram esitleme adim alir. Histogram esitleme teknigi genelde bir goriintiiniin
kontrastinin iyilestirmesinin etkisini incelemek i¢in yapilir. Kontrast iyilestirmenin
mantig1, islenen goriintiideki gri ton degerlerinin dinamik araligim artirmaktir [40].
Diisiik kontrastl goriintiiler zayif aydinlatma gibi durumda olusabilir. Sekil 2.2.(a)
orijinal goriintiiyli gosteriyor ve Resim 2.1.(b)’de ise gri ton degerleri 0-255 arasinda
esit bir sekilde dagitildiktan sonraki goriintii gosterilmektedir. Sekil 2.3. a)’de orijinal
goriintii  histogrami, Sekil 2.2. b)’de kontrast genisletme isleminden sonraki

histogramlar1 goriilmektedir.

a) b)

Resim 2.1. Kontrast iyilesmesi; a) orijinal goriintii, b) kontrast iyilestirmeden sonraki
goruntii



a) b)

Sekil 2.2. a) Orijinal goriintiiniin histogrami, b) kontrast iyilestirmeden sonraki
goriintiiniin histogrami

Histograma bakilarak goriintii lizerindeki piksellerin nasil dagildigin1 gorebiliriz.
Matematiksel olarak, bir sayisal goriintii histogrami denklem 2.1°deki gibi
tanimlanmaktadir [41-43]:

) =l
n, 2.1

Burada;

r, : K’'1nc1 gri seviye,
n, : bu gri seviyeye sahip toplam piksel adedi,

n,: gortintii iizerindeki toplam piksel adedi olarak tanimlanmustir.

Sekil 2.3 (a)’daki histogramda gri ton degerler 0’a yakin degerlerde fazlalasmaktadir.
Yani karanlik bir goriintiidiir. (b)’de ise gri ton degerler belli bir alanda sikigsmistir.
Goriintiiniin diisitk kontrasta sahip oldugu anlasilmaktadir. (c)’de ise bu durumun
tersine gri ton degerleri gorillmektedir. Bu da goriintiiyii ¢cok fazla aydinlik bir hale
getirir. (d)’de ise gri ton degerlerinin 250’ ye yakin degerlerde sikismaktadir, yani

aydinlik bir goriintiidiir.



a) b)

c) d)

Sekil 2.3. Farkli Histogramlar, a) Karanlik kontrast, b) Diisiik kontrast, ¢) Yiiksek
Kontrast, d) Aydinlik kontrast

Asagidaki histogram isleme teknikleri T () doniisiim fonksiyonu aracilig ile olasilik

yogunluk fonksiyonunun kontrol edilmesiyle resmin goriintiisiinii degistirmeye

dayanur.

s=T(r) :ZSSXZr:h,(w)dw =255xCDF(r), rel[0,255] 2.2)

w=0
T(r), doniisiim fonksiyonu.
CDF(r), kiimiilatif dagilim fonksiyonu.

h;, olasilik fonksiyonu.



i, resimdeki islenen pikselin gri ton degerleri.

c) d)

Sekil 2.4. a) orijinal goriintii, b) histogram esitleme uygulanmis goriintii, ¢) Orijinal
goriintiiniin histogrami, d) kontrast iyilestirmeden sonraki goriintiiniin
histogrami1
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Sekil 2.5. Histogram doniisiim fonksiyonu

2.1.2. Yerel histogram esitleme

Histogram kullanmak yerine goriintiiniin gri ton degerlerinin ortalamasi, varyansi (ya
da standart sapmasi) gibi bagka Ozellikleri ile de yerel islemler yapilabilir[30].
Ortalama, biitiin piksel degerlerinin toplam piksel sayisina boliinmesi olarak
tanimlanmaktadir [S]. Standart sapma, M satirh, N siitunlu ve her bir piksel degeri

fIx,y] olan bir goriintiiniin standart sapmasit denklem 2.3'te verilmistir [23].

M ,N
Z (flx, yl—-ortalama)®
STD =4| ==

MxN (2.3)

Yerel islemlerde belirlenen komsu piksellerle bir dizi islemler yapilir ve elde edilen

sonug ilgili piksele atanir [27].



(x, y) koordinatindaki bir piksele su doniisiimiin uygulanmasiyla flx, y) giris

fonksiyonu g (x, y) degerine doniisiir.
g(X’Y) = A(X,Y) . [ f (X’ Y) - m(X, Y) ] + m(X, Y) (2'4)
Axy)=k. fl 0 (x,y), 0<k<]1.

Bu formiillerdeki m(x, y) ve o (x, y) ilgilenilen pikselin komsu piksellerinin ortalama
ve standart sapma degerleridir. f tiim gOriintliniin ortalama degeri, k da bir sabittir
[6]. Resim 2.2°de (a) giris goriintii, (b) global histogram esitleme yapilan ¢ikti
gorilintii ve (c) yerel islemler kullanilarak histogram esitlemeye ihtiya¢ duyulmadan

elde edilen ¢ikt1 goriintii gosterilmistir.

a) b) c)

Resim 2.2. Yerel islemler, a) orijinal goriintii, b) global histogram esitleme
uygulanmis goriintii ¢) 5x5 lik komsuluk kullanilarak yapilan yerel islemle
elde edilen goriintii

2.1.3. Uyarlamir histogram esitleme

Uyarlanir histogram esitleme (AHE) hem dogal, hem de medikal imge ve diger
gorsel olmayan goriintiiler ic¢in iyi bir kontrast iyilestirme yontemidir[29]. Medikal
goriintiilerde, metodun otomatik isletme ve goriintii verisinde bulunan etkili tiim
kontrast sunumlariyla, standart kontrast iyilestirme yontemine rakip oluyor. Bazi
belli resim simniflar1 icin, AHE yonteminin otomatik olmasi ve tekrar iretilebilir
olmasi ve gozlemcinin tek bir goriintii incelemesinin yeterli olmasi avantajlarina
sahipken, yogun pencereleme yonteminin herhangi bir kontrast aralifinda yerel

kontrast sunumunda 6nemli bir avantajinin olmadigini isaret ediyor. YOntemin ana



formu Ketcham ve ark. [14], Hummel [12] ve Pizer [22] tarafindan bagimsiz olarak
icat edilmistir. Basitge, her piksele o pikselin etrafindaki piksellere dayanarak
histogram esitleme uygular. Bu, her bir pikselin etrafindaki piksellerin derecesine
orantil1 bir yogunluga esitlenmesi demektir. Bu, esitlemenin bir goriintiiniin Srtiisen
ufak alanlarina dayandigi yerel bir iyilestirme teknigidir. verilen pikselin degerini
bulmak i¢in, AHE teknigi verilen pikselde yer alan yerel goriintii bolgenin HE sini
hesaplar. Bununla birlikte, iyilestirme metodu genelde “diizgiin” bolgelerde ve sert

kenarlarda giiriiltiiniin artmaya neden olur [36,22].

c) d)

Sekil 2.6. a) Orijinal goriintii, b) AHE uygulanmis goriintii, ¢) Orijinal goriintiiniin
histogrami, d) AHE den sonraki goriintiiniin histogrami

Yukarida uygulanan goriintii iyilestirme teknikleri arasindan en uygun kontrast

artirma yontemi olarak yerel histogram esitleme yontemi se¢ilmistir.



AHE’nin bir genellemesi yerel histogram esitleme fonksiyonunu se¢gmede daha fazla
esneklige sahip olan Kontrast Limitli Uyarlanir Histogram Esitlemesi (CLAHE)’dir.
Histogramin kirpma diizeyini secerek, istenmeyen “giiriilti” artis1 azaltilabilir. Ek
olarak, arka plan c¢ikariminmi1 uygulayarak sanal sinir1 da ayni zamanda azaltilabilir

[23].

2.2. Giiriiltii Azaltma (Filtreleme)

Giriiltli azaltma, goriintiiniin iyilestirilmesini saglayan, goriintiiden giiriiltiilerin
cikarilmasina katkida bulunan ve nesne tanima vb. farkli islemler i¢in ilk adim olan
tekniktir[9]. Filtreleme isleminde filtre parametrelerini belirleyen ve bir pikselin
komsulugundaki her bir pikselin hangi katsay1 ile carpilacagini belirleyen matrise
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“kernel” denir. Filtreleme “ise”, kernel ile goriintiiniin konvoliisyonunun sonucu

olarak tanimlanir.

Dogrusal ve dogrusal olmayan filtreleme yontemleri vardir [40]. Dogrusal filtreler
konvoliisyon veya Fourier doniisiimleri kullanilarak uygulanir. Gauss, Laplace ve
Yiiksek artis filtreler gibi cgesitleri bulunur. Dogrusal olmayan filtreler ise, dogrusal
filtrelerin yetersiz kaldig1 durumlarda etkin olarak kullanilan ve Medyan gibi cesitleri
bulunan filtrelerdir. Algcak geciren filtrelerin ortalama alarak giiriiltiiniin etkisini
azaltmasi nedeniyle, giiriiltiiyli azaltmak icin genelde algak geciren filtreler
kullanilmaktadir. Yiiksek geciren filtreler ise kenar netligini korudugu icin kenar
belirleme ve kenar keskinlestirme amaciyla kullanilmaktadir. Yukarida bahsedilen
filtrelerden bir kism1 aydinlatma normallestirme metotlar1 ile beraber kullanild1 ve
basarili sonuglar elde edildi. Sekil (2.7) goriintiiniin iyilestirme siirecinde kullanilan
teknikleri ve uygulama siralann gosterilmektedir, Once orijinal goriintii iizerine
aydinlatmayi normallestirme yontemleri (histogram esitleme, yerel histogram
esitleme ve uyarlanir histogram esitleme) uygulanir, sonra elde edilen

normallestirilmis goriintiiye farkl: filtreler uygulanir.



Orijinal goriintii

Aydinlatmay1
normallestirme

yontemleri

Sonug

Sekil 2.7. Temel goriintiiniin iyilestirilmesi siirecinde kullanilan teknikler ve
uygulama siralar

2.2.1. Gauss filtresi

Giiriiltii gideren ideal bir filtrenin iki 6zelligi olmalidir. Yiiksek frekanslh giiriiltiileri
temizleyebilmek icin, frekans diizleminde, bir filtrenin bandi miimkiin oldugu kadar
dar olmali, kenarlar belirleyebilmek icin ise uzay diizleminde miimkiin oldugu kadar
dar olmalidir. Her iki ozelligi de saglayan en iyi filtre Gauss filtresidir. Bundan

dolay1 giiriiltii gidermede Gauss filtresi ¢ok kullanilan ve en iyi dogrusal filtrelerden



birisidir [16]. Genel olarak Gauss maskesi alcak geciren bir filtredir ancak, kenar
bulma amaciyla da kullanilmaktadir. Bu filtrede merkez pikselin agirlig
komsularinkinden daha fazla oldugu i¢in Diizgiin Dagitilmis Filtredeki
olumsuzluklar bu filtrede daha az bulunmaktadir. Denklem 2.5 Gauss filtresinin

fonksiyonu.

1 2 y?
G (X,y) = (27[0-2 jexp (F]exp(—gj

G(x,y) : Gauss Fonksiyonu

2.5)

x : Satir sayisin1 gosteren eksen
y : Siitun sayisin1 gosteren eksen
c : Standart sapma

Ornek Gauss filtreleri asagida gosterilmektedir.

. 0 0
hGauss = g 1 2 1
0 0
. 010
hGuuxs = g 1 4 1
010
1 1
h, - 1 1 41
Gauss 1 2
1 1
1 2
h, - L 2 4 2
Gauss 1 6
1 2
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a) b) c)

Resim 2.3. a) Giiriiltii eklenmis goriintii, b) ve ¢) 3x3 ve 5x5 Gauss filtresi kullanarak
giiriiltii azaltilmig goriintii

2.2.1. Medyan filtresi

Dogrusal filtreler Gauss tipindeki giiriiltiiyi etkili olarak yok ederken ikili giiriiltiiyii
yok etmede etkisiz kalmaktadir. Bundan dolay1r bu tiir giiriiltiileri yok etmek
amactyla Medyan filtre gibi dogrusal (lineer) olmayan filtreler kullanmilmaktadir.
Medyan filtre bir pikselin degerini komsusu olan piksellerin ortancasinin degeri ile
degistiren filtre ¢esididir. Bu filtrede, konvoliisyonda oldugu gibi bir pencere goriintii
izerinde hareket ettirilir ve penceredeki parlaklik degerlerinin medyani alinip elde
edilen deger bir pikselin parlaklik degeri olarak belirlenir. Baska bir deyisle bir
pikselin degerini, o piksele komsu alanlardaki gri seviyelerin medyani ile degistirir

(pikselin orijinal degeri medyanin hesaplanmasina dahil edilir).

Medyan filtreleri olduk¢a popiilerlerdir, clinkii cesitli giiriiltiiler i¢in bunlar
mitkemmel giiriiltli azaltma kabiliyeti gosterirler ve benzer boyuttaki lineer diizeltme
filtrelerine gore ¢ok daha az bulaniklia neden olurlar. Literatiirde Medyan filtre
histogram tabanli bir filtre olarak da tanimlanmaktadir [38]. Bu filtre kenarlar fazla
etkilemeden giiriiltii temizleyebilme, goriintii igerisindeki ani degisimleri yok
edebilme gibi 6zelliklere sahiptir ve 6zellikle tuz biber giiriiltiisii i¢in ¢ok etkilidir.

Dogrusal olmayan bir filtre oldugu i¢in Fourier doniigiimiinii kullanmaz.
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Medyan filtresi darbe giiriiltiisiinii bastirmak icin kullanilan lineer olmayan
tekniklerin basinda gelmektedir. Tek boyutlu veride giris verisi lizerinden bir pencere
gecirilir. Bu pencerenin medyan degeri bulunarak bulunan medyan degeri pencerenin
orta degeri ile degistirilerek islem gerceklestirilir [40, 41]. Bu sekilde verinin
herhangi bir yerinde darbe (impulse) niteliginde bir giiriiltii varsa bu giiriiltii yok
edilmis olur. Goriintii islemede ise medyan filtresinin 2 boyutlu olmas1 gerekir.
Medyan filtresinin en pratik yolu kare (3x3, 5x5, 7x7) seklinde bir pencere alarak
goriintiiniin  sol st kosesinden baslayarak goriintiiniin tamamini1 taramak ve
giiriiltiileri yok etmektir [15]. 3x3 liik bir medyan filtrenin merkez pikseli P(0,0)
olsun. P; x,y noktasindaki pikselin gri seviyesi olmak iizere 3x3 lik medyan
karesinin elemanlar1 asagidaki sekilde olacaktir. Resim 2.4’de giiriiltiisiine maruz

kalmisg bir goriintiiniin medyan filtresi kullanilarak temizlenmis hali goriilmektedir.

Sekil 2.8. 3 X 3 liik bir pencerenin gosterimi
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a) b) c) d)

Resim 2.4. a) Giiriiltii eklenmis goriintii ,b) 3x3 Medyan filtresi kullanilarak
giiriiltiiden arindirilmis goriintii,c) 5x5 Medyan filtresi kullanilarak
giiriiltiiden arindirilmig goriintii d) 7x7 Medyan filtresi kullanilarak
giiriiltiiden arindirilmis goriinti

2.2.2. Laplace filtresi

Kenarlarin belirginlestirilmesi i¢in basarili olan lineer filtrelerden bir tanesi olan
Laplace filtresi tercih edilmistir. Bir goriintilye uygulanan bu tekniklerin aymi
kameradan alinan diger goriintiilerde de basarili oldugu goriilmiistiir. Bir goriintiiniin

iyilestirmesi i¢in Laplace filtresini kullanirsak; girdi goriintiiniin f{x,y), Laplace

filtresini V°f(x,y) bu sekilde tanimlanir:

_f () O f(xy)

V2
f(xy) o 3"

(2.6)

Genel olarak ikinci tiirev yaklagimi kullanilir.

82
aszc =fx+Ly)+fx-Ly)=2f(xy)

veE

2

Jd
§=f(x,y+1>+f<x,y—1>—2f<x,y)

Boylece

V2f =L (AL y)+ Fa=Ly)+ F(ny+D+ £ y=DI=4£(x,y) o7
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Bu ifade, alttaki maskelerle imgeyi konvoliisyon yaparak imgenin tiim noktalarinda

(x,y) tanimlanir.

o = O

1
-4
1

o = O

Sayisal ikinci tiirevlerin baska bir tanimi, ¢apraz elemanlar1 alir, ve maskeyi

kullanmak yerine kullanilabilir.

I 1 1
I -8 1
I 1 1

Bir goriintii iyilestirmek icin alttaki denkleme dayali Laplace filtreyi kullaniriz.

gx,y)=f(x, y)+C[V2f(x, y)] (2.8)

f(x,y), girdi goriintii
g(x,y), diizeltilmis goriintii
c=1 eger maskenin ortadaki katsayis1 pozitif ise

c=-1 eger maskenin ortadaki katsayis1 negatif ise

a) b)

Resim 2.5. a) Giiriiltiilii goriintii, b) Laplace filtresi kullanarak giiriiltiiden
arindirilmis goriintii
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Laplace filtresi, ikinci dereceden tiirev 6zelligindedir ve biitiin yonlerdeki kenarlar
bulur. Eger maskedeki biitiin katsayilarin toplami sifir ise sadece kenarlari bulur,
merkezdeki katsay1 diger katsayilarin toplamindan biiyiikse hem kenarlar1 bulur hem

de orijinal goriintiiyii ekler.

2.2.4. Yiiksek arts filtresi

Yiiksek artis filtresi goriintii islemede kullanilan basit bir keskinlestirici islemdir [3].
Yiiksek frekans goriintii bilesenlerini belirginlestirmek ic¢in kullamilir. Bir yiiksek
gecis filtreli goriintii diisiik gecisli bir imgeden hesaplanabilir.

Iyp =1-1,;
2.9

a) b)

Resim 2.6. a) Giiriiltiilii goriintii, b) yliksek artis filtresini kullanarak goriintiiden
armdirilmig goriintii
Sekil 2.14’te diisiik frekansh bilesenler azaltilmis ve koseler (edge) belirginlesmistir;

fakat sonug gercekei goriinmez ciinkii arka plan kaybolmustur.

—Al-1 =(A-DI+1,,, Azl

Ihigh—buost LP

(2.10)

Yiiksek artig filtresi diisiik frekans bilgisi ile beraber goriintiiniin yiliksek frekansh
bilesenine dikkat ¢eker [39, 40]. Arka plan detaylarimin ashm geri yiikler ve
gorlintiiniin  keskinligini yiikseltir. Yiiksek artig faktoriiniin oldugu yerlerde

gorlintiinlin ortalama gri diizeyini artirir. Béylece goriintiiniin parlakligini artirmaya
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yardimci olur. Bu filtre A birken standart yiiksek geciren (high pass) olur. Eger A
birden biiylikse yiiksek artis goriintiiyii asagi yukari orijinal goriintiiniin sabit sayiyla

carpimina esit olacaktir.
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3. ONERILEN YONTEM

Onceki boliimlerde, farkli aydinlatma ve yiiz tanima sisteminin performansinin
artirmasinda yardimc1 olan normallestirme yontemleriyle ilgili yaklasimlar
tanitilmigtir. Bu bolimde, en zor problem olan aydinlatma degisimin iistesinden
gelebilmek icin ve tanima sisteminin performansini artirmak igin kullanilan
yontemler ve filtreler birbirleriyle biitiinlesik olarak incelenmistir. Tiim deneyler
Yale yiiz veritabam iizerinde uygulanmis ve k-NN (en yakin komsu) siniflandiricist
kullanilmistir. Yiiz tanima islemi ¢ogunlukla en yakin komsulugun bulunmasi ile
yapilir. Bu yaklasimda, yiizlerin benzerligi iki yiiz goriintiiniin veya bu goriintiilere
ait ozellik kiimelerin arasindaki mesafenin hesaplanmasi ile bulunur; bu da Oklit

mesafesi yontemi kullanilarak yapilir.

3.1. Yale Yiiz Veritabanm1 B

Bu kisimda farkli aydinlatma normallestirme yOntemlerin  performansi
degerlendirildi, bu degerlendirmeler farkli aydinlatma sartlar altinda cekilmis ylizler
icin kullanilan veritabani iizerinde yapilmistir. Deneysel calismalarda Yale yiiz
veritaban1 B kullanilmistir, bu veritaban1 10 kisiye ait 5,760 adet tek 151k kaynagi
altinda cekilmis goriintiileri icermektedir. Her bir kisinin 9 pozu vardir ve her pozun
64 adet farkli aydinlatma durumu vardir. Her bir goriintiiniin boyutu 640 x 480°dir.

Resim 3.1°de Yale yiiz veritabaninin 10 kisiye ait 6zneleri gostermektedir.

Resim 3.1. Yale yiiz veritaban1 B nin 6zneleri
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Goriintiiler 151k kaynagin acisina gore S5 alt gruba ayrilir. Resim 3.2°de Alt gruplar
aydinlatma kalitesine gore diizenlenir. Altgrup S1’in golgelerin en iyi ve altgrup
S5’in ise golgelerin en kotii oldugu durumlardir. Asagida her bir altgrup i¢in detaylar

sunulmustur:

— Altgrup 1 (ag1 < optik eksenden 12 derece) — 7 farkli aydinlatma kosullar1 altinda
yiiz goriintiileri, toplamda 70 adet goriintii,

— Altgrup 2 ( 20 < ag1 < 25 derece) — 12 farkli aydinlatma kosullar altinda yiiz
goriintiileri, toplamda 120 adet goriintii,

— Altgrup 3 (35 < ag1 < 50 ) — 12 farkli aydinlatma kosullar altinda yiiz goriintiileri,
toplamda 120 adet goriintii,

— Altgrup 4 ( 60 < a¢1 < 77 derece) — 14 farkli aydinlatma kosullar altinda yiiz
gorlintiileri, toplamda 140 adet goriintii,

— Altgrup 5 (digerleri) — 19 farkli aydinlatma kosullar altinda yiiz goriintiileri,

toplamda 190 adet goriintii.
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Altgrup 1

Altgrup 2

Altgrup 3

Altgrup 4

Altgrup5

Resim 3.2. Yale Yiiz Veritaban1 B’deki bir kisinin 6n poz goriintiileri 64 aydinlatma
sart1 altinda
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3.2. En Yakin Komsu (k-NN) Simiflandiricisi

En Yakin Komsu (k-NN) siniflandiricis1 parametrik olmayan denetlenmis goriintii
siniflandirmasi icin kullanilan tekniktir [16, 34]. k-NN en yakin komsu
siniflandiricis1 NN siniflandiricinin baska bir uygulamasidir. k-NN siniflandiricinin
mantig1 oldukg¢a basittir, yeni bir dokiimani siniflandirdigimizda; sistem egiten
dokiimanlarin arasinda en yakin komsuyu bulur ve k-NN nin siniflarin1 kullanarak
sinif adaylarimi hesaplar. Bagka bir degisle verilen egitim verileri D ¢apinda N
goriintiiden (vektorler) olusan ve her bir goriintiiniin benzer dogru siniflandirmasi1 C
siniflarinda kaydedilir. Bilinmeyen sinifin x goriintiiyii, yapisinin cogu eger en yakin
k goriintiileri C sinifindan ise (Cover ve Hart, 1967), C siif1 olarak siniflandirilir. k-
NN smiflandiricinin dezavantajlarindan biri, onun hizi ve verimliligidir. Bir test

dokiimaninin, egitim setindeki ornekleri ile kiyaslamaya ihtiya¢ duydugu gibi.

Mesafe, problem bolgesine uygun bir mesafe 6lgiisiiyle olgiiliir, Oklid mesafe olgiisii

D k-NN siniflandirmas1 igin kullanilan mesafe olgiilerinden biridir. Oklit

Euclidian
’

mesafe Yontemini temel olarak test islemi sirasinda elde edilen 6zellik vektoriiniin,
egitim sirasinda elde edilmis olan 6zellik vektorlerinden hangisine daha yakin oldugunun
destek vektor makinesi tabanli olarak degil de, Oklit mesafesi hesaplanarak bulunmasi

esasina dayanmaktadir.

k-NN yontemi uzaktan algilama uygulamasi ve tibbi goriintiillemede yaygin olarak
kullanilan ¢ok kanalli goriintii verisi i¢in etkilidir. k-NN siniflandiricinin dogruluk
derecesini ve uygulama zamanini etkileyen 6nemli bir parametre vardir, o da k’dir.

Dikkate alinmasi1 gereken komsulara en yakin olanin numarasidir.

k degerinin seciminde dikkat edilmelidir. k degeri, kiigiik olarak secildiginde her
goriintiiniin  siniflandirilmasi, prototiplerin kiiciik numarasina dayanir ve var olan

prototiplerde etkili bir kullanim saglamayabilir.
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k degeri biiyiik olarak secildiginde; en yakin k resimleri yliziin her hangi bir
tarafindan alman kiigiilk alanindan veya yakinindan degildir ve simniflandirmada

giirliltiiniin etkisini azaltir, ama siniflarin arasinda sinirlart daha az ayr1 yapar.

Bu tezde yapilan ¢alisma iki asamadan olugsmaktadir, ilk kismi1 2. boliimde anlatildigi
gibi aydinlatmay1r normallestirme yontemleri ile filtrelerden olusmaktadir. ikinci
kismu1 ise en yakin komsu smiflandirictyr kullanarak Oklit uzakligim hesaplayarak

dogru resmi bulmaktir.

Yale yiiz veritabam

-~ Uygulanan veritabani
Egitim yizleri -
gitim s WO —
Test yiizleri |::> Uygulanan E S| sniflandirics
4 vontem

Sekil 3.1. En yakin komsu siniflandiricr siirecinde yapilan islemler
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4. DENEYSEL CALISMALAR

4.1. Genel Tanitim

Uygulamalarin ¢ogunda, ilgili yiiz goriintiileri genellikle degisik 151k kosullar
altindadir. Bu sebeple, ilerideki islemler yiiz goriintiilerini algilamak ve dogrulamak
icin yapilmalidir. Histogram Esitleme (HE) bir goriintiiniin es oranli bir histograma
sahip olmas1 i¢in doniistiirmekte yaygin olarak kullanilan bir yontemdir [1]. Ancak,
HE ile islendikten sonra, degisik aydinlatma altindaki bir goriintiiniin 1s1klandirma
durumu bazen c¢ok diizensiz olabilir. Bu c¢alismada, ilk olarak aydinlatma
normallestirme yontemlerinin degisik teknikleri incelendi. Sonra, aydinlatma
normallestirme yoOntemlerine degisik filtreler (global olarak ve yerel olarak)

uygulandi.

Global normallestirme yontemlerinde Histogram Esitlemesi (HE), Laplace filtreli
Histogram Esitlemesi (HE + Lap), Yiiksek artis Filtreli Histogram Esitlemesi
(HE+HB) ve Uyarlanir Histogram Esitlemesi incelendi. Yerel normalizasyonda,
yerel Histogram Esitlemesi (LHE), Gauss Filtreli yerel Histogram Esitlemesi
(LHE+Gaus) ve Medyan filtreli yerel histogram esitlemesi (LHE+Med) incelendi.

Global, yerel ve uyarlanir histogram esitleme yontemlerinde daha fazla islem
gerekmektedir. Burada histogram esitleme yontemini uyguladiktan sonra farkli
filtrelerin uygulamasiyla giiriiltiiniin azalmasinda etkisini incelendi. Laplace, Gauss
ve yiiksek artig filtreleri gibi dogrusal uzaysal filtrelemeyi ve dogrusal olmayan,

medyan filtreleri gibi uzaysal filtrelemeyi kullanildi.

4.2. Aydinlatma Normallestirme Metotlar1 kullanarak deneysel sonuclar

4.2.1. Histogram esitleme

3. bolimde bahsedildigi gibi Yale yiiz veritaban1 B deki goriintiiler 151k kaynaginin
acisina gore 5 altgruba boliiniirler (Bkz. Sekil 3.2). Bu altgruplar S1 en iyi ve S5 en
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kotii olmak iizere 1siklandirmanin kalitesine gore siralanirlar. Bizim deneylerimizde,
1. Altgrubun tiim yiiz goriintiileri egitim seti olarak kullamildi ve 2., 3., 4., 5.
Altgruplar ayr1 ayn test setleri olarak kullanildilar. ilk olarak histogram esitlemesini
gorilintiinlin kontrastini gelistirmek icin ve tanimanin oranini 6grenmek i¢in kullandik
[18]. (Sekil 4.1) ve Cizelge 4.1’ e baktigimizda; HE yOntemi tanima sisteminin
gelistirmesini goriiyoruz ve tanima oranimni % 46.49°dan %70.33’e ortalamada

yiikseltti.

Cizelge 4.1. Orijinal goriintii ile histogram esitleme uygulanmis goriintiiniin Yale yiiz
veritabani B iizerinde performansi

Metot Altgrup2 | Altgrup 3 | Altgrup4 | Altgrup 5 | Ortalama
Islenmemis
goriintii %95 %58 %22.14 %10.52 %46.49
HE %100 %90.83 %40 %50.52 %70.33
120%
100% h

80% \

60%

=t=iclenmemis gdrinti
== HE

20% \

0% T T T |

Altgrun2  Altgrup3  Altgrupd  Altgrup5

Sekil 4.1. Orijinal goriintii ile histogram esitleme uygulanmis goriintiiniin Yale yiiz
veritabani tizerinde performansi



4.2.2. Uyarlamir histogram esitleme

HE’nin kullanimindan sonra AHE’yi
uygulandi. Tanima sisteminde artis oraninin ne kadar oldugunu 6grenmek icin AHE
yontemin uygulandi. (Sekil 4.2) ve (Cizelge 4.2) bunu gostermektedir. AHE yontemi

tanima sistemini gelistirdi ve tamima oranimni %46.49°’dan %66.1°’e ortalamada

yiikselti.

Cizelge 4.2. Orijinal goriintii ile uyarlanir histogram esitleme uygulanmis goriintiiniin

Yale yiiz veritabani B iizerinde performansi

uyarlanir histogram esitleme yontemi

Metot Altgrup2 | Altgrup3 | Altgrup4 | Altgrup5 | Ortalama
Islenmemis goriintii %95 %58.33 | %22.14 | 9%10.52 | %46.49
AHE %100 |  %98.28 | %49.28 | %16.84 | %66.10
100% ——.“
90% '\
/0% \
60% \
50% \ \ ——islenmemis goriinti
40% —@—AHE
30% \
20%
| |
10% \-.-
0% T T T T 1
Altzrup2 Altgrup3 Altgrupd Altgruns

Sekil 4.2. Orijinal goriintii ile uyarlanir histogram esitleme uygulanmig goriintiiniin
Yale yiiz veritabani B iizerinde performansi
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4.2.3. Yerel histogram esitleme

(Cizelge 4.1) ve (Cizelge 4.2)’ye bakildiginda HE ve AHE yontemleri ile tanima
oraninda bir gelisme goriilmiistiir, fakat ¢ok iyi bir sonug degildir. LHE’yi kullanarak
tanima oraninda yiikselmesini diigiiniilmiistiir ve gercekten de tamima oraninin
performansini gelistirme yetenegine sahiptir. Bu yontemde goriintii iizerinde kiiciik
bir pencere se¢ilir ve bu pencere icindeki piksellerin histogrami hesaplanir. Sonra bu
histogrami kullanilarak doniisiim fonksiyonu hesaplanir ve pencerenin ortasindaki
piksele histogram esitleme islemi uygulanarak bu pikselin yeni gri degeri bulunur.
Daha sonra pencere adim adim kaydirilarak biitiin goriintiiniin {izerinde gezdirilir ve
bu arada yukaridaki iglemler her bir pencere icin tekrarlanarak pencerenin merkez
noktasindaki pikselin renk seviyesi degistirilir [4]. LHE yontemi yiliz tamma
performans artmasi yetenege sahiptir. LHE’yi farkli pencere boyutlar1 alarak yiiz
tanima performansi incelendi, (Sekil 4.3) ve (Cizelge 4.3) yiiz tanima performansin
artmasini %46.49 dan (Islenmemis goriintii i¢in) %99.33’e (LHE uyguladigimizda)

gostermektedir.

Cizelge 4.3. Orijinal goriintii ile farkli pencere boyutlar1 kullanarak yerel histogram
esitleme uygulanmig goriintiiniin Yale yliz veritabam iizerinde

performansi

Metot Altgrup2 | Altgrup3 Altgrup4 Altgrup5 Ortalama
Islenmemis

goriintil %95 %58.33 %22.14 %10.52 %46.49
LHEJ[3 3] %100 %100 %97.85 %96.31 %98.54
LHEJS 5] %90.83 | %100 %82.14 %83.68 %89.16
LHE[7 7] %100 %100 %97.85 %99.47 %99.33
LHE[9 9] %100 %100 %97.85 %97.85 %98.54
LHE[11 11] %100 %100 %96.42 %94.73 %97.78
LHE[13 13] %100 %100 %92.85 %88.42 %95.31
LHE[15 15] %100 %100 %89.28 %84.73 %93.50
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Sekil 4.3. Orijinal goriintii ile farkli pencere boyutlar1 kullanarak yerel histogram
esitleme uygulanmis goriintiiniin Yale yiiz veritaban iizerinde
performansi

(Cizelge 4.3) Farkli pencere boyutlar ile LHE’ nin performansin1 gostermektedir.

Cizelgeye bakildiginda LHE y6ntemini, pencere boyutu [7 7] aldindiginda en yliksek

tanima oranini elde edilmistir. Yukarida kullanilan 3 yOntemin soncunu

karsilastirmak icin (Cizelge 4.4) ve (Sekil 4.4) te gosterildi. Cizelgeye bakildiginda
hangi yontemin hangi altgrupta daha iyi calistigin1 gostermektedir. HE ile LHE
yontemini kullanildiginda, AHE yonteminden daha yiiksek tanima orani elde
edilmistir Ozellikle LHE yontemini kullanarak en kotii iki altgrup sayilan 4. Altgrup
ile 5. altgrupta iyi calismas1 gosterilmistir. 4. Altgrupta tanima oram %22.14 ten

(Orijinal resim i¢in) %97.85 e (LHE uygulanmis) artirllmistir, S.altgrupta tanima

orant %10.52 den (Orijinal resim i¢in) %99.47 ye (LHE uygulanmis) artirilmistir.



Cizelge 4.4. Orijinal goriintii ile aydinlatma normallestirme icin kullanilan

yontemlerin Yale yiiz veritabani1 B {izerinde performansi

36

Metot Altgrup2 | Altgrup3 | Altgrup4 | Altgrup5 | Ortalama

Islenmemis goriintii %95 | %5833 | %22.14 | %10.52 | %46.49

AHE %100 |  %98.28 | %49.28 | %16.84 | %66.10

HE %100 |  %90.83 %40 |  %50.52 | %70.33

LHE [7 7] %100 %100 | %97.85 | %99.47 | 9%99.33
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Sekil 4.4. Orijinal goriintii ile aydinlatma normallestirme i¢in kullanilan
yontemlerin Yale yiiz veritabani1 B {izerinde performansi

4.3. Filtre kullanarak deneysel sonuclar

4.3.1. Laplace filtresi

Cizelge 4.4’de baktigimizda HE ile LHE yontemlerini kullanildiginda yiiksek
sonuglar elde edilmistir. Dolayisiyla bu iki yontemin daha da yiiksek tanima orani

elde edilmesi i¢in 3.Boliimde anlatilan filtreleri uygulayarak performans artmasi elde

edilir ve bunu (Cizelge 4.5), (Sekil 4.5)° e bakildiginda HE yi uygulandiginda
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tanima oraninin 23.84% ortalamada artmasini gorsterilmistir. HE uyguladiktan sonra
3x3 Laplace filtresini ilizerine uygulayarak tanima oranimi 29.14% de ortalamada

artmasi elde edilmistir.

Cizelge 4.5. Orijinal goriintii ile histogram esitleme ve histogram esitlemeyle
Laplace filtrenin Yale yiiz veritaban1 B iizerinde performansi

Metot Altgrup2 | Altgrup3 | Altgrup4 | Altgrup5 | Ortalama

Islenmemis goriintii %95 958 | %2214 | %10.52 | %46.49

HE %100 | %90.83 %40 | %50.52 | 9%70.33

HE+Laplace %100 | %97.50 | %47.14 | %57.89 | %75.63
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Sekil 4.5. Orijinal goriintii ile histogram esitleme ve histogram esitlemeyle
Laplace filtresinin Yale yiiz veritabani1 B {izerinde performansi

4.3.2. Yiiksek Artis Filtresi

Bu deneyde tanima islemi, histogram esitleme uygulanmis goriintiilere yiiksek
geciren filtre uygulayarak yapilmistir. Yiiksek geciren filtrelerden yiiksek artis veya

yiiksek frekansl filtresi se¢ilmistir ve uygulanmagtir.
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HB filtresinin farkli agirlikli maske kullanarak histogram esitleme uygulanmisg
gorlintiilere uygulanmistir (maskenin boyutu 3x3) maskenin tiim katsayisi orta
katsay haric -1°dir, orta katsay1 degiskendir ve her testte birer birer artirmaktadir. ik
deneyde maskenin orta katsayi degeri A=9’dur, bu deneyin sonucu (Cizelge 4.6)
gostermektedir. Altgrup 1 ve 2 i¢in tamimlama oranlart %100’diir bu sonuca gore
yiiksek artis filtresi (HE+HB,A=9) 1. Altgrubun ve 2.’de miikemmel bir performansa
sahip denebilir. Ancak, 4.Altgrup ve 5.Altgrupta ayn1 performans elde edilememistir;
4. Altgrubun basaris1 %60, 5.Altgrubun basaris1 %68.42. Sonra ayn1 islem maskenin

katsayis1 A=10’a kadar artirarak tekrarlanmistir.

A=10 durumunda 2. altgrubun basaris1 %100 idi aynt A=9 durumu gibi yalniz 3.
Altgrup ile 4. altgruptan performansinin diisiikliigii oldugunu farkedildi, 3. Altgrubun
performanst %95, 4.Altgrubun performans1 %53.57, 5.Altgrup ise tanima oraninin

gelismesinde %80.52 gostermistir.

A=11 durumunda ayn1 6nceki durum gibi fakat 5.Altgrupta tanima oranm1 %97.36 elde
edilmistir buda ¢ok iyi bir sonug¢ kotii aydinlatma sart1 altinda ¢ekilmis goriintiilere

sahip olan 5.Altgrup.

A=12 durumunda 2. altgrubun basaris1 %100 du, 3. altgrubun basaris1 %84.16 , 4.
altgrubun basaris1 %71.42, 5. altgrubun basaris1 %87.31.

A=13 durumunda 2.altgrubun basaris1 %100, 3. altgrubun basaris1 %85, 4. altgrubun
basarist %79.28, 5. altgrubun basarist %94.73.

A=14 durumunda 2. Altgrubun basaris1 %100, 3. Altgrubun basaris1 %87.5, 4.
Altgrubun basaris1 %82.14, 5. altgrubun basaris1 %94.73.

A=15 durumunda 2. Altgrubun basaris1 %100, 3. Altgrubun basarist %85, 4.
Altgrubun basaris1 %87.85, 5. Altgrubun basaris1 %94.21.

A=16 durumunda 2. Altgrubun basaris1 %100, 3. Altgrubun basaris1 %86.66, 4.a
Itgrubun basaris1 %86.42, 5. Altgrubun basaris1 %93.68.
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A=17 durumunda 2. Altgrubun basarisinda diisiiklik goriinmektedir, ©Onceki
durumlarda tamima performans: %100 dii bu deneyde %99.16 ya diigmiistiir, 3.
Altgrubun basarist %85.83, 4. Altgrubun basarisin %83.33, 5. Altgrubun basarisi
%92.63.

A=18 durumunda 2. Altgrubun basaris1 %99.16, 3. Altgrubun basarist %86.66, 4.
Altgrubun basaris1 %84.28, 5. Altgrubun basarist %91.05.

A=19 durumunda 2. Altgrubun basaris1 %99.16, 3. Altgrubun basaris1 %85.83,
altgrup 4 un basaris1 %83.57, 5. Altgrubun basarist %88.42.

Deneyler, A degerini artirarak ta A=19’a kadar yapildi. Cizelge 4.6’ ya bakildiginda
HE yonteminin HB filtresiyle esitlikte uygulandiginda hangi katsayiy1 kullandiginda,
hangi altgrupta yiiksek tanima oranini elde etmesini gosterilmistir, ve ortalama
kismina bakildiginda A=15 durumunda en yiiksek tanima orani gdstermektedir

%91.76.
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Sekil 4.6. Yiiksek artis filtresinin Yale yiiz veritaban1 B iizerinde performansi
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Cizelge 4.6. Yiiksek artis filtresinin Yale yiiz veritaban1 B {izerinde performansi

Metotlar Altgrup2 Altgrup 3 Altgrup 4 Altgrup 5 Ortalama
Islenmemis

goriintii %95 %58.33 %22.14 %10.5 %46.49
HB,9 %100 %100 %60 %68.42 %82.10
HB,10 %100 %95 %53.57 %80.52 %82.277
HB,11 %100 %84.16 %59.58 %97.36 %85.277
HB,12 %100 %84.16 %71.42 %93.68 %87.31
HB,13 %100 %85 %79.28 %94.73 %89.75
HB,14 %100% %87.50 %82.14 %94.73 %91.01
HB,15 %100 %85 %87.85 %94.21 %91.76
HB,16 %100 %86.66 %86.42 %93.68 %91.69
HB,17 %99.16 %85.83 %83.33 %92.63 %90.23
HB,18 %99.16 %86.66 %84.28 %91.05 %90.28
HB,19 %99.16 %385.83 %83.57 %88.42 %89.24

4.3.3. Gauss filtresi

Yapilan ilk deneylerde HE ile LHE tanima performanslarin iyi olmasi nedeniyle, 3.
Boliimde bahsedilen filtrelerin uygulanmasini diisiiniilmiistiir. HB filtreleri once HE
ile uyguladik ve en yiiksek tamima oranmim (HE+HB,A=15) uygulanarak elde
edilmistir. Bu kisitmda LHE y6ntemini uyguladiktan sonra Gauss ile medyan filtresi
uygulanmistir. Gauss filtresi farkli sekillerde uygulandi ve farkli sonuglar elde

edilmistir.

Gauss filtresini farkli pencere boyutu ve farkli standart sapma kullanilarak yiiksek
tanima oranit elde edilir. Bu deneyde, LHE icin [3 3] boyutlu bir pencere
kullanilmistir. Gauss filtresi i¢in aym [3 3] boyutlu bir pencere, standart sapma 1

kullanilmustir. ikinci ve iiciincii deneyde aymi pencere sayisini kullanarak standart
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sapmay1 2,3 olarak alinmistir. (Cizelge 4.7) ve (Sekil 4.7)” ye baktigimizda sonuglari

daha net goriiyoruz ve ii¢ deney arasinda daha iyi kiyaslama yapabiliyoruz.
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Sekil 4.7. Yerel histogram esitlemesi ile Gauss filtresinin Yale yiiz veritaban1 B
tizerinde performansi

Her ii¢ deneyde 2. Altgrup ile 3. Altgrubun sonucu 100% elde edilmistir. Altgrup 4 te
ilk iki deneyde 95% tanima orani elde edilmistir ve son deneyde ( LHE[3 3]+Gauss[3
3],3) 97.85% tanima orani elde edilmistir. Altgrup5 te tanima oranlar1 82% ile 86%
arasindaydi ve ortalamaya bakildiginda, ( LHE[3 3]+Gauss[3 3],3) standart sapmay1
3 alindiginda tanima oran 96.17% yiikselmistir. Standart sapmay1 2 alindiginda
94.27% elde edilmistir, standart sapmay1 1 alindiginda 94.40% elde edilmistir.

Cizelge 4.7. Yerel histogram esitlemesi ile Gauss filtresinin Yale yiiz veritaban1 B
iizerinde performanst

Metotlar Altgrup2 | Altgrup3 | Altgrup4 | AltgrupS | Ortalama
LHE[3 3]+Gaus[3 3],1 %100 %100 %95 | %82.63 | %94.40
LHE[3 3]+Gaus[3 3],2 %100 %100 %95 | %82.10 |  %94.27
LHE[3 3]+Gaus[3 3],3 %100 %100 | %97.85 | %86.84 | %96.17
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Aynm1 deneyimi 5x5 boyutlu pencereyi kullanarak tanima orani %98.6’ya
yiikselmistir. Cizelge 4.8’e bakildiginda; LHE metodu 5x5 boyutlu bir pencere
kullanildiginda ve Gauss filtresi 5x5 boyutlu bir pencere, standart sapma 1
kullanildiginda her altgrupta tanima oraninin yiikseltmesini elde ettmistir, 6zellikle 4.
Altgrup ile 5. Altgrupta en koti sartlar altinda cekilen goriintiilere sahip oldklarina
ragmen, her iki altgrup %98 tanima orani elde ettmistir. Ortalamada %98.6 tanima

orani elde edilmistir.

Ayni pencere boyutlarim1 kullanarak standart sapmayi 2 alindiginda 2. Altgrubun
basarist %100, 3. Altgrubun basarisi %100, 4. Altgrubun basaris1 %95, 5. Altgrubun
%86.84. LHE metodu ve Gauss filtresi 5x5 boyutlu pencere kullanildiginda, standart
sapma 3 alindiginda, 2. Altgrubun basaris1 %100, 3. Altgrubun basaris1 %100, 4.
Altgrubun basaris1 %98 ve 5. altgubun basaris1 %82.63.

Cizelge 4.8. Yerel histogram esitlemesi ile Gauss filtrenini 5x5 pencere
kullanarak Yale yiiz veritabani B {izerinde performansi

Metotlar Altgrup2 | Altgrup3 | Altgrup4 | AltgrupS | Ortalama
LHE[5 5]+Gaus[55],1 %98 %100 %98 %98.42 %98.60
LHE[S5 5]+Gaus[55],2 %100 %100 %95 %86.84 %95.46
LHE[5 5]+Gaus[55],3 %100 %100 %93.57 %82.63 %94.05
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Sekil 4.8. Yerel histogram esitlemesi ile Gauss filtresini 5x5 pencere kullanarak

Yale yiiz veritabanm B iizerinde performansi

Son olarak [7 7] pencereyi LHE yontemi icin kullanarak, farkli Gauss filtresi ile

uyguland: ve tanima oraninin performansini incelendi. (Sekil 5.9 ve Cizelge 5.9) elde

edilen sonuclar1 gostermektedir.

Cizelge 4.9. Yerel histogram esitlemesi [7 7] ile farkli Gauss filtresin kullanarak

Yale yiiz veritabani iizerinde performansi

Metotlar Altgrup2 | Altgrup3 | Altgrup4 | Altgrup5 | Ortalama
LHE[77]+Gaus|[3 3] %100 %100 %99.28 | %98.94 | %99.55
LHE[77]+Gaus[5 5] %100 %100 %97.85 | %96.31 | %98.54
LHE[77]+Gaus[7 7] %100 %100 %97.85 | %96.31 | %98.54
LHE[77]+Gaus[9 9] %100 %100 %97.85 | %96.31 | %98.54
LHE[77]+Gaus[11 11] | %100 %100 %97.85 | %96.31 | %98.54
LHE[77]+Gaus[13 13] | %100 %100 %97.85 | %96.31 | %98.54
LHE[77]+Gaus[15 15] | %100 %100 %97.85 | %96.31 | %98.54
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Sekil 4.9. Yerel histogram esitlemesi [7 7] ile farkli Gauss filtresini
kullanarak Yale yiiz veritabani {izerinde performansi

4.3.4. Medyan filtresi

Son deneyde LHE’yi uyguladiktan sonra medyan filtresi kullanarak goriintiiye
uygulanmistir. Birinci deneyde LHE ile Medyan filtresi i¢in 5x5 pencere
kullanilmugtir. Altgrupl ve altgrup2’de %100 tanima orani elde edilmistir. Altgrup 4
ve 5 icin %81 tanima orami elde edilmistir. Ikinci deneyde LHE igin [5 5] pencere
kullanilmistir Medyan filtresi i¢in [3 3] pencere kullanilmistir, altgrupl %100 tanima
orani elde edilmistir, altgrup2’de %96.66 tanima orani elde edilmistir, altgrup3’te
%93.57 tanima orani elde edilmistir, altgrup4’te %97.36 tanima orani elde edilmistir.
Uciincii deneyde LHE igin [5 5] pencere kullamilmustir, Medyan filtresi icin [3 3]
pencere kullanilmistir, altgrupl ile altgrup2’de %100 tanima oram elde edilmistir,
altgrup3’te %95.71 tanima orani elde edilmistir, altgrup4’te %86.84 tanima orani
elde edilmistir. Son deneyde LHE icin [3 3] pencere kullanilmistir, Medyan filtresi
icin [5 5] pencere kullanilmistir. Altgrupl ile altgrup2’de %100 tanima oram elde
edilmistir, altgrup3’te %92.14 tamima orani elde edilmistir, altgrup5’te tanima

performansinin azalmasini gordiik %56.84 tanima orani elde edilmistir.



Cizelge 4.10. Yerel histogram esitlemesi ile medyan filtrenin Yale yiiz veritabam

tizerinde performansi
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Metotlar Altgrup2 | Altgrup3 | Altgrup4 | Altgrup5 | Ortalama
LHE[S5 5]+Med[5 5] | %100 %100 %81.42 %81.05 %90.61
LHE[S5 5]+Med[3 3] | %100 %96.66 %93.57 %97.36 %96.89
LHE[3 3]+Med[3 3] | %100 %100 %95.71 %86.84 %95.63
LHE[3 3]+Med[5 5] | %100 %100 %92.14 %56.84 %87.24
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Sekil 4.10. Yerel histogram esitlemesi ile medyan filtrenin Yale yiiz veritabani
izerinde performansi

Medyan filtrenin performansini bagka bir normallestirme yonteminde gormek icin
HE yontemi ile uygulanmis ve elde edilen sonu¢, LHE yontemi ile elde edilmis
sonugla karsilastirllmistir. Karsilastirma sonucunda Medyan filtrenin LHE yontemi
ile daha iyi calistig1 gosterilmis, Medyan filtrenin LHE yontemi ile %96.89 tanima
orani elde edilmis, ama Medyan filtrenin HE yontemi ile %74.31 tanima oran1 elde
edilmistir (Bkz. Sekil 4.12 ve Cizelge 4.12). Yukaridaki deneyden sonra, orijinal
gorlintii iizerine [7 7] bir LHE ydntemi uygulanmis ve iizerine farkli pencere boyutu

alarak medyan filtresi uygulanmistir. (Bkz. Sekil 4.11 ve Cizelge 4.11).



Cizelge 4.11. Yerel histogram esitlemesi [7 7] ile farkli Medyan filtresini kullanarak
Yale yiiz veritabani iizerinde performansi

Metotlar Altgrup2 | Altgrup3 | Altgrup4 | AltgrupS | Ortalama
LHE[77]+Med[3 3] %100 %100 %99.28 %96.31 %98.89
LHE[77]+Med[5 5] %100 %100 %92.85 %85.78 %94.65
LHE[77]+Med[7 7] %100 %100 %83.57 %69.47 %88.26
LHE[77]+Med[9 9] %100 %100 %77.14 %58.94 %84.02
LHE[77]+Med[11 11] | %99 %98 %73.50 %75 %86.37
LHE[77]+Med[13 13] | %99 %98 %65.71 %45.78 %77.12
LHE[77]+Med[15 15] | %99 %97 %59.28 %39.47 %73.68
LHE[77]+Med[17 17] | %99 %98 %54.28 %64.73 %79
LHE[77]+Med[19 19] | %99 %96.66 | %47.14 %34.21 %69.29
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Sekil 4.11. Yerel histogram esitlemesi [7 7] ile farkli Medyan filtresini kullanarak

Yale yiiz veritabani iizerinde performansi
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Cizelge 4.12. Histogram esitlemesi ile medyan filtrenin Yale yiiz veritaban1 B
iizerinde performansi

Metotlar Altgrup2 | Altgrup3 | Altgrup4 | Altgrup5 | Ortalama

Islenmemis

goriintii %95 | %58.33 | %22.14 | %10.52 | %46.49

HE+Med[33] %100 | %88.33 %60 | %48.94 | %74.31
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Sekil 4.12. Histogram esitlemesi ile medyan filtrenin Yale yiiz veritabani B {izerinde
performansi

4.4. Sonuclarin Karsilastirilmasi

Bu tezde hedef degisik aydinlatma normallestirme yontemlerinin performanslarini
karsilastirmaktir. Tiim deneylerde test kiimesi olarak 1. altgrup (her kisi i¢in 7
gorlintii) se¢ildi ve tiim diger altgruplar ise egitim seti olarak kullanilmistir. Deneyler
icin goriintiiler arasinda Oklit mesafesi kullanilarak en yakin komsu siniflandiriciyt

kullanilmigtir. Tanima islemi birka¢ yontem uygulanarak yapilmistir:

HE: Goriintiiye global histogram esitleme uygular.
LHE: Goriintiiye yerel histogram esitlemesi uygular.

AHE: Gériintiiye uyarlanir histogram esitleme uygular.
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HE+Lap: Goriintilye once histogram esitleme uygulanir sonra esitlenmis goriintiiye
Laplace filtresi uygulanir.

HE+HB: Goriintiiye 6nce histogram esitleme uygulanir sonra esitlenmis goriintiiye
yiiksek artis filtresi uygulanir.

LHE+Gauss: Goriintiiye Once yerel histogram esitleme uygulanir sonra esitlenmis
gorlintilye Gauss filtresi uygulanir.

LHE+Med: Goriintiiye oOnce histogram esitleme uygulanir sonra esitlenmis

goriintiiye Median filtresi uygulanir.

Sonuglar1 Resim 4.1’de daha agik olarak goriilmektedir; 1.Altgruptan baslayarak
5.Altgruba kadar her altgruptan 5 Ornek segilerek ve aydinlatma normallestirme
yontemini ayr1 ayr1 uygulayarak. 1.Altgruba uygulandiginda tanima oraninda pek bir
artis fark edilmedi bununda sebebi 1.Altgrubun gériintiilerinin iyi aydinlanmasi icin.
2. altgrubun ikinci yiiz goriintiisiinde yiiziin sol kisminda burnun golgesini
goriilebilir. Global normallestirme yontemleriyle 6nemli bir gelisim goriilmez, fakat
yerel normallestirme yontemleriyle gdlgenin ayrintilarim1 goriinebilir. Ayn1 zamanda

3. ve 4.Yiiz goriintiilerde de ikinci goriintiidekiyle ayni seyi goriilmektedir.

Miikemmel sonu¢ 5.Altgrubun 5.Goriintlisiinde goriilebilir, goriintiiye bakildiginda
gorlintiiniin ikiye boliindiigiinii goriilmektedir; biri parlak ve digeri karanlik.
Aydimnlatma yontemlerini 6zellikle yerel normallestirme yontemlerini uygulayarak
gelisim fark edilebilir, bu bize goriintiiniin karanlik kismini daha agik sekilde
gorinmeye olanak tanir. ( LHE [7 7]+Gauss [3 3] ,1) yOnteminin tiim diger

yontemlerden iistiin oldugu burada agiktir.
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Orijinal

HE

LHE

AHE

HE+Lap

LHE[7 7]+Gaus[3 3]

HE+HB

LHE[7 7]+Med[3 3]

Resim 4.1. Yale Yiiz Veritaban1 B’deki bir kisinin 5 altgruptan secilen goriintiilerin
izerine uygulanan yontemlerin ve filtrelerin sonucu
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5. SONUCLAR

Bu tezde histogram esitleme teknigine dayanan yontemleri kullanarak yiiz tanimada
ana problem olan aydinlatma degisimlerinin azaltilmasi incelenmistir. Aydinlanmay1
normallestiren yoOntemler incelenmis ve farkli filtreler uygulanmistir. Calismada
kullanilan yontemler: HE, AHE, HE+Laplasiyen filtresi, LHE, HE+HB filtresi,
LHE+Gauss filtresi ve LHE+Medyan filtresidir.

Yapilan uygulamalarmm  sonucunda LHE yontemi farkli parametrelerle
uygulandiginda yiiksek performans elde edilmistir. Performans1 daha da yiikseltmek
icin Medyan ile Gauss filtresi uygulanmistir ve Gauss filtresi kullanmasi ile tanima
orant %99.33’ ten %99.55’e ¢ikmistir. Deneysel sonuglarda, tanima oraninin yerel
aydinlatma normallestirme yOntemleri, global aydinlatma normallestirme

yontemlerinden daha yiiksek oldugu gosterilmektedir.

Deneyler Yale yiiz veritabani B iizerinde uygulanmistir ve LHE y0nteminin en
yiiksek tamima oranma sahip oldugunu gostermektedir; Ozellikle LHE [7 7]
uyguladiktan sonra iizerine Gauss fitresi [3 3] standart sapma 1 uygulandiginda,
%99.55 tanima oram elde edilmistir. (Cizelge 5.1) ve (Sekil 5.2) aydinlatma icin
kullanilan  yontemlerin  arasindaki  karsilastirmayr  gdstermektedir.  Global
normallestirme metotlar1 tanima oranim1 %46.4’dan (orijinal goriintiiler icin)
%91.76’ya (HE +HB, 15 yontemi kullanildiginda) artmistir. Yerel normallestirme
metotlart kullanildiginda tanima orant %46.49°dan (orijinal goriintiiler icin)

%99.55’e (LHE [7 7]+Gauss[3 3],1 yontemi kullanildiginda) artmistir.

Global olarak, histogram esitleme uygulanmis, goriintii iizerine yliksek artis filtresini,
(katsay1 =15) uygulandiktan sonra tanima oran1 %91.69 elde edilmistir. Yiiksek artis
filtresinin Ozelligi; Yale yiiz veri tabanin 5. altgrubunda (en kotii aydinlatma sarti
altinda cekilen goriintiilere sahip olan) yiiksek tanima orani elde edilmistir (Bkz.

Cizelge 4.6).



Cizelge 5.1. Farkli aydinlatma metotlarin Yale yiiz veri taban B iizerinde
performansini karsilagtirmast

Metotlar Ortalama

Islenmemis goriintii %46.49
HE %70.33
LHE [7 7] %99.33
AHE %66.10
HE+Lap %75.63
LHE[S 5]+Gauss[5 5],1 %98.60
LHE[7 7]+Gauss[3 3],1 %99.55
HE+ HB,15 %91.76
LHE [7 7]+Median[3 3] %98.89
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Sekil 5.1. Farkli aydinlatma metotlarin Yale yiiz veri tabani B {izerinde
performansini karsilastirmast
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Son olarak, sonuglar baska yayinlardaki ©nceki caligmalarin sonuclariyla da
karsilastirilmistir. Bu ¢alismada karmasik yontem kullanmadan basit filtre kullanarak
ve deneylerde kullanilan filtrelerin en iyi bulunan parametreleri secilerek tanima
orami gelistirilmeye calistirilmistir. Shan ve ark. [27] ii¢ farkli yontem kullanarak
yiiz tammmada farkli 151k kosullar1 altinda cekilmis goriintiillerin aydinlatma
normallestirmesini yapmislardir. Histogram esitleme ve tanimlama, Gamma
yogunluk dogrulamas1 ve Tekrar Boliim Aydinlatmast (Quotient Illumination
Relighting, QIR) yontemlerini kullanmiglardir. QIR yontemiyle % 91,8’lik bir
tanimlama oranina varmiglardir. Du ve ark. [8], aydinlatma normallestirmede
dalgacik tabanli (wavelet-based) normallestirme yontemini onermislerdir. Bu yontem
yiiz tanima gorevlerini kolaylastirmak i¢in dalgacik doniisiimiinii kullanarak frekans
alaninda es zamanl olarak yiiz imgelerinin kenarlarini iyilestirdigi gibi kontrastim1 da
tyilestirir ve %95.65’lik bir tanima orani elde edilir. Santamaria [26] gOriintii
izerinde 5x5 boyutunda bir yerel histogram esitleme kullanmig ve esitlenmis
gorlintilye normal dagilim (NORM) yéntemini uygulamis ve %97.31 tanima orani
elde etmistir. Bu calismada ise, Once orijinal goriintilye 7x7 boyutunda bir yerel
histogram esitleme uygulanmis, sonra 3x3 boyutunda, standart sapma 1 alarak, Gauss

filtresi uygulanmistir ve %99.55 bir tanima orani elde edilmistir (Bkz. Cizelge 5.2).



Cizelge 5.2. Tanmima oraninin 6nceki ¢alismalarla karsilagtirilmasi
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Metot Altgrup2 | Altgrup3 | Altgrup4 | Altgrup5 | Ortalama

Islenmemis goriintii %95 %58.33 %22.14 9%10.5 %46.49

Shan ve ark. (GIC) | %100 %388.1 %39.9 %27.5 %58.40

[27]

Shan ve ark. QIR [27] | %100 %100 %90.6 %82.5 %91.80

Du ve ark. Dalgacik | %100 %100 %94.76 | %90.83 | %95.65

tabanh aydinlatma

normallestirme [8]

M. Santamaria, [26], | %98.28 | %99.28 | %97.95 | %95.71 | %97.31

LHE[S 5]+ NORM

LHE[77]+Gauss[33],1 | %100 %100 %99.28 | %98.94 | %99.55
Bu tez calismasinda aydinlatma degisiminin azaltilmasi gerceklestirilmistir.

Karmasik bir sistemi ortaya koyup yiiz tanima problemini bir anda ¢6zmeye ¢alismak
yerine, basit yontemler ile filtreler se¢mek ve sistemi asamali olarak egitmek daha
saglikli bir yaklagim oldugunu goriilmiistiir. Deneysel calismalarda, Yale yiiz
veritaban1 {izerinde yerel histogram yOntemini c¢esitli pencere ve parametrelerle
uyarlandi ve sonug¢ olarak yiiz tanima oraninin %46.49’dan (goriintiilere hicbir
yontem uygulamadan) %99.55’e (LHE 7x7+ Gauss 3x3, standart sapma 1 metodu
icin) artmast saglanmisti. Bu yontemle elde edilen yiiz goriintiisii gercekei
olmayabilir, giiriiltiilii bir sonuca sahip olabilir ve yavas calisabilir ama yontemlerin
arasinda tanima performansini gelistiren en iyi bir yontem oldugunu gosterilmistir
(Bkz. Resim 4.1). Karmasik olmayan bir yontemle %0.45’lik bir hata orani elde
edilmistir. Kullanilan yontemler ve filtreler ile hem gorsel kalite hem de tanima oram
acisindan yiiksek performans elde edilmistir. HE+HB yontemini, global yontem
olarak ileri ¢alismalarda uyarlanir olarak bir sistem gelistirilmesine yardimci olacag:

diistiniilmektedir.
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