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Ozetce

Yiiz tamima problemi uzun yillardir iizerinde
calisilan bir problemdir. Buna karsiik tanimmak
istenen kisiye ait fotograf diisiik ¢oziiniirliikte
oldugunda problem zorlagmakta ve standart yiiz
tamima yontemleri basarili  sonuglar vermekten
uzaklagmaktadir. Bu makalede, giivenlik ve kriminal
calismalarda karsilagilan; diisiik  ¢oziiniirliikteki
fotograflardan yiiz tanmima igin yenilik¢i bir yaklagim
sunulmustur. Kanonik Korelasyon Analizi (CCA)
temeline dayanan bu ydntem yiksek ¢ozlnurlikteki
(HR) ve diisiik ¢oziiniirliiliikteki (LR) fotograflarin
yeni bir ara uzayda birbirleri ile en yiksek
korelasyon  gosterecek  sekilde — doniistiiriilmesi
esasina dayanmaktadw. Her iki ¢oziiniirliikteki
fotograflarin ~ Temel  Bilesen  Analizi  (PCA)
yapildiktan  sonra;  segilen  oOznitelikler CCA
kullanilarak olusturulan ara uzayda tamima igin
kullaniimistir.

Yontemin performanst iki farkhh uygulama ile
gosterilmistir. Birinci uygulamada 40 kisi ve
herbirine ait 10 farkli acgidan ¢ekilmis 400 HR
fotograflar  ile  bunlarim LR  goriintiileri
kullamimigtir. Ikinci uygulamada ise 123 kisive ait
HR fotograflar ve bunlarin LR  gériintiileri
kullamlmigtir. Onerilen yontem ile yapilan tamma
sonrasinda bagarili sonuglar elde edilmistir.

Anahtar Sozcikler : Yiiz tamima, CCA, Vidyo
gozleme, Diisiik ¢oziiniirliikli goriinti

Abstract

In this paper, we present a novel framework for face
recognition from low resolution face photos. Our
framework is based on Principle Component
Analysis (PCA) and Canonical Correlation Analysis
(CCA). First, we apply PCA to dataset for dimension
reduction and then, apply CCA for reaching
maximum correlation between datasets. This
approach is tested on two different dataset including
400 and 123 HR-LR photo pairs. The average
performance reached 96.5% recognition rate on
these experiments.
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1.GiRig

Yz tanima problemi son 20 yilda iizerinde siklikla
caligilan bir problem olmustur. Problem ilk
zamanlarda  yiiksek  ¢Oziiniirlikte  fotograflar
izerinden c¢alisilmis ve tamima performanslar
yiiksek seviyelere ulagsmustir.

Ozellikle giivenlik amach kameralarmin
yayginlasmastyla birlikte yiiz tanimanin giivenlik
amaciyla kullanilma ihtiyaglari da artmistir.

Giivenlik amacgh  kameralar, tek kamerayla
izlenebilen kiglk alanlardan, onlarca kamerayla
izlenebilen buylk alanlara kadar bircok yerde
yaygin  olarak  kullanilmaktadir. Giivenlik
kameralar1 genis alanlar1 gorebilmesi igin genellikle
genis acili  olarak segilmektedir. Kameralarin
goriintii ¢ektigi bolgelere olan uzaklig ile beraber



yliz goriintiilerinin kamera iizerindeki izdiisiimleri
32x32 piksel veya daha diisiik boyutlara
diisebilmektedir. Diigiik  ¢ozuniirlik, bu yiz
goriintiileri tizerindeki ayirt edici 6znitelik sayisinin
azalmasma sebep olmaktadir [1]. Bu sebepten
standart olarak kullanilan yiiz tanima yontemleri bu
tiir problemlere ¢oziim getirememektedir. Yapilan
deneysel calismalarda  64x64 veya  32x32
¢Ozundrligiin altinda olan yiiz resimleri i¢in tanima
performansinin ~ dramatik  olarak  distiigiini
gostermistir [2]. Gergek hayatta karsilasilan yiiz
tanima problemleri, giivenlik kameras1 ile elde
edilmis LR bir goriintiiniin, HR goriintiilerden
olusan bir veri kiimesindeki karsiliginin bulunmasi
seklindedir.

Diisiik ¢oziiniirliklii goriintiilerde yiiz tanima igin
kullanilan iki temel yaklagim vardir: Birinci ve daha
geleneksel olan iki basamakli yaklasgimda [3]
taninmast istenen LR goriintiileri siiper ¢6ziiniirliik
(SR) yontemi ile HR goriintulere cevrilmekte veya
HR wveri kiimesindeki tiim goriintiiler asagi-
ornekleme  yontemi  ile LR  goruntllere
doniistiirmektedir. Bu islemlerden herhangi biri
sonrasinda LR ve HR goriintiller ayni uzayda
tanimlanmakta ve tanima algoritmast
calistirllmaktadir. SR yontemleri yapilmak istenen,
LR goriintiideki kaybolmus bilgiyi geri getirmektir
[1]. LR goriintu [4] veya gorunti serilerinden [5] HR
goriintii elde etme islemi zaman alan bir iglemdir ve
performans: ozellikle farkli poz ve 1sik altinda
kotiilesmektedir. Veri kiimesindeki tim HR
resimlerin eldeki LR resme gore asagi-orneklenmesi
yontemi zaman alic1 bir iglem olmasma ek olarak
ayirt edici Ozellikleri de yitirmesi sebebiyle; kotii
performans gdstermekte ve tercih edilmemektedir

(3], [61, [7].

Bu makalede, CCA tabanli bir yaklagimla diisiik
¢Oziiniirlikteki goriintiilerden yiiz tanima igin bir
calisma cergevesi cizilecektir. Bu anlayis iginde
yapilan islemler sirasiyla

1. Kullanilacak 6zniteliklerin belirlenmesi:
(a) Temel bilesen analizinin (PCA) yapilmasi
(b) Bilesenlerin segimi

2. CCA ile ara uzaylara gegilmesi

3. Ara uzaylar arasinda doniigiim yapilmasi

seklinde 6zetlenebilir.

Onerilen bu yontem, LR veya HR uzayma dogrudan
bir gec¢is yapmak yerine ara bir uzayda islemlerin
yapilmasimi  saglamayr  hedeflemektedir.  Iki
basamakli yontemlerin aksine; ulagilmak istenen
uzay, LR ve HR fotograflarin birisi degil,
aralarindaki  korelasyonun en yiiksek degeri
gosterdigi uzaydir. Onerilen bu yoéntem gibi ara
uzaylara gegilerek yapilan baska c¢aligmalar da
bulunmaktadir [3], [7], [8]-

Onerilen yenilikgi yontem iki farkli veri kiimesi
iizerinde test edilmistir.

Bolim 2'de o6nerilen yiiz tanima yonteminin temel
dayandigi Kanonik Korelasyon Analizinin (CCA)
nasil yapildigi anlatilmstir.

Bolim 3'de diisiik ¢oziniirlikli goriintilerden yiiz
tanima i¢in Onerilen ¢ercevenin nelerden olustugu ve
oOnerilen bu yontemin her bir adimda yapilanlardan
bahsedilmistir.

Bolim 4'de, Onerilen yOntemin, veri
iizerinde uygulamasini verilmistir.

kimesi

2. KANONIK KORELASYON ANALIZzi

Kanonik Korelasyon Analizi (CCA), c¢ok
boyutlu iki degisken kiimesi arasindaki
dogrusal benzerligi ortaya cikaran istatistiksel
bir yontemdir [9]. H. Hotelling tarafindan
1936'da ortaya konulan [10] bu ydntem,
temelde iki ayr1 uzayda tanimlanmig veri
kiimeleri {izerine wuygulanacak iki farkli
dogrusal donisiimii (temel vektorler kiimesini)
bulmayr hedeflemektedir. Bu iki temel
vektorler kiimesinin 6zelligi, tizerlerine yapilan
izdiiglimlerin sonucunda ortaya ¢ikan yeni ara
uzaylarin Dbirbirleri ile olan korelasyonunu
maksimize ediyor olmalaridir. CCA yontemi
Sekil 1'de gdsterilmistir.
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Sekil 1: Kanonik Korelasyon Analizi

Sekil 1'de gosterilen X matrisinin her bir kolonu, N
boyutlu X uzayinda tanimlanmis bir Ornege, Y
matrisinin her bir kolonu ise M boyutlu Y uzayinda
tanimlanmig bir 6rnege karsilik gelmektedir. CCA
en basit anlamda, X ve Y uzaylarina dogrusal
doniisiimler uygulayarak yeni elde edilecek verilerin
arasindaki ~ korelasyonu  maksimize  etmeye
calismaktadr.

X matrisi, X € RNXX olmak (izere, her bir kolonu
bir Ornege ait N  adet Oznitelik iceren ve
X1,X2, X3, ... Xg Olmak Uzere toplam K Ornege ait
Oznitelikleri igeren,

Y matrisi, Y € RMXX olmak Uzere, her bir kolonu
bir Ornege ait M  adet Oznitelik iceren ve
V1,Y2, Vs, - Y Olmak lzere toplam K ornege ait
Oznitelikleri iceren matrislerdir.

X ve Y veri kiimeleri aralarindaki korelasyonu
maksimize eden dogrusal doniisime A ve B temel
vektorler kiimesi dedigimizde;

U matrisi, U € Rmin(rank()rankM)XK  o|mak
lzere, her bir kolonu X uzayimdaki bir 6rnek verinin
A dogrusal donisiim uygulanmig vektorii ifade
etmektedir. Diger bir ifadeyle U matrisi; CCA
sonucunda elde edilen A dogrusal doniisiim matrisi
ile X matrisinin ¢arpimiyla (U = AX) elde edilir.
Ac Rmin(rank(X),rank(Y))X N boyutundadlr.

V  matrisi, V e Rmin(rank(0rankM)XK  g|mak

lzere, her bir kolonu Y uzayindaki bir 6rnek verinin
B dogrusal doniisim uygulanmis vektorii ifade
etmektedir. Diger bir ifadeyle V matrisi; CCA
sonucunda elde edilen B dogrusal déniisiim matrisi
ile Y matrisinin ¢arpimiyla (V = AY) elde edilir.

B € Rmin(rank(X),rank())X M poyytundadir.

CCA'nin yapmaya calisugt U ve V degiskenler

kiimelerinin ~ satirlar1  arasindaki  korelasyonu
maksimize etmektir. U ve V matrislerinin her bir
satiri, yeni uzaylardaki Ozniteliklere karsilik

gelmektedir. CCA sonucunda, bu yeni &znitelikler
(U ve V matrislerinin satirlart) korelasyonu biiyiikten
kiiglige olmak iizere siralanmis olacaktir. Bu islem
esnasinda X ve Y uzaylarini
min(rank(X),rank(Y)) x K boyutuna indirger. A
matrisinin her bir satir1 {izerine X veri setinden
alman her bir 6rnek (X matrisinin kolonlari)
yansitildiginda elde edilen U matrisinin birinci
Ozniteligi (satir) ile, B matrisinin her bir satiri
Uzerine Y matrisinden alinan her bir 6rnek (Y
matrisinin kolonlar1) yansitildiginda elde edilen V
matrisinin  birinci  6zniteligi (satir1) en fazla
korelasyonu gostermektedir. Simdi, X ve Y veri seti
arasindaki verilerin izdiistimlerinin korelasyonunu
maksimize edecek vektorleri (A ve B matrislerinin
satirlart) matematiksel olarak gosterelim: aq, A
matrisinin, b; ise B matrisinin birinci satirini
gosteren kolon vektorii olsun. Korelasyon katsayist

(0,

alxyTh,

p =
\/(a{XXTal)(blTYYTbl)

@)

seklinde ifade edilir. p korelasyon Kkatsayilarini
iceren kosegen r matrisi korelasyon matrisi,
re Rmin(rank(X),rank(Y))x min(rank(X),rank(v))
boyutundadir. a; ve b; vektorlerinin &zelligi, p'yu
maksimize edecek olmalaridir.

max alXyTh,
b posul: aTXXTa, =1 bTYYTh, =1
)
Denklem-3’de  verilen  kosullu  optimizasyon

probleminin ¢ozilmesiyle a, vektorinin elde
edilebilecegi gosterilebilir [11], [12].

aTXYT (YY) 1YXTa,
“ kosul: alXXTa, = 1

©)

Denklem-2 ve Denklem-3, Denklem-4’de verilen
genellestirilmis  6zdeger vektér probleminin en



bliyiik 0zdegerlerine karsilik gelen o6zvektorleri
bulmaktadir.

XYT(vy"-vXTa, = nXxTa, @)

1, a, Ozvektorlerine karsilik gelen 6zdegerlerdir. X
uzay1 imin M adet 6zvektor, Denklem-5’de verilen
optimizasyon probleminin ¢6zilmesi ile elde edilir
[11].

trace(ATXYT(YYT) lYXTA

axy TovT 4 (5)
kosul: A" XX "A =1

M < N kabullenmesi yapildiginda, A matrisi M x N
boyutunda olacak ve N uzunlugunda M adet
ozvektorden olusacaktir. Ayni yontemle elde edilen
B matrisi de kullanilarak U ve V uzaylarim
olusturdugumuzda, bu iki uzay arasinda birbiri ile en
¢ok  korelasyonu  gosteren  veriler  birinci
satirlarindaki  degiskenler, en az korelasyonu
gosterenler ise son satirlarindaki veriler olacaktir.

CCA yonteminin, U ve V wuzaylart arasindaki
korelasyonu  biiylikten  kiiciige  dogru  olan
Ozvektorler seklinde siralamasi,
smiflandirma/tanima  i¢in  6nemli bir altyapi
saglamaktadir. Bu  siralama, Ozniteliklerin
indirgenmesi  probleminde  optimal  ¢6zim
saglayacaktir. U ve V uzaylar1 arasindaki bu yiiksek
korelasyon sayesinde U uzayinda tasarlanmig bir
smiflandirma veya tanima yontemi, V uzayimndaki
veriler i¢in de kullanilabilir. Birbirleri ile yiiksek
korelasyon gOsteren Ozniteliklerin ayni
smiflandiricida, korelasyon gostermeyenlere gore
daha iyi performans vermesi beklenen bir durumdur.

3. CCA iLE DUSUK COZUNURLUKLU
GORUNTUDEN YUz TANIMA

CCA sonucunda ulasilan yeni uzaylar birbirleri ile
en vyiksek korelasyonu gosteren &zniteliklerin
bulundugu uzaylar oldugundan; bu uzayda tanima
yapmanin basarili sonuglar vermesi beklenmektedir.
LR goriintiilerden yiiz tanima igin 6nerilen yontemin
basamaklarinin neler oldugu Sekil-2'de
gosterilmistir.
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Sekil 2: CCA ile LR Goéruntilerden Yiz Tanima

a.  Oznitelik Belirlenmesi

Kullanilacak 06znitelikler, temel bilesen analizi
(PCA) yontemi ile elde edilmistir [13]. Islem yapilan
veri sayisini kii¢iiltmek ve veriler lizerindeki giiriiltii
miktarin1 azaltmak i¢in, en yiiksek Ozdegerlere
karsiik  gelen  belirli  sayidaki ~ &zvektdriin
kullanilmasi yeterlidir. Bu islem sonrasinda X ve Y
uzayindaki yeni veriler sirasiyla X; ve Y; olarak
isimlendirilecektir. X; matrisi, X matrisinin ilk R
adet temel bileseni icermekte ve R < N olmak izere
Xy, € RR*K 'y, matrisi, Y matrisinin ilk S adet
temel bileseni icermekte ve S < M olmak Uzere
Y, € RS*X matrislerine doniisecektir. Bu islem
egitim asamasinda, ilgili temel bilesenleri (W, ve
W,) belirlemek igin yapilmali, tamma agamasinda
ise bu temel bilesen vektorleri kullanilmalidir. W, X
uzaymdaki verilerin R®*¥ boyutuna indirgenmesi
icin R < N ilk R adet temel bilesenin alinmasi ile
olusturulmus W, € RR*N ve W, , Y uzaymdaki
verilerin RS*X poyutuna indirgenmesi icin R < S
ilk R adet temel bilesenin alinmasi ile olusturulmus
W, € RS*M matrisleridir.

b. CCAle Ara Uzaylara Gegilmesi

CCA yontemi kullanilarak, X; ve Y; uzaylarindaki
verilerin CCA donisiimleri birbirleri ile maksimum
korelasyon yapisini tanimlayacaktir. Bu islem
sonucunda X,; matrisinden elde edilecek verilere U,
Y,; matrisinden elde edilecek verilere de V diyecegiz.
Bu matrislerin bulundugu uzaylar sirasiyla (S <R
kabul edilmistir), U € RS*K ve V € RS*K
olacaktir. Bu islem, egitim asamasinda kanonik
korelasyon doniisim (A ve B) ve kosegen
korelasyon matrisini () bulmak igin yapilmali,
tanima samasinda bu matrisler kullanilmalidir.



C. Ara Uzaylar arasinda Doniisiim Yapimast

Tanima asamasinda, taninmast istenen LR
goriintiiniin  temel bilesenlerini iceren T, (T, €
RS*#LRY verilerini dogrudan kullanmak yerine, T,
verilerinden dogrusal en kiigiik karesel hata
kestiricisi (LMMSE) ile U verilerinin kestirilmesi
Snerilmistir. Elde edilen TES matrisi, TESt € RS*P
olarak bulunacaktir. P, taninacak LR goriintii
sayisidir.  Boylece  birbirleriyle = maksimum
korelasyonu gdstermelerine ek olarak dogrusal bir
doniigiim ile U ve TS matrisleri arasindaki uzaklik
azaltilmis olacaktir. Verilerin ortalamalar1 sifir
ise, T, =rU seklinde bulunur. U ve V uzaylan
arasinda LMMSE kestiricisi tasarlandiginda V
uzayindaki verilerin kovaryans matrisi CCA'nin
diklik 6zelliginden dolay1 birim matrise, U-V ¢apraz
kovaryans matrisi ise, kdsegeninde korelasyonlarin
oldugu kosegen bir matrise doniigecektir. U ve V
capraz kovaryans matrisi r matrisi ile ayn1 olacaktir.

4. UYGULAMA

Onerilen yontemin performans: iki deney iizerinden
calisilmistir. Birinci uygulamada 40 kisiye ait ve 10
farkli agidan g¢ekilmis toplam 400 fotograftan olusan
"ORL veri kimesi" [14] kullanilmugtir. ikinci
uygulamada ise 123 kisiye ait 6nden ve normal 151k
altinda ¢ekilmis yiiz fotograflarindan olusan "AR
veri kiimesi" kullanilmustir [15].

a.  ORL Veri Kiimesi Uygulamast

Sekil-3’de ORL veri kiimesinden segilmis bir kigiye
ait 10 farkli acidan elde edilmis fotograflar
gosterilmistir.

Ik islem olarak 112 X 92 boyutlarinda olan HR
goriintiilerin tamamu bikiibik interpolasyon ve asagi-
drnekleme yontemi ile 11 X 9 boyutlarima
indirgenmigtir. Sekil-4'de asag1 Orneklenmis LR
goriintiiler gosterilmistir.

Sekil 3: ORL veri kiimesi HR gérinti
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Sekil 4: ORL veri kimesi LR gorinti

Egitim kiimesi olarak her bir kisiye ait 10
fotograftan 5 tanesi ve bunlarn  diisiik
¢oziintirlikkteki karsiliklar1 olmak iizere toplam 200
HR ve 200 LR goriintii kullanilmig, kalan 200 HR ve
200 LR goriintii test etmek i¢in birakilmigtir.

Oncelikle, egitim kiimesindeki HR goriintiilerin
boyutlarinin biiylik olmasi sebebiyle temel bilesen
analizi uygulanmis ve temel bilesenlerden ilk 50
bilesen secilmistir. HR goriintiilerin diisiik boyuta
indirgenmesi agamasinda W, matrisi test agamasinda
yeniden hesaplanmadan aynen kullamlmigtir. LR
gorintilerin toplam boyutu 11 X 9 olmak (zere
toplam 99 oldugu i¢in opsiyonel olan PCA analizi
LR goriintiilere uygulanmamis ve 99 adet 6znitelik
olarak kullanilmistir. 50 boyuta indirgenmis HR
gorintilerin oznitelikleri ile LR goruntiler tzerinde
CCA uygulanmis ve kanonik doniisiim matrisleri
(A,B) ile korelasyon matrisi (r) bulunmustur.
Egitim asamasinda bulunan bu matrislerden kanonik
doniisiim matrisleri (4, B) test asamasinda 'CCA ile



Ara Uzaylara Gegilmesinde korelasyon matrisi ()
ise 'Ara Uzaylar arasinda Doniisim Yapilmasi'nda
kullanilmigtir.

Tamima asamasi, L,normda Tt  matrisindeki
verilere U matrisinden en yakin olan verinin
eslenmesi seklinde yapilmgtir.

Bu yontem sonucunda ORL veri kiimesinde %94,5
oraninda dogru tanima saglanmustir.

b. AR Veri Kiimesi Uygulamasi

AR veri kiimesi 768 X 576 boyutunda goriintiilerden
olusmaktadir. Bu yiiksek boyutlarda islem yapmanin
zorlugundan dolay1; 6ncelikle goriintiiler 191 X 151
boyutuna indirgenmis ve bu goriintiiller HR goriintii
olarak  adlandmlmustir.  Sekil-5’de AR veri
kiimesinden segilmis iki kisiye ait HR goriintiiler ile
bu goriintiillerin  bikiibik interpolasyon ve asagi
indirgenmis 19 X 15 boyutundaki LR gdruntuleri
gosterilmistir.

Uygulamada birini disarda birakma yontemi
kullanilmugtir. 122 gériintii, PCA egitimi (W, ve W,
matrislerini bulmak i¢in) ve CCA egitimi (4,B ve r
matrislerini  bulmak i¢in) i¢in kullanilmig, bir
gOriintii ise test amagh kullanilmigtir. Bu islem her
bir goriintii i¢in yani 123 defa tekrarlanmgtir.

Egitim kiimesindeki HR goriintiiler {izerinde temel
bilesen analizi uygulanmis ve temel bilesenlerden ilk
50 bilesen secilmistir. Bu uygulamada da PCA
sonucu elde edilen W, matrisi test asamasinda da
aynen kullanilmigtir. LR gorintilerin toplam boyutu
19 X 15 olmak iizere toplam 285 oldugu igin
opsiyonel olan PCA islemi LR gorlintilere de
uygulanmis ve W, matrisi bulunmustur. LR
Oznitelikleri arasindan da ilk 50 bileseni Oznitelik
olarak segilmistir. 50 boyuta indirgenmis HR ve LR
goriintiilerin 6znitelikleri lizerinde CCA uygulanmig
ve kanonik donilisiim matrisleri (A4, B) ile korelasyon
matrisi () bulunmusgtur. Egitim agamasinda bulunan
bu matrislerden kanonik doniisim matrisleri (4, B)
test asamasmnda 'CCA ile Ara Uzaylara
Gecilmesinde korelasyon matrisi r ise 'Ara Uzaylar
arasinda Doniisiim Yapilmasi'nda kullanilmistir.

Sekil 5: (a)AR veri kimesi HR goriunt, (b)AR veri
kiimesi LR goruntu

Tamima asamasi, L, normda Tt  matrisindeki
verilere U matrisinden en yakin olan verinin
eslenmesi seklinde yapilmistir.

Bu ydntem sonucunda AR veri kiimesinde %98,4
oraninda dogru tanima saglanmistir.

5. SONUC

Bu makalede de diisiik ¢oziiniirlikklii gorintiilerden
yliz tanima ic¢in yenilikgi bir yaklasim ortaya
konmustur. Onerilen yaklasim, HR veya LR
goriintiileri uzayinda degil, CCA tabanli bir
doniistim ile verilerin korelasyonlarmim maksimum

oldugu ara uzaylarda tamima yapma esasina
dayanmaktadir.
PCA ile kullanilacak Ozniteliklerin

belirlenmesi/azaltilmasi, bu 0Oznitelikler ile CCA
yapilmasi ve bu yonteminin diisiik ¢6ziiniirlikli
goriintiilerden yiiz taninmasinda kullanilmasi yeni
bir yaklasimdir. Onerilen yontemde CCA sonrasi
belirlenen 6znitelikler, korelasyonu ylksek olandan
az olana dogru siralanmis oldugu i¢in; istenilen
sayida Ozniteligin optimal olacak sekilde se¢ilmesine
izin vermektedir.

Caligma sonrasinda Onerilen yontem ile yiiksek
tamima oranlarina ulasildigi gézlenmistir. Ozellikle

giivenlik  amagli  kameralardan elde edilen
goriintiilerin diisiik ¢oztniirliklii yliz imgelerine bu
yontemin basar1 ile uygulanabilecegi

degerlendirilmektedir.
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