
 
Özetçe 
Yüz tanıma problemi uzun yıllardır üzerinde 
çalışılan bir problemdir. Buna karşılık tanınmak 
istenen kişiye ait fotoğraf düşük çözünürlükte 
olduğunda  problem zorlaşmakta ve standart yüz 
tanıma yöntemleri başarılı sonuçlar vermekten 
uzaklaşmaktadır. Bu makalede, güvenlik ve kriminal 
çalışmalarda karşılaşılan; düşük çözünürlükteki 
fotoğraflardan yüz tanıma için yenilikçi bir yaklaşım 
sunulmuştur. Kanonik Korelasyon Analizi (CCA) 
temeline dayanan bu yöntem yüksek çözünürlükteki 
(HR) ve düşük çözünürlülükteki (LR) fotoğrafların 
yeni bir ara uzayda birbirleri ile en yüksek 
korelasyon gösterecek şekilde dönüştürülmesi 
esasına dayanmaktadır. Her iki çözünürlükteki 
fotoğrafların Temel Bileşen Analizi (PCA) 
yapıldıktan sonra; seçilen öznitelikler CCA 
kullanılarak oluşturulan ara uzayda tanıma için 
kullanılmıştır. 

Yöntemin performansı iki farklı uygulama ile 
gösterilmiştir. Birinci uygulamada  40 kişi ve  
herbirine ait 10 farklı açıdan çekilmiş 400 HR 
fotoğraflar ile bunların LR görüntüleri 
kullanılmıştır. İkinci uygulamada ise 123 kişiye ait 
HR fotoğraflar ve bunların LR görüntüleri 
kullanılmıştır. Önerilen yöntem ile yapılan tanıma 
sonrasında başarılı sonuçlar elde edilmiştir. 
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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. GİRİŞ 
Yüz tanıma problemi son 20 yılda üzerinde sıklıkla 
çalışılan bir problem olmuştur. Problem ilk 
zamanlarda yüksek çözünürlükte fotoğraflar  
üzerinden çalışılmış ve tanıma performansları 
yüksek seviyelere ulaşmıştır. 

Özellikle güvenlik amaçlı kameralarının 
yaygınlaşmasıyla birlikte yüz tanımanın güvenlik 
amacıyla kullanılma ihtiyaçları da artmıştır. 

Güvenlik amaçlı kameralar, tek kamerayla 
izlenebilen küçük alanlardan, onlarca kamerayla 
izlenebilen büyük alanlara kadar birçok yerde 
yaygın olarak kullanılmaktadır.  Güvenlik 
kameraları geniş alanları görebilmesi için genellikle 
geniş açılı olarak seçilmektedir. Kameraların 
görüntü çektiği bölgelere olan uzaklığı ile beraber 
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yüz görüntülerinin kamera üzerindeki izdüşümleri 
32x32  piksel veya daha düşük boyutlara 
düşebilmektedir. Düşük çözünürlük, bu yüz 
görüntüleri üzerindeki ayırt edici öznitelik sayısının 
azalmasına sebep olmaktadır [1]. Bu sebepten 
standart olarak kullanılan yüz tanıma yöntemleri bu 
tür problemlere çözüm getirememektedir. Yapılan 
deneysel çalışmalarda 64x64 veya 32x32 
çözünürlüğün altında olan yüz resimleri için tanıma 
performansının dramatik olarak düştüğünü 
göstermiştir [2]. Gerçek hayatta karşılaşılan yüz 
tanıma problemleri, güvenlik kamerası ile elde 
edilmiş LR bir görüntünün, HR görüntülerden 
oluşan bir veri kümesindeki karşılığının bulunması 
şeklindedir. 

Düşük çözünürlüklü görüntülerde yüz tanıma için 
kullanılan iki temel yaklaşım vardır: Birinci ve daha 
geleneksel olan iki basamaklı yaklaşımda [3]  
tanınması istenen LR görüntüleri süper çözünürlük 
(SR) yöntemi ile HR görüntülere çevrilmekte veya 
HR veri kümesindeki tüm görüntüler aşağı-
örnekleme yöntemi ile LR görüntülere 
dönüştürmektedir. Bu işlemlerden herhangi biri 
sonrasında LR ve HR görüntüler aynı uzayda 
tanımlanmakta ve tanıma algoritması 
çalıştırılmaktadır. SR yöntemleri yapılmak istenen, 
LR görüntüdeki kaybolmuş bilgiyi geri getirmektir 
[1]. LR görüntü [4] veya görüntü serilerinden [5] HR 
görüntü elde etme işlemi zaman alan bir işlemdir ve 
performansı özellikle farklı poz ve ışık altında 
kötüleşmektedir. Veri kümesindeki tüm HR 
resimlerin eldeki LR resme göre aşağı-örneklenmesi 
yöntemi zaman alıcı bir işlem olmasına ek olarak 
ayırt edici özellikleri de yitirmesi sebebiyle; kötü 
performans göstermekte ve tercih edilmemektedir 
[3], [6], [7]. 

Bu makalede, CCA tabanlı bir yaklaşımla düşük 
çözünürlükteki görüntülerden yüz tanıma için bir 
çalışma çerçevesi çizilecektir. Bu anlayış içinde 
yapılan işlemler sırasıyla 

1. Kullanılacak özniteliklerin belirlenmesi: 

(a) Temel bileşen analizinin (PCA) yapılması  

(b) Bileşenlerin seçimi 

2. CCA ile ara uzaylara geçilmesi 

3. Ara uzaylar arasında dönüşüm yapılması 

şeklinde özetlenebilir. 

 

Önerilen bu yöntem, LR veya HR uzayına doğrudan 
bir geçiş yapmak yerine ara bir uzayda işlemlerin 
yapılmasını sağlamayı hedeflemektedir. İki 
basamaklı yöntemlerin aksine; ulaşılmak istenen 
uzay, LR ve HR fotoğrafların birisi değil, 
aralarındaki korelasyonun en yüksek değeri 
gösterdiği uzaydır. Önerilen bu yöntem gibi ara 
uzaylara geçilerek yapılan başka çalışmalar da 
bulunmaktadır [3], [7], [8]. 

Önerilen yenilikçi yöntem iki farklı veri kümesi 
üzerinde test edilmiştir.  

Bölüm 2'de önerilen yüz tanıma yönteminin temel 
dayandığı Kanonik Korelasyon Analizinin (CCA) 
nasıl yapıldığı anlatılmıştır.   

Bölüm 3'de düşük çözünürlüklü görüntülerden yüz 
tanıma için önerilen çerçevenin nelerden oluştuğu ve 
önerilen bu yöntemin her bir adımda yapılanlardan 
bahsedilmiştir.  

Bölüm 4'de, önerilen yöntemin, veri kümesi 
üzerinde uygulamasını verilmiştir.  

2. KANONİK KORELASYON ANALİZİ 
Kanonik Korelasyon Analizi (CCA), çok 
boyutlu iki değişken kümesi arasındaki 
doğrusal benzerliği ortaya çıkaran istatistiksel 
bir yöntemdir [9]. H. Hotelling tarafından  
1936'da ortaya konulan [10] bu yöntem, 
temelde iki ayrı uzayda tanımlanmış veri 
kümeleri üzerine uygulanacak iki farklı 
doğrusal dönüşümü (temel vektörler kümesini) 
bulmayı hedeflemektedir. Bu iki temel 
vektörler kümesinin özelliği, üzerlerine yapılan 
izdüşümlerin sonucunda ortaya çıkan yeni ara 
uzayların birbirleri ile olan korelasyonunu 
maksimize ediyor olmalarıdır. CCA yöntemi 
Şekil 1'de gösterilmiştir. 
 

 



 

 
 

Şekil 1: Kanonik Korelasyon Analizi 
 

Şekil 1'de gösterilen 𝑋 matrisinin her bir kolonu, N 
boyutlu X uzayında tanımlanmış bir örneğe, 𝑌 
matrisinin her bir kolonu ise M boyutlu Y uzayında 
tanımlanmış bir örneğe karşılık gelmektedir. CCA 
en basit anlamda, X ve Y uzaylarına doğrusal 
dönüşümler uygulayarak yeni elde edilecek verilerin 
arasındaki korelasyonu maksimize etmeye 
çalışmaktadır.  

𝑋 matrisi, 𝑋 ∈ 𝑅𝑁 𝑋 𝐾 olmak üzere, her bir kolonu 
bir örneğe ait 𝑁  adet öznitelik içeren ve 
𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, … . 𝑥𝐾 olmak üzere toplam 𝐾 örneğe ait 
öznitelikleri içeren, 

𝑌 matrisi, 𝑌 ∈ 𝑅𝑀 𝑋 𝐾 olmak üzere, her bir kolonu 
bir örneğe ait M  adet öznitelik içeren ve 
𝑦1,𝑦2,𝑦3, … .𝑦𝐾 olmak üzere toplam 𝐾 örneğe ait 
öznitelikleri içeren matrislerdir. 

𝑋 ve 𝑌 veri kümeleri aralarındaki korelasyonu 
maksimize eden doğrusal dönüşüme 𝐴 ve B temel 
vektörler kümesi dediğimizde; 

𝑈 matrisi, 𝑈 ∈ 𝑅min�𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑋),𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑌)�𝑋 𝐾 olmak 
üzere, her bir kolonu X uzayındaki bir örnek verinin 
𝐴 doğrusal dönüşüm uygulanmış vektörü ifade 
etmektedir. Diğer bir ifadeyle 𝑈 matrisi; CCA 
sonucunda elde edilen 𝐴 doğrusal dönüşüm matrisi 
ile 𝑋 matrisinin çarpımıyla (𝑈 = 𝐴𝑋) elde edilir. 
A ∈ 𝑅min�𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑋),𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑌)�𝑋 𝑁 boyutundadır. 

V matrisi, 𝑉 ∈ 𝑅min�𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑋),𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑌)�𝑋 𝐾 olmak 
üzere, her bir kolonu Y uzayındaki bir örnek verinin 
B doğrusal dönüşüm uygulanmış vektörü ifade 
etmektedir. Diğer bir ifadeyle 𝑉 matrisi; CCA 
sonucunda elde edilen B doğrusal dönüşüm matrisi 
ile 𝑌 matrisinin çarpımıyla (𝑉 = 𝐴𝑌) elde edilir. 

B ∈ 𝑅min�𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑋),𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑌)�𝑋 𝑀 boyutundadır. 

CCA'nın yapmaya çalıştığı 𝑈 ve 𝑉 değişkenler 
kümelerinin satırları arasındaki korelasyonu 
maksimize etmektir. 𝑈 ve 𝑉  matrislerinin her bir 
satırı, yeni uzaylardaki özniteliklere karşılık 
gelmektedir. CCA sonucunda, bu yeni öznitelikler 
(𝑈 ve 𝑉 matrislerinin satırları) korelasyonu büyükten 
küçüğe olmak üzere sıralanmış olacaktır. Bu işlem 
esnasında X ve Y uzaylarını 
min�𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑋), 𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑌)�  𝑥 𝐾 boyutuna indirger. 𝐴 
matrisinin her bir satırı üzerine 𝑋 veri setinden 
alınan her bir örnek (𝑋 matrisinin kolonları) 
yansıtıldığında elde edilen 𝑈 matrisinin birinci 
özniteliği (satırı) ile, 𝐵 matrisinin her bir satırı 
üzerine 𝑌 matrisinden alınan her bir örnek (𝑌 
matrisinin kolonları) yansıtıldığında elde edilen 𝑉 
matrisinin birinci özniteliği (satırı) en fazla 
korelasyonu göstermektedir. Şimdi, 𝑋 ve 𝑌 veri seti 
arasındaki verilerin izdüşümlerinin korelasyonunu 
maksimize edecek  vektörleri (𝐴 ve 𝐵 matrislerinin 
satırları) matematiksel olarak gösterelim: 𝑎1,𝐴  
matrisinin, 𝑏1 ise 𝐵 matrisinin birinci satırını 
gösteren kolon vektörü olsun. Korelasyon katsayısı 
(𝜌),  

  

𝜌 = 𝑎1𝑇𝑋𝑌𝑇𝑏1

��𝑎1𝑇𝑋𝑋𝑇𝑎1��𝑏1𝑇𝑌𝑌𝑇𝑏1�
                       (1) 

  
şeklinde ifade edilir. 𝜌 korelasyon katsayılarını 
içeren köşegen 𝑟 matrisi korelasyon matrisi, 
𝑟 ∈  𝑅min�𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑋),𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑌)� 𝑥 min�𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑋),𝑟𝑎𝑛𝑘(𝑌)� 
boyutundadır. 𝑎1 ve 𝑏1 vektörlerinin özelliği, 𝜌'yu 
maksimize edecek olmalarıdır. 
 

max𝑎1,𝑏1
𝑎1𝑇𝑋𝑌𝑇𝑏1

𝑘𝑜ş𝑢𝑙: 𝑎1𝑇𝑋𝑋𝑇𝑎1 = 1       𝑏1𝑇𝑌𝑌𝑇𝑏1 = 1
         

(2) 
 

Denklem-3’de verilen koşullu optimizasyon 
probleminin çözülmesiyle 𝑎1 vektörünün elde 
edilebileceği gösterilebilir [11], [12]. 

 

max𝑎1
𝑎1𝑇𝑋𝑌𝑇(𝑌𝑌𝑇)−1𝑌𝑋𝑇𝑎1
𝑘𝑜ş𝑢𝑙: 𝑎1𝑇𝑋𝑋𝑇𝑎1 = 1       

                   (3) 

 
Denklem-2 ve Denklem-3, Denklem-4’de verilen 
genelleştirilmiş özdeğer vektör probleminin en 

 



 

büyük özdeğerlerine karşılık gelen özvektörleri 
bulmaktadır. 

 
𝑋𝑌𝑇(𝑌𝑌𝑇)−1𝑌𝑋𝑇𝑎1 = 𝜂𝑋𝑋𝑇𝑎1                     (4) 

 
𝜂, 𝑎1 özvektörlerine karşılık gelen özdeğerlerdir. X 
uzayı imin M adet özvektör, Denklem-5’de verilen 
optimizasyon probleminin çözülmesi ile elde edilir 
[11]. 

 

max𝐴
𝑡𝑟𝑎𝑐𝑒(𝐴𝑇𝑋𝑌𝑇(𝑌𝑌𝑇)−1𝑌𝑋𝑇𝐴
𝑘𝑜ş𝑢𝑙: 𝐴𝑇𝑋𝑋𝑇𝐴 = 𝐼       

                  (5)        

 
𝑀 ≤ 𝑁 kabullenmesi yapıldığında, 𝐴 matrisi 𝑀 𝑥 𝑁 
boyutunda olacak ve 𝑁 uzunluğunda 𝑀 adet 
özvektörden oluşacaktır. Aynı yöntemle elde edilen 
𝐵 matrisi de kullanılarak 𝑈 ve 𝑉 uzaylarını 
oluşturduğumuzda, bu iki uzay arasında birbiri ile en 
çok korelasyonu gösteren veriler birinci 
satırlarındaki değişkenler, en az korelasyonu 
gösterenler ise son satırlarındaki veriler olacaktır.  
 
CCA yönteminin, 𝑈 ve V uzayları arasındaki 
korelasyonu büyükten küçüğe doğru olan 
özvektörler şeklinde sıralaması, 
sınıflandırma/tanıma için önemli bir altyapı 
sağlamaktadır. Bu sıralama, özniteliklerin 
indirgenmesi probleminde optimal çözüm 
sağlayacaktır. 𝑈 ve 𝑉 uzayları arasındaki bu yüksek 
korelasyon sayesinde  𝑈 uzayında tasarlanmış bir 
sınıflandırma veya tanıma yöntemi, 𝑉 uzayındaki 
veriler için de kullanılabilir. Birbirleri ile yüksek 
korelasyon gösteren özniteliklerin aynı 
sınıflandırıcıda, korelasyon göstermeyenlere göre 
daha iyi performans vermesi beklenen bir durumdur. 

3. CCA İLE DÜŞÜK ÇÖZÜNÜRLÜKLÜ 
GÖRÜNTÜDEN YÜZ TANIMA  

CCA sonucunda ulaşılan yeni uzaylar birbirleri ile 
en yüksek korelasyonu gösteren özniteliklerin 
bulunduğu uzaylar olduğundan; bu uzayda tanıma 
yapmanın başarılı sonuçlar vermesi beklenmektedir. 
LR görüntülerden yüz tanıma için önerilen yöntemin 
basamaklarının neler olduğu Şekil-2'de 
gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 2: CCA ile LR Görüntülerden Yüz Tanıma 

a.  Öznitelik Belirlenmesi  
Kullanılacak öznitelikler, temel bileşen analizi 
(PCA) yöntemi ile elde edilmiştir [13]. İşlem yapılan 
veri sayısını küçültmek ve veriler üzerindeki gürültü 
miktarını azaltmak için, en yüksek özdeğerlere 
karşılık gelen belirli sayıdaki özvektörün 
kullanılması yeterlidir. Bu işlem sonrasında X ve Y  
uzayındaki yeni veriler sırasıyla 𝑋𝑑 ve 𝑌𝑑 olarak 
isimlendirilecektir. 𝑋𝑑 matrisi, 𝑋 matrisinin ilk R 
adet temel bileşeni içermekte ve 𝑅 ≤ 𝑁 olmak üzere 
𝑋𝑑  ∈ 𝑅𝑅 𝑥 𝐾, 𝑌𝑑 matrisi, 𝑌 matrisinin ilk S adet 
temel bileşeni içermekte ve 𝑆 ≤ 𝑀 olmak üzere 
𝑌𝑑  ∈ 𝑅𝑆 𝑥 𝐾 matrislerine dönüşecektir. Bu işlem 
eğitim aşamasında, ilgili temel bileşenleri (𝑊𝑥 ve 
𝑊𝑦) belirlemek için yapılmalı, tanıma aşamasında 
ise bu temel bileşen vektörleri kullanılmalıdır. 𝑊𝑥, X 
uzayındaki verilerin 𝑅𝑅 𝑥 𝐾 boyutuna indirgenmesi 
için 𝑅 ≤ 𝑁  ilk R adet temel bileşenin alınması ile 
oluşturulmuş 𝑊𝑥  ∈  𝑅𝑅 𝑥 𝑁 ve 𝑊𝑦 , Y uzayındaki 
verilerin 𝑅𝑆 𝑥 𝐾 boyutuna indirgenmesi için 𝑅 ≤ 𝑆 
ilk R adet temel bileşenin alınması ile oluşturulmuş 
𝑊𝑦  ∈  𝑅𝑆 𝑥 𝑀 matrisleridir. 

b. CCA ile Ara Uzaylara Geçilmesi 
CCA yöntemi kullanılarak, 𝑋𝑑 ve 𝑌𝑑 uzaylarındaki 
verilerin CCA dönüşümleri birbirleri ile maksimum 
korelasyon yapısını tanımlayacaktır. Bu işlem 
sonucunda 𝑋𝑑 matrisinden elde edilecek verilere 𝑈, 
𝑌𝑑 matrisinden elde edilecek verilere de 𝑉 diyeceğiz. 
Bu matrislerin bulunduğu uzaylar sırasıyla ( 𝑆 ≤ 𝑅   
kabul edilmiştir), 𝑈 ∈  𝑅𝑆 𝑥 𝐾 ve 𝑉 ∈  𝑅𝑆 𝑥 𝐾 
olacaktır. Bu işlem, eğitim aşamasında kanonik 
korelasyon dönüşüm (𝐴 ve 𝐵) ve köşegen 
korelasyon matrisini (𝑟) bulmak için yapılmalı, 
tanıma şamasında bu matrisler kullanılmalıdır.  

 



 

 

c. Ara Uzaylar arasında Dönüşüm Yapılması 
Tanıma aşamasında, tanınması istenen LR 
görüntünün temel bileşenlerini içeren Tv (Tv  ∈
 RS x #LR) verilerini doğrudan kullanmak yerine, Tv 
verilerinden doğrusal en küçük karesel hata 
kestiricisi (LMMSE) ile U verilerinin kestirilmesi 
önerilmiştir. Elde edilen Tvest matrisi, Tvest  ∈  RS x P 
olarak bulunacaktır. P, tanınacak LR görüntü 
sayısıdır. Böylece birbirleriyle maksimum 
korelasyonu göstermelerine ek olarak doğrusal bir 
dönüşüm ile U ve Tvest matrisleri arasındaki uzaklık 
azaltılmış olacaktır. Verilerin ortalamaları sıfır 
ise, Tv = rU  şeklinde bulunur. U ve V uzayları 
arasında LMMSE kestiricisi tasarlandığında V 
uzayındaki verilerin kovaryans matrisi CCA'nın 
diklik özelliğinden dolayı birim matrise, U-V çapraz 
kovaryans matrisi ise, köşegeninde korelasyonların 
olduğu köşegen bir matrise dönüşecektir. U ve V  
çapraz kovaryans matrisi r matrisi ile aynı olacaktır.  

 

4. UYGULAMA 
Önerilen yöntemin performansı iki deney üzerinden 
çalışılmıştır. Birinci uygulamada 40 kişiye ait ve 10 
farklı açıdan çekilmiş toplam 400 fotoğraftan oluşan 
''ORL veri kümesi'' [14] kullanılmıştır. İkinci 
uygulamada ise 123 kişiye ait önden ve normal ışık 
altında çekilmiş yüz fotoğraflarından oluşan ''AR 
veri kümesi'' kullanılmıştır [15].   

 

a. ORL Veri Kümesi Uygulaması 
Şekil-3’de ORL veri kümesinden şeçilmiş bir kişiye 
ait 10 farklı açıdan elde edilmiş fotoğraflar 
gösterilmiştir.  

İlk işlem olarak 112 X 92 boyutlarında olan HR 
görüntülerin tamamı bikübik interpolasyon ve aşağı-
örnekleme yöntemi ile 11 X 9 boyutlarına 
indirgenmiştir. Şekil-4'de aşağı örneklenmiş LR 
görüntüler gösterilmiştir.  

 

 
Şekil 3: ORL veri kümesi HR görüntü 

 

 
Şekil 4: ORL veri kümesi LR görüntü 

 
 

Eğitim kümesi olarak her bir kişiye ait 10 
fotoğraftan 5 tanesi ve bunların düşük 
çözünürlükteki karşılıkları olmak üzere toplam 200 
HR ve 200 LR görüntü kullanılmış, kalan 200 HR ve 
200 LR görüntü test etmek için bırakılmıştır.  

 
Öncelikle, eğitim kümesindeki HR görüntülerin 
boyutlarının büyük olması sebebiyle temel bileşen 
analizi uygulanmış ve temel bileşenlerden ilk 50 
bileşen seçilmiştir. HR görüntülerin düşük boyuta 
indirgenmesi aşamasında 𝑊𝑥 matrisi test aşamasında 
yeniden hesaplanmadan aynen kullanılmıştır. LR 
görüntülerin toplam boyutu 11 X 9 olmak üzere 
toplam 99 olduğu için opsiyonel olan PCA analizi 
LR görüntülere uygulanmamış ve 99 adet öznitelik 
olarak kullanılmıştır. 50 boyuta indirgenmiş HR 
görüntülerin öznitelikleri ile LR görüntüler üzerinde 
CCA uygulanmış ve kanonik dönüşüm matrisleri 
(𝐴,𝐵) ile korelasyon matrisi (𝑟) bulunmuştur. 
Eğitim aşamasında bulunan bu matrislerden kanonik 
dönüşüm matrisleri (𝐴,𝐵) test aşamasında 'CCA ile  

 



 

Ara Uzaylara Geçilmesinde korelasyon matrisi (𝑟) 
ise  'Ara Uzaylar arasında Dönüşüm Yapılması'nda 
kullanılmıştır. 

Tanıma aşaması, 𝐿2 normda Tvest  matrisindeki 
verilere 𝑈 matrisinden en yakın olan verinin 
eşlenmesi şeklinde yapılmıştır.  

Bu yöntem sonucunda ORL veri kümesinde %94,5 
oranında doğru tanıma sağlanmıştır.  

 

b. AR Veri Kümesi Uygulaması 
AR veri kümesi 768 X 576 boyutunda görüntülerden 
oluşmaktadır. Bu yüksek boyutlarda işlem yapmanın 
zorluğundan dolayı; öncelikle görüntüler 191 X 151 
boyutuna indirgenmiş ve bu görüntüler HR görüntü 
olarak adlandırılmıştır. Şekil-5’de AR veri 
kümesinden seçilmiş iki kişiye ait HR görüntüler ile 
bu görüntülerin bikübik interpolasyon ve aşağı 
indirgenmiş 19 X 15 boyutundaki LR görüntüleri 
gösterilmiştir.   

Uygulamada birini dışarda bırakma yöntemi 
kullanılmıştır. 122 görüntü, PCA eğitimi (𝑊𝑥 ve 𝑊𝑦 
matrislerini bulmak için) ve CCA eğitimi (𝐴,𝐵 ve 𝑟 
matrislerini bulmak için) için kullanılmış, bir 
görüntü ise test amaçlı kullanılmıştır. Bu işlem her 
bir görüntü için yani 123 defa tekrarlanmıştır.  

Eğitim kümesindeki HR görüntüler üzerinde temel 
bileşen analizi uygulanmış ve temel bileşenlerden ilk 
50 bileşen seçilmiştir. Bu uygulamada da PCA 
sonucu elde edilen 𝑊𝑥 matrisi test aşamasında da 
aynen kullanılmıştır. LR görüntülerin toplam boyutu 
19 X 15 olmak üzere toplam 285 olduğu için 
opsiyonel olan PCA işlemi LR görüntülere de 
uygulanmış ve 𝑊𝑦 matrisi bulunmuştur. LR 
öznitelikleri arasından da ilk 50 bileşeni öznitelik 
olarak seçilmiştir. 50 boyuta indirgenmiş HR ve LR 
görüntülerin öznitelikleri üzerinde CCA uygulanmış 
ve kanonik dönüşüm matrisleri (𝐴,𝐵) ile korelasyon 
matrisi (𝑟) bulunmuştur. Eğitim aşamasında bulunan 
bu matrislerden kanonik dönüşüm matrisleri (𝐴,𝐵) 
test aşamasında 'CCA ile Ara Uzaylara 
Geçilmesinde korelasyon matrisi 𝑟 ise  'Ara Uzaylar 
arasında Dönüşüm Yapılması'nda kullanılmıştır. 

 

 
Şekil 5:  (a)AR veri kümesi HR görüntü, (b)AR veri 

kümesi LR görüntü 
 
Tanıma aşaması, 𝐿2  normda Tvest   matrisindeki 
verilere 𝑈 matrisinden en yakın olan verinin 
eşlenmesi şeklinde yapılmıştır.  

Bu yöntem sonucunda AR veri kümesinde %98,4 
oranında doğru tanıma sağlanmıştır. 
 

5. SONUÇ 
Bu makalede de düşük çözünürlüklü görüntülerden 
yüz tanıma için yenilikçi bir yaklaşım ortaya 
konmuştur. Önerilen yaklaşım, HR veya LR 
görüntüleri uzayında değil, CCA tabanlı bir 
dönüşüm ile verilerin korelasyonlarının maksimum 
olduğu ara uzaylarda tanıma yapma esasına 
dayanmaktadır.  

PCA ile kullanılacak özniteliklerin 
belirlenmesi/azaltılması, bu öznitelikler ile CCA 
yapılması ve bu yönteminin düşük çözünürlüklü 
görüntülerden yüz tanınmasında kullanılması yeni 
bir yaklaşımdır. Önerilen yöntemde CCA sonrası 
belirlenen öznitelikler, korelasyonu yüksek olandan 
az olana doğru sıralanmış olduğu için; istenilen 
sayıda özniteliğin optimal olacak şekilde seçilmesine 
izin vermektedir. 

Çalışma sonrasında önerilen yöntem ile yüksek 
tanıma oranlarına ulaşıldığı gözlenmiştir. Özellikle 
güvenlik amaçlı kameralardan elde edilen 
görüntülerin düşük çözünürlüklü yüz imgelerine bu 
yöntemin başarı ile uygulanabileceği 
değerlendirilmektedir. 
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