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1. GiRIiS

Bir su¢ slendiginde, polis genelde gorgl t@gmdansiphelinin yluzinu tarif etmesini ister.
Amag, gorgl ta@inin ifadesine gorglphelinin ylzinid ana hatlariyla gturmaktir. Bu
anlamda gunimdizde kullanilan g farkl yiz Gretrdetgmi vardir.

Birinci yontemde tanik sozlglphelinin yuzinu tarif ederken, bir ressam yuzisnmai
cizmeye cakir.

Ikinci yontemse E-FIT [1] ve Evo-FIT [2] gibi bilgigar destekli bir sistem kullanmaktir. Bu
tip sistemlerde @&z, g6z, burun, kagibi yiz parcalarina ait g#li resimler elektronik bir
veritabaninda bulunur. Tanik, programi kullanan bperatdr aracsiyla s6z konusu
veritabanindan uygun olan yiz parcgalarini secempaegalarin yiz Uzerindeki yerleriyle
sekillerini belirler.

Uctincli yontemde EvoFIT [3] ve EigenFIT [4] gibidigayarla otomatik yiiz tretme aragclar
kullantlir. Bu yazilimlarda, evrimsel algoritmalfs] gibi doga-esinli sezgisel yakjanlarla
farkl ylzler dretilir. Kullanici, Gretilen resimliehedef resme benzerliklerine gére puanlar ya
da secer. Sonucta iteratif olarak gittikce dahaegimler Uretilir.

Ik iki yaklasim buyuk olclide tagiin o anki psikolojik ve duygusal durumuna dayanir.
Tangin sadecesupheliyi hatirlamasi yetmez, bunun yaninda ondépheliye ait ylz
parcalarini ayrintili olarak tasvir etmesi bekleriu yontemlerde tapin, olusan resmi
gordigu sucluya benzetebilmesi igin, resimde hanggigiiklerin yapilmasi gerekgini
bilmesi gerekir. Ayrica @timli bir ressam ya da operator, yontemlerirgdoraya ulagmasinda
blyuk 6nem tar. Bilgisayar destekli yliz Uretme programlari yetedar ikna edici yuzler
olusturabilme potansiyellerine gamen, uygulamada yetersiz kalmaktadirlar. siiranalar
olusturulan resimlerin en fazla %20’lik bir ka1 orani ile taningani ortaya koymaktadir.
Bunun sebebi insanlarin yiiz pargalarina odaklanamalgok, yizleri bir batin olarak
algilamaya yatkinhklaridir [3].

Ancak tguincu gruptaki bilgisayarla otomatik yuztire araglarinda tagin aklindaki imgeyi
sozle tasvir etmesi beklenmez. Bazen insanlar tekelsme baktiklarinda, o resmin hedef
resimle arasindaki benzgiliya da farkhlgl kelimelerle ifade edemeyebilirler. Ama bir
resmin kiimesi icerisinden benzeyenleri ayirt etmakda hic benzemeyenleri elemek ¢ok
daha kolaydir. Uclincui gruptaki yaflalara dahil olan projemiz de bu 6zgilile piyasadaki
¢cogu yuz Uretme uygulamasindan ayriimaktadir. Projetéem, ylz Uretmek icin yiz
parcalarina ait resimleri bigermek yerine, kullaniciya belli bir miktar yiz messunacak ve
ondan bu yuzleri cizdirmek istegli resme benzege gore puanlamasini / segmesini
isteyecektir. Sunulan ytz resimlerinin puan / se@eserlerine gore bir etkilemli doga-
esinli sezgisel yakkam ile yeni resim kimesi ofturulacaktir. Literatirdeki aril iki
ornekten (EvoFIT [1] ve EigenFIT [2]) esinlenen yapimiz sayesinde umut verici sonuglari
olan bir yiz tGretme uygulamasi gercekledik.

Hedef resmi kullanici-dostu bir araylz ardgylla Uretmek icin aktif gorunim modelinin
(AGM [11]) T boyutlu parametre vektortni kullandiRroblemi bir optimizasyon problemi
olarak ele aldik ve hedef resme en ¢ok benzeyamimeAGM [11] parametre vektorinu
olusturmak icin etkilgimli doga-esinli sezgisel yak§amlar kullandik. Kullanilan etkilgmli
doga-esinli yaklaimlar; etkilsimli kusaksal ve kalici-durumlu genetik algoritmalar (EGA)
[5], etkilesimli evrimsel stratejiler (EES) [18], etkganli diferansiyel evrim (EDE) [19] ve



etkilesimli parca surtsu optimizasyonudur (EPSO) [17]. AGM] modelini kurmak igin
okulumuzdaki @retim gorevlisi, argtirma gorevlisi, @renci ve yonetim kadrosu
calsanlarinin resimlerinden ojan 51 resimlik bir veritabani ajturduk. Tim sezgisel
yaklasimlarin gerceklenmesinden sonra, yakidarin bgarimlarinin 6lgtlmesi icin testler
yaptik. Testler algoritmalari iki farkh agidan glendirmek icin tasarlandi: Algoritmalarin
¢ozum kalitesi ve kullanim kolayliklari. Algoritmaain ¢6zum kalitesine karim testleri,
algoritmalarin Urettikleri resimlerle hedef resimteAGM’ye izdlsim resimleriyle farklarini
yorumlar. Kulllanim kolayliklarina zarim testlerinde ise her algoritmanin ne kadarakud!
dostu oldgu incelenmitir.

Ikinci bolimde, gerceklenen algoritmalarla ilgili famsal bilgilere yer verilngj aktif
gorunum modeli agiklanstir.

Uctincli bélimde, projenin modelleme ve gerceklegamalari ile projenin nasil yapif
anlatiimstir.

Dordunci bolimde, test sonuclart ve yorumlari Inestir. Elde edilen sonuglar karim
deserlendirilmis, sistemin yararlari belirtilrgtir.



2. Kuramsal Bilgiler
2.1. Evrimsel Stratejiler

2.1.1. Temel Tanim

ES algoritmasi [22][23][24], n adet bireyden g@o bir toplum Gzerinde cair. Baglangic
toplumu rasgele olarak Uretilir. Her bireyin gergayilarin olgturdusu bir vektdr olan
kromozomu bulunur. Kromozomlar iki bolumden @lu Hedef parametreleri olan genler
(X1,..., X)) Ve strateji parametreleri olan mutasyon adim biyklkli olan sapmalar
(o1, ..., 0). Boylece bireylerin genel formu {x..., X, 01, ..., On) seklinde olur. Her
kromozom, hedef Uyeyi bulmada algoritmanin olasicbziimini temsil edep toplumdaki
bireylerin sayisini yani ebeveyn sayisini simgelBu toplumdan c¢ocuklar dretilir.
A cocuklarin  sayisini temsil eden\ adet c¢ocgun Uretiimesi igin, ebeveyn secimi,
rekombinasyon ve mutasyon adimlari birbirini izleglesekilde A kez tekrarlanir. Bu adimlar
ilerleyen bolumlerde daha ayrintih olarak acikleadeir. Cocuklarin tretilmesinden sonra
hayatta kalacaklarin secimi gercekielir. Bu asamada hayatta kalanlar secilen stratejiye
gOre ya sadece cocuklarin glurdusu kiimeden ya da ebeveyn ve c¢ocuklarinstolausu
kimeden segilirler. Hayatta kalacaklarin secilmgsimsonra, secilen bireyler yeni toplumu
meydana getirirler. gagidaki adimlar var olan bir toplumdan yeni bir tapluiretiimesi
surecinin temel tasgani olusturur. Butin bu adimlar, hedefe yeterince benzan dlir birey
bulunana kadar gercekteilir.

ES Algoritmasi:

baslangi¢ toplumunu rasgele Uret
tekrarla
tekrarla\ kere
rasgele 2 ebeveyn sec¢
rekombinasyonu gercekle
mutasyonu gercekiie
son
hayatta kalacaklari se¢
sonlanma kriteri sganana kadar

Ebeveyn seciminde iki ebeveyn, toplumdan rasgelm&lsegilir.

Rekombinasyon, segcilen iki ebeveynden bir ¢cocukirif@u calsmada iki tip rekombinasyon
kullaniimustir:

= Ayrik rekombinasyon: Ebeveynlere ait géelerden biri secilir. Yani co@a ait bir
degisken olan z rasgele olarak ya ilk ebeveynin ilgili gigkeninin dgeri olan x ya da
diger ebeveynin ilgili dgiskeninin degeri olan y olarak segilir.

= Ara deser rekombinasyonu: Ebeveynlere aigederin ortalamasi alinir; z (% +yi) / 2 .
Rekombinasyonun gercektailip gergeklstiriimeyecesine karar vermek icin O ile 1 arasinda

rasgele bir say! Uretilir,ger bu sayl dnceden geri belirlenmg bir desisken olan B den
kicuk veya gtse genler icin ayrik rekombinasyon, sapmalar i¢gse ara dger



rekombinasyonu gercekkiilir. Eger Uretilen rasgele sayt'Rlen buyilkse, ebeveynlerden
biri rasgele segcilir ve secilen ebeveynin genlerigapmalari co@a kopyalanir. Boylece
ebeveynlere ait 2 kromozomdan yeni bir kromozontilirre

Yeni kromozom mutasyon operatériinden gecer. Oregliknutasyon adim buyuklukleri
asagidaki formule gore mutasyongnatilir (0 — o):

o0'i =0 expf ¢ N; (0,0.3)
Burada kendinden-uyarlanabilir mutasyon parameiési T’ un degeri 1/(2 i) *dir. n,
toplumdaki birey sayisidir. N(0,0.3) sifir ortaldmae 0.3 standart sapmali Gausgitlena

gore rasgele belirlenmibir saylyr gosterir. Sonra, yeni mutasyon adim Ubdliykleri
kullanilarak aagidaki formal ile genler mutasyongmatilir (x — X’) :

Xi=x+0a'i*N (0,0.3)

Bdylece mutasyon sonucunda,(X.., %, O1, ..., Op) kromozomu (X, ..., Xy, 01, ..., Op)
halini alir.

Eger yeni bir gen veya mutasyon adim buygkii@leseri 5nceden karargaariimis sinir dgerli
asarsa aynalama yapilarakgielerin sinirlar arasina glirilmesi sglanir.

Son gama hayatta kalacaklarin se¢imidir. Bamada kullanilabilen iki tip strateji vardir:

= (4, A) secimi (virgul stratejisi): Se¢im sadece cocuklanlusturdusu kiimeden yapilir,
ebeveynler atilir.

= (KU + A) secimi (arti stratejisi): Secim ebeveynler ve ujdar arasindan yapilr. Secim,
bireylerin uygunluk dgerlerinin siralanmasi ve bunlarin jlktanesinin secilmesi yoluyla
gerceklstirilir.



2.1.2. Algoritmanin Genel Aksl

Baslangi¢ toplumunun Uretilmesi

A

Ebeveyn secimi [

A

Rekombinasyon

Mutasyon

A

Hayatta kalacaklarin segilmesj

Sekil 2.1: ES blok diyagrami

2.2. Parga Surlisi Optimizasyonu

2.2.1. Tarihsel Gel§im

Parca surisu optimizasyonu (PSO) numerik ve niteblpmlere optimal sonuglar bulmak
icin gelistirilmis yeni tir bir algoritmadir (1995). PSO, sosyal-psilg olan James Kennedy
ve elektrik mihendisi Russel Eberhart [20] taradmdobalik ve kg surilerinden ilham
alinarak geliirilmistir. Yiyecek bulmaya c¢ajan bir kg toplulugu bir senaryodur. Onlar
yiyecezin gercek yerini bilmemelerine gmen, yiyecekten ne kadar uzakta olduklarini
o0grenmeye cajirlar. Kuslar tarafindan kullanilan yontem yiyege en yakin olan (en iyi
konum) kyu izlemektir. PSO’ da kgdiar parcalar olarak temsil edilirler ve bu parcadana
ulasmak icin her iterasyonda en iyi ggre gore guncellenirler [21].

Bir optimizasyon problemindeki en énemli nokta ugtyuk fonksiyonunun belirlenmesidir.
Uygunluk fonksiyonu, beklenen ¢6zumun amaclarintemmatiksel bir fonksiyonla ifade eder.
Genelde, optimizasyonun amaci bu fonksiyonun ensegkikya da en @ik deserinin
bulunmasidir [19].



2.2.2. Temel Tanim

PSO algoritmasinda klangi¢ popilasyonu parga adi verilen probleminiaiégtiimlerinden
olusur (suri). Parcalar rasgele olarak uretilirler. @arcanin konum adi verilen xele temsil
edilen n-boyutlu vektori vardir; n nesnegg&enleridir. Parcanin amag fonksiyonungslba
bir uygunluk fonksiyonu (f(x)) vardir. Ayrica par¢az adi verilen ves ile temsil edilen n-
boyutlu bir vektére daha sahiptir. Bu vektdr pargarolasi hareketlerini gosterir.
Populasyondaki en iyi parca p ile temsil edilir téen iterasyonlarda o ana kadarki en iyi
parca olan global en iyi parca g ile gosterilierasyonlarin maksimum sayisipatve o anki
iterasyonu t dgskenleri gosterir [20].

PSO Algoritmasi [20]
prosedir PSO {
Parcanin konumunu (x) ve hizini (vilaagic durumuna getir
t = 1'den }tax ‘a kadar{
j=1'den N’ e kadar {
Uygunluk dgerini f(x;) hesapla;
ger f(x) > f() ise p = x;

Global en iyi parcayi sec¢: g = argmaxf(pj);

j=1'den N’ e kadar {
Parcanin;konumunu guncelle;
Parcanin;yizini hesapla;

}
}
}

Problemin aday ¢6zumleri, yani parcalar, gerektipi bir arada tutmak igin bir yapi olarak
tanimlanirlar. Parcanin konumu, hizi ve uygunluiedietek bir yapida tutularak, kodun
gerceklenmesini kolaysarilir.

Uygunluk fonksiyonun dgru tespit edilmesi c¢cok o©nemlidir, ¢inkid uygunlukgeene
algoritma parcalarin hedefe gore nasil yogidemelerine karar verir. Bu fonksiyon yagli
belirlendiginde parcalar hedeften uzajd@ak algoritmanin diilk bir bgarim godstermesine
sebep olurlar.

Baslangi¢c populasyonu genelde her parganin konum ¥ebhesenlerine rasgele sayilar
atanarak olgturulur. Popilasyon Bngi¢c durumuna getirildikten sonra, algoritma ibleik
miktarda tekrarlanir.

Global en iyi parcanin secimi altindaki temel fakirm populasyonda uygunluk fonksiyonu
yardimiyla hedefe en yakin parcanin bulunmasidir.

Guncelleme ile parcalarin konum ve hiz {eleri parcanin uygunluk derine gore hedefe
yaklasmak icin yeni dgerler alirlar.
Her iterasyonda pargcanin konum ve hizgaitderi gagidaki formule gore guncellenir:

J- parcanin t. iterasyonda konumunun giincellenmesi:
X(t+1) = (1) + vi(t)



J- parcanin t. iterasyonda hizinin giincellenmesi:
vi(t+1) = w(tv(t+1) + quu(pi(D)- x(1) + cuA(gi(D)- x(1)) [hi2]

Sonlanma kgulu PSO algoritmasinin ne zaman sonlagauébelirtir. Bu kgul uygulamaya
gore farklilik gosterir. Belli bir iterasyon mikiaslabilecei gibi belli bir siire de olabilir.

2.2.3. Algoritmanin Genel Aksl

Baslangi¢c Durumuna Getirmg

Sonlanma
kosulu
salandi m

\ 4

Global en iyiyi
dondur

Her parcanin
uygunlysunu bul

\

Global en iyiyi seg

N

Parcalari gincelle

Sekil 2.2: PSO blok diyagrami



2.3. Genetik Algoritmalar

2.3.1. Tarihsel Gelsim

Genetik algoritmalar, dayanak noktasingaloseleksiyon ve genetik biliminden alan adaptif,
sezgisel ve ¢ok yonli arama algoritmalaridir. G&nadgoritmalarin temel kavramlari {a
Charles Darwin’in en gugclinin hayatta kalmasi pt@nelmak lzere dgal sistemdeki
evrimsel surecleri taklit etmek igin tasarlagtm [8]

Genetik algoritmalar ile optimizasyon fikri ilk atzk Michigan Universitesi profesorti John
Holland tarafindan 1970’lerde ortaya atgtm Holland'in 1975 yilinda yayimlagi
“Adaptation in Natural and Artificial System” ([Zal ve yapay sistemlerde adaptasyon) isimli
kitabinda karmgk problemlerin ¢c6ziimiinde yapisal bir arama yapigi@kmatematik tabanli
yapay evrim yontemi incelestir. [9]

Genetik algoritmalarin @er bir 6ncisiu ise Dr. David E. Goldberg'tir. 1988itinde
yayimlanan “Genetic Algorithms in Search, Optimiaatand Machine Learning” bkl
yazisinda gegi muhendislik alanlarinda genetik algoritma uygullemadnermgtir. 1996
tarihli bir Wall Street Journal yazisi genetik aigoalar Gizerinde Dr. Goldberg'ten bir alinti
yapmstir: “Uc milyar yillik evrim yanls olamaz. Oradaki en gucli algoritmadir.” [8]

2.3.2. Genetik Algoritmalarin Genelisleyisi

Bir problemin ¢6ziminde genetik algoritma kullat@ek icin ilk yapilmasi gereken, olasi
¢6zimlerin temsil edilmesi icin bir yontem belirteasidir. Aday ¢ozimler ¢ok karm&
yapilari olan fenotipler olarak ele alinabilirlddegisim operatdrlerini bu yapilar Gzerinde
uygulamak bazen cok zor olabilgoeden fenotipler, genotiplerle temsil edilirler. &Gxipler
bit katarlari, reel sayi vektorleri, tam say! petasyonlari, 8aclar gibi formlarda olabilirler.
Problemin tanimina gore bu temsikigkerinden biri secilir. [5]

Genetik algoritmalarda her iterasyonda ¢6zim kimesiyilesmesini sglayan etken
uygunlyza dayali seleksiyondur. Bu yizden uygunluk fonksiymun dgru belirlenmesi ¢ok
onemlidir. Sonraki adim Bngi¢ popilasyonunun alwrulmasidir. [5]

Baslangic popilasyonu genelde kromozomlarin genletie#li bir dgilimdan rasgele
deserler atayarak okiurulur. Populasyon Bengi¢c durumuna getirildikten sonra, evrimsel
sureg belli bir miktarda tekrarlanir.

Evrimsel sirecin ilk operatéri seleksiyondur. Sgigbn her nesilde belli bireylerin Gremek
Uzere secilmeleridir. Bu se¢im bireylerin uyguntidgerlerine dayanarak yapilir. Daha uygun
bireylerin secilmesanslari dgerlerine gore daha yuksektir. En ¢ok kullanilaneksiyon
¢esitleri rulet tekerlgi, siralama seleksiyonu, turnuva yontemidir. Rioédeerligi yonteminde
bireyin secilme olasg o bireyin mutlak uygunigunun populasyonun geri kalaninin mutlak
uygunlyguyla kaslilastirlmasina dayanir. Siralama seleksiyonunda kereyliygunluk
degerlerine gore siralanirlar ve secilme olasilikralamadaki yerlerine Badir. t faktorlt
turnuva seleksiyonunda, popilasyon boyu N ise; K fesgele t adet birey segcilir. Her t
bireyli grup arasindan uygurgu en yuksek olan birey secilir. Seleksiyon sondeun
birlesme havuzu olgturulur. Bu havuzdaki bireyler caprazlanarak yewicuk bireyler
olusturacaklardir. [5]



Caprazlama operatéri iki ya da daha fazla bireyleyshe havuzundan alir; bireyler
arasindaki genetik bilgiyi ggs-tokus ederek yeni bireyler ojmasini sglar. Caprazlama
operatoru caprazlama orani ileskilidir. Belli bir dagilimdan secilecek caprazlama olasili

Onceden belirlenen caprazlama sinigetenden kicik oldgu takdirde, secilen bireyler
caprazlamaya tabi tutulur. Farkli caprazlama yonteardir. Bunlardan bazilari:

= Tek noktali caprazlama: Rasgele bir caprazlamaasoldecilir. O noktaya kadarki tim
genetik bilgi ebeveynler arasindagdgirilir.

Ebeveynler

Cocuklar

Sekil 2.3: Tek noktall caprazlama

= [ki noktall caprazlama: Rasgele iki caprazlama rektacilir. Bu iki nokta arasinda kalan
genetik bilgiler ebeveynler arasindasgrilir.

Ebeveynler

Cocuklar

Sekil 2.4: iki noktal caprazlama

Caprazlama sonucu glun c¢ocuk populasyondaki bireyler mutasyona tabultukar.
Mutasyon operatdri bir bireyin genetik bilgisinillbeir olasilik dggilim fonksiyonuna gére
degistirir. Mutasyon operatdri mutasyon orani ilgkliidir. Her bir kromozomdaki her gen
icin, belli bir da&ilimdan secilecek mutasyon olag)i dnceden belirlenen mutasyon sinir
deserinden kucuk oldgu takdirde, ilgili gen mutasyonagratilir. Standart bir mutasyon
yontemi yoktur. Bit katari olarak temsil edignkromozomlarda bitlerin destirilmesi
kullantlirken, reel sayili temsillerde belli bir glamdan rasgele secilen bir glgkenin gen
degeri ile toplanmasi tercih ediliikinci durumda secilecek olasilik @amin fonksiyonu ve
parametrelerinin dgru belirlenmesi 6nemlidir. [5]

Mutasyon operatdri sonucunda sogarmaa olan yer dastirmeye sira gelir. Genetik
algoritmalar yer d@stirme gore ikiye ayrilirlar: Kgaksal genetik algoritmalar ve kalici-



durumlu genetik algoritmalar. kaksal genetik algoritmalar, genetik algoritmalahar
nesilde tim populasyonun yergigirdigi bir ¢esididir. Her nesilde, evrimsel sire¢ sonunda
olusan cocuk bireyler ebeveynlerinin yerini alirlar. IKa durumlu genetik algoritmalar,
genetik algoritmalara, her nesilde populasyonun yatg deistirmedigi ya da ¢ok az yer
degistirdigi zaman verilen addir. Her nesilde, seleksiyganzasinda tek bir ¢ift ebeveyn
segcilir. Caprazlama sonucunda ise tek bir cocuybaiusur ve bu birey mutasyongratilir.
Eger cocuk bireyin uygunluk fonksiyonu, ebeveyn bieegen birinden ylksekse, c¢ocuk
bireyin onun yerini alir. Aksi takdirde populasyaynen korunmgiolur.

Populasyonlar Uzerinde seleksiyon, caprazlama, syaia ve yer dgstirmeden olgan
evrimsel surecin ne kadar tekrarlansicaonlanma ksulu ile belirlenir. Bazi durumlarda
hesaplama siresi olabilgegibi, sonlanma belli bir iterasyon miktari ile telirlenebilir.

2.3.3. Genel Aks

Baslangic
popilasyonunun
olusturulmasi

Sonlanma
kosulu
sglandi mr’

A 4
En iyi bireyi ¢b6ziim
olarak dondur

Bireylerin uygunluk
fonksiyonlarinin
belirlenmesi

I

Seleksiyon

!

Caprazlama

\

Mutasyon

\

L_{ Seckincilik ile yer dgistirme

10



2.5. Diferansiyel Evrim

2.5.1. Temel Tanim

Diferansiyel evrim 1996 yilinda Storn ve Price fardan ortaya atilngtir. DE analitik olarak
¢ozilemeyen problemleri ¢bzmek icin kullanilan tptimizasyon algoritmasidir ve
populasyon tabanhdir. DE’ nin blok diyagramagda gosterilmytir.

Tlk deger Mutasyon Rekombinasyon

Secme
atama —> ¢

A 4

A 4

A

| |
Sekil 2.4: DE blok diyagrami

DE’ nin arkasinda yatan fikir test parametreleotusturmak icin yeni bir yontemdir. DE 2
populasyon elemaniningaliklandiriimis farkint 3. elemana ekleyerek yeni parametre
vektorleri Uretir. EBer yeni Uretilen birey populasyonda bulunan dncdsidinlenmi bireyden
daha iyi bir fonksiyon dgerine sahipse yeni Uretilen bireygdrinin yerini alir. Kagilastirma
yapilan 6nceden belirlengiblan vektor, yeni olgan vektorin Uretiimesinde kullanilabilir
ancak bu zorunlu ggdir.

ilk degerlerin atanmasinda parametrelerin singedleri belirlenir ve popilasyonda bulunan
her birey icin parametre vektorleri rasgele tnetili

Poptlasyon da bulunan her bireyg@adaki x parametre vektort ile temsil edilir. Buraba
parametre sayisidir.

Xi,c = [Xuic X2ic - - - %l 1=1,2,...,N

Mutasyon adiminda 3 tane parametre vektori) ke X3 ) populasyonda bulunan her birey
icin segcilir. Bu se¢im de butun vektorler birbirgrdfarklidir ve segim rasgele yapilir.
Mutasyon aamasi iki vektorangrlikl farkinin tgtinciistine eklenmesi ile devamrede

Vig1 = Xriet F(Xi2,6— Xi3,0)

Burada F mutasyon katsayisidir ve O ile 2 arasbid@ezere sahiptir. Sonug vektori Verici
vektor olarak adlandirilr.

Rekombinasyon adiminda yeni bireyler verici vekw@ populasyonda ki orijinal bireyin
vektori kullanilarak olgturulur. Kombinasyon samasi gagida belirtilen kurala gore
olusturulur.

\Y j=<n», <n+lx, ....,<n+L-13

(Xi’g)j diger
Burada V j. parametre icin verici vektordir. D sayisi birelyin sahip oldgu toplam
parametre sayisidir. L ise 0 ile D arasinda Uretiler rasgele sayidir. Xi eski
kombinasyonlardan gelen, popilasyonda var olaryiningarametre vektérudir. Burada sn>
simgesin mod dyi temsil etmektedir.
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Rekombinasyondan sonra sec¢mgemni bir uygunluk fonksiyonu f tarafindan yapilr.
Populasyona aktarilacak yeni bireyler bu fonksigegerlerine gore secilir.

Mutasyon, rekombinasyon ve se¢mkemleri istenilen sonug elde edilinceye kadar devam
eder.

2.6. Aktif Goriinim Modeli

2.6.1. Matematiksel Arka Plan

Temel Bilgen Analizi

Temel bilgen analizi (TBA) olabildiince ¢ok bilgiyi korumaya ¢ajarak bir veri kiimesinin
boyutlulusu indirgemeye yarayan bir tekniktir. Orijinal gigkenlere tarafindan tanimlana
uzayda var olan eksenleri yeni konumlarina dondirotarak dgunulebilir. Bu déndirmede
dondurme ile tanimlanguyeni deiskenlerle bir ilski olmayacaktir.ilk yeni desisken
varyasyonun en fazla oranini igerirken ikinci ydsgisken birinciye dik ve onun tarafindan
anlatilmayan varyasyona sahip olacaktir. Bgedideiskenler icin de bdle devam edecektir.

[6]
Kovaryans modeline gére TBAagidaki adimlardan olwr:

1) Veri kimesini duzenle.

2) Her boyutun empirik ortalamasini hesapla.

3) Ortalamadan sapmalari hesapla.

4) Kovaryans matrisini bul.

5) Kovaryans matrisinin 6z vektorlerini ve 6zgdelerini bul.

6) Oz vektor ve 6z deer matrislerini azalan 6z gerlere gore yeniden diizenle.
7) Temel vektorler olarak 6z vektdrlerden bir alt kiibedirle.

8) Kaynak veriyi z-skorlarina cevir.

9) Verinin z-skorlarini temel vektorler tzerinesdil

Ozyuzler

TBA, yuz resimlerine uygulanginda, 6zyuzler olarak adlandirilan bir 6z vektomidsi
olusturur. Bu Ozyuzler, birlikte ylz resimleri arasikdavaryasyonu karakterize eden
Ozellikler kimesi olarak diinulebilir. Herhangi bir insan ylUziu bu 06zyuzlerimeler
kombinasyonu olarak ifade edilebilir. Ozyiiz Uretmigh it sartlar altinda cekilngi ve
gOzlere hizalanmgiinsan yiizi resimlerinde alan gerng bir resim veritabanina gerek vardir.
Mesela Craw ve Cameron yiuz resmini n adet noktaaleetlemglerdir. Bu noktalar yizin
onemli parcgalari etrafinda konumlatardir (gozler, kglar, a1z, burun, ¢ene, kulaklar). Bu
noktalarin ortalama konumlari hesaplanir ve bu alektbaz alinarak resim tggenler haline
getirilir. Sonra veritabanindaki her ylz ve ortatamize goére dgstirilir ve ylize TBA
uygulanir. [3]
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2.6.2. AGM Tanimi

Aktif Gorinim Modeli [11] insan ylzlerinin bir 6rkeveritabanindan modellenmesine ve
veritabaninda olan ya da olmayan yuz resimlerimgtilinesi olanak verir. Bu yizden AGM
[11] farkli nesneleri temsil etmeye yarayan guglidoetimsel model olarak gintlir. AGM
[11] su prensibe gore calr: Bir yiz resmi n nokta ilesaretlenir. Resmin iceti TBA ‘ya
dayanarak hergekil hem doku acilarindan analiz edilir. Y§ekli Gi¢ggenlerden okan bir &

ve g Uzerindeki kenar noktalari ile tanimlanir. Mateiked! olaraksekil modelisu sekilde
temsil edilir:

x=[x, %K %, % 1K | y]

Yuz dokusu bu noktalar tzerindekigronluktur gekle gore normalize edilgirenk bengi) ve
9=[a. 9K ., g] formiliyle ifade edilir.

YUz sekil ve doku TBA ile daha kisa bir forma getirildyle ki

x=x+® b,

9=g+®,h,
Bu formda,®s en biuyik 0z dgerlere denk dien t adet 6z vektoru icerir ve Bboyutlu bir
vektordur. R ‘deki parametreleri dastirerek sekilde deisebilir. Dokunun lineer modelinde,

®y varyasyonun dik modlaridir ve Qri-seviye parametre kiimesidir.

Sekil ve doku arasindaki gkiyi kaldirmak icin, Gctnctu bir TBA kombine model
parametrelerine uygulanir, dyle ki

x=x+® W Qe
W.b
ve bz{ ° S} andb=[Qs}c.
bg QQ

g=g+®;Q,c
Bu formda, W hersekil parametresi icing@rliklarin diyagonal matrisidir; ¢ modeligekil ve
gri-seviyesini kontrol eden gorinim parametreleektérudir. Qs sekil modelinin 6z
vektorleridir veQg doku modelinin 6z vektorleridir [7].
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3. TASARIM VE GERCEKLEME

3.1. Tasarim

Proje tasarimi bakimindan iki kisimda ele alinabili

1. Kullanici araylzi tasarimi.
2. Algoritma tasarimi

3.1.1. Kullanici araytizu tasarimi

Projenin kullanici araytzi 5 farkli algoritmay: igalabilecek sekilde esnek olarak
tasarlanmytir.

Program ilk acildii zaman kullaniciya 5 algoritmadan birini segmesi bir ment sunulur
(Sekil 3.1). Kullanici kgacak algoritmay! secerek “start” butonuna basaart’s butonuna
basildiktan sonra Bkngi¢ popilasyonu ofturularak secilen algoritma tirine gore
kullaniclya uretilen resimler vesdretleme kutulari yada coktan secmeli kutular giste
(Sekil 3.2). Diger iterasyonlara devam edebilmek icin ekranin sbkisesinde yer alan “next
step” butonu kullanihir. Programi sonlandirmak i¢se s& Ust k&eye yerlgtirilen “stop”
butonu kullanilir. Algoritmanin her iterasyonundadet resim ekrana ¢ikarilir, en son adimda
secilen tek resim ekranda kullaniciya gosterilir.

<~ Uintitled - interface
Bl Ede Vew Heb

b=8d P&t

STARTI! @ ES Algarithm
 Parlicle Swarm
 Generalional GA
 Steady State GA

© DE Algorithm

Ready

Sekil 3.1: Baslangi¢ Ekrani
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< Unlitbed - inferface
Fie Edi View Help

D= E &8 %

NEXT STER=> | sTop

P99 99T
ALEL L

Sekil 3.2: Baglangi¢ Popilasyonu

Ready

3.1.2. Algoritma Tasarimlari

Proje icin 5 farkli algoritma gerceklengtit. Her algoritma kullanicidan algh secim
degerlerine gore bir populasyon Uretecekilde calgir.

Algoritmalarin tasarim kismi kullanici arayiziylkalarindaki parametre aktarimi ytzinden
kullanici araylzine kadir. Algoritmalar araylzden kullanici secgimlerialacak, aldi
parametrelerisieyecek ve Ureti sonucu araytize verecedkilde tasarlanmtir.

Algoritmalar gerceklenirken her algoritmada ortd&rak kullanilan bir yapi vardir:

Bireyler 17 gercel sayidan glan bir vektorler olarak temsil edilgherdir. 17 parametrelik
vektor belirlenmesi aktif goruniim modeliyle ilintgiir. AAM-API [12] yazilimi isaretlenmg
resimlerden olgan resim veritabani girdisiyle, resimleri daha aguilu olarak temsil etmek
icin s6z konusu uzayin 6z vektorlerini hesaplamaikieDaha sonra veritabaninda olan veya
olmayan resimler bu 6z vektorlerin lineer kombir@sy olarak ifade edilebilmektedirler. Biz
projemizde 17 adet 6z vektorin yeterli olacaa karar kildik. Algoritmamizda da hedef
resmin bu 17 6z vektérin katsayisini bulmak igiedzden, bireyler gercel sayilardan sdm

17 elemanlik diziler olarak tasarlarghardir.

Bu gercel sayilar, yani genler [-0.3, 0.3] gtaida tanimh olan dgerleri alabilmektedirler.
Aktif gorinim modelinde, anlamli resimler elugu takdirde katsayilarin da bu aralikta
yigildiklar tespit edilmgtir. Sinirin  gengletiimesi sonug resimlerin anlamsigtaalarina
sebep olur. Aralik daraltildinda, resimler birbirlerine benzemektedirler.
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Baslangi¢ populasyonu yaratilirken her bir gene ontasi 0, standart sapmasi ise 0.10 olan
Gauss dalimindan rasgele d¢erlerler atanir. Eer rasgele dger tanim arafii icine
dismuiyorsa, aynalama yapilarakgeein sinirlara goére ve tanimh aralik igcinde sinigtin
alinmasi sglanmstir.

Uygunluk deerleri kullanici tarafinda belirlenir. Uygunluk bé&nmesi algoritmaya gore ya
resimler arasindan belli bir sayinin secilmesidirda resimlerin hedef resme benzerliklerine
goOre puanlanmalaridir.

Sonlanma kistasi her algoritmada kullanicinin afk@agordigi resimlerden hedef resme
benzerlgine gore tatmin olmasidir. Boyle bir resimle «kasildigl takdirde algoritmalarin
kosmalari durdurulur.

3.1.2.1. Evrimsel Strateji Algoritmanin Gergeklenmsi

Toplumdaki birey sayisi ve ayni zamanda ebeveyrssalanpy 4 olarak ve her iterasyonda
Uretilen ¢ocuk sayisi olanda 16 olarak secilrgiir. Caprazlama olasgi olan pc 0.8 olarak
alinmstir. 4 bireyden olgan yeni toplumun sadece 16 cocuk arasindan sgcidiA)
stratejisi kullaniimgtir. Kendinden-uyarlanabilir mutasyon parametrdana ise 1/(2 rf) *
olarak secilmtir.

Uygunluk deerleri kullanicinin her iterasyonda gogdiiresimler arasindan hedef resme en
¢ok benzediini dusundigii 4 resmi se¢cmesiyle atanir. Bu durumda secilemmiesn
uygunluklari 1, segilmeyenlerin O olur.

5.1.2.2. Parga Surusi Optimizasyonu AlgoritmasiniGergeklenmesi

Populasyondaki birey sayisi 4 olarak belirlestmi Bu miktar bir iterasyon boyunca sabit
kalmamaktadir. Oncelikle kullaniciya 4 resim gd$teiullanici bu 4 resimden sadece bir
tane se¢cmek durumundadir. Daha sonra bu 4 resasiga alinarak, o resim ve o resimden
uretilen ikinci bir resim ¢ift olgturmak tzere, 4 adet 2’li resim kullaniciyas gesse sunulur.
Kullanici her defasinda bu iki resimden iyi olantainesini secer.

Kullaniclya sunulan 4 resimden segilen en iyisldoagic populasyonu icin Parca_Eniyi ve
Global_Eniyi olacaksekilde atamalar yapilir. Daha sonra gpluulan 2’li resimlerden
secilenler, Parga_Eniyi suristuni grmaktadir. Tim giftler (4 defa resim cifti) kutleciya
sunulduktan sonra, segilenler yani Parca_Eniyi Sijrd’lileri olgturmaktadir. Kullaniciya
sunulan bu 4li resimden segilen en iyi ise, GloEaliyi parcasini kil eder. Kullanici
hedef resme yeteri kadar yakin bir resmi eldesiatti karar verdiinde, ekrana c¢ikan 4’li
resimden en iyisini secer ve STORzdiesine basginda, ekranda bu resim yani Global_Eniyi
resmi kullaniclya sunulur.

Kullaniciya sunulan 4’'li Bdangi¢ popullasyonu sonrasi, bu resimler tek tekiralve
parametreleri kullanilarak, gtincelleme fonksiyonike yeni bir resim turetilir. 4’10 resimden
gelen eski resim ve turetilen yeni resim, 2’li raggiftlerini olusturur.

Hiz deserinin glncellenmesi belli bir formult uygulayan,zHGuncelle fonksiyonu ile
gerceklenir. Hiz_Guncelle fonksiyonu igin gereldrametreler:
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w: O anki iterasyon sayisi ve t_max maksimum itgsassayisi kullanilarak turetilen bir
deger

ul, u2: [0, 1] arafiinda uretilen rasgele gerlerdir
cl, c2: 2 olarak secildi, konu hakkinda yazilayrieklarda 6nerilen ger budur

t_max: 2000 olarak secildi. Buyuk secilmesindekagnotomatik testlerde iterasyon sayisini
olabildigince buyuk tutularak, hedef resme daha yakin yardasonuclar elde edebilmektir.

Hiz_Gincelle fonksiyonu iginde, tim bu parametre@lobal_Eniyi ve o anki Parca_Eniyi
parcasinin parametreleri kullanilarak, yeni hizapatre dgerleri Uretilir.

Pozisyon dgerinin guncellenmesi belli bir formili uygulayan,ozZsyon_Gincelle
fonksiyonu ile gerceklenir. Turetilen yeni parcarpozisyon parametre gerleri, 4’liden
alinan parcanin hiz ve pozisyorgdderi toplanarak, basit bgekilde gtincellenir.

Bdylece yeni parganin, 17 parametrgaténden olgan hiz ve pozisyon gerleri elde edilir.

3.1.2.3. Kwaksal Genetik Algoritmanin Gergeklenmesi

Popullasyondaki birey sayisi 8 olarak belirlegtmi Bu miktar her iterasyonda sabit
kalmaktadir. Etkilgimli genetik algoritmalarda kullanici ekranda pagsylondaki 8 bireyi

(resmi) gérmektedir. Birey sayisinin arttiriimaetkilesimli algoritmanin kullanici tarafindan
kullanilmasini zorlgtirmistir.

Etkilesimli kusaksal genetik algoritmada kullanicinin her iterasiso ekrandaki resimlere,
hedef resme benzerliklerine goére végrdsiralama puanlari, ilgili bireylerin uygunluk
degerleridir. Bu dgerler populasyondaki birey sayisi 8 aiduigin 1 ile 8 arasindadir.
Uygunluk deeri 8 olan birey, o an i¢in populasyondaki en iyefpdir.

2 faktorl turnuva secimi operatdri kullanigtm. Populasyondaki bireyler icerisinden 8 cift
rasgele olarak secilgtir. Her cift icerisinden uygunluk geri daha yiksek olan birey Greme
havuzuna alinngtir.

Ureme havuzundaki bireyler, havuza galiralarina gore ciftler ofturarak yeniden birkene
asamasina gecerler. Byaanada ciftler iki-noktali caprazlama ve mutasyoerapirlerinden
gegerler.

Her cift icin iki-noktali caprazlama uygulangtir. Uniform da&ilimin 1 ile 17 arafiindan
rasgele 2 tamsayi secilgtit. indisleri bu iki nokta arasinda kalan katsayilar Igétin
bireyleri arasinda destirilir. Caprazlama orani 0.8 olarak belirlersti.

Her gen dgeri icin Gauss mutasyonu kullaniktir. Buna gore gen deri O ortalamali 0.15
standart sapmali Gaussgdamindan rasgele secilen gercel sayi ile toplghmilk yapilan
testlerde, standart sapma 0.10 olarak segilnincak her kgakta farklilgmanin biraz daha
arttirlmasinin daha uygun olagaark edilerek, standart sapmagde 0.05 kadar arttirildi.
0.15’in Ustundeki sapma gerleri icin, resimler anlamsizlmaya baladilar. Yeni dger
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tanimli aralgin sinir dgerlerini garsa aynalama yapilgtir. Ayrica mutasyonun orani 1'dir;
yani her gen mutasyongnatilir.

Etkilesimli kusaksal genetik algoritmada yeni ¢&n bireyler tamamiyla eski bireylerin yerini
alirlar. Boylece populasyonun daha hizlgigemesi sglanir. Etkilesimsiz genetik algoritmada
ise, secgkincilik ile yer dastirme kullanilir. Yeniden birlgnenin sonunda ¢ocuk
populasyonun en kotl bireyi yerine anne populasganuiyi bireyi alinir.

3.1.2.4. Kalici-durumlu Genetik Algoritmanin Ger¢cekenmesi

Populasyondaki birey sayisi 8 olarak belirlegtmi Bu miktar her iterasyonda sabit
kalmaktadir. Ancak kullanici etkiganli modda, algoritma sonlanana kadar 3 adet resim
degerlendirmektedir.

Etkilesimli kalici-durumlu genetik algoritmada kullaniaamnner iterasyonda ekrandaki 3 resim
icerisinden, hedef resme benzerliklerine gore segeri, ilgili bireylerin uygunluk
degerleridir. Secilen bireylerin uygunluk gerleri 1, secilmeyeninse 0 olarak atanir. Kullanici
her iterasyonda 3 resim arasindan iki resim secer.

Her iterasyonda sadece rasgele iki birey yenideeshie gamasi igin secilir. Bu durumda
treme havuzunda tek cift bulunur.

Ureme havuzundaki cift yeniden biglee gamasina gecer. Busamada cifte iki-noktall
caprazlama ve mutasyon operatorleri uygulanir.

Uniform dagihmin 1 ile 17 araffiindan rasgele 2 tamsayi secilindisleri bu iki nokta
arasinda kalan katsayilar ciftin bireyleri arasimdgistirilir. Caprazlama orani 0.8 olarak
belirlenmgtir. Caprazlama sonunda sadece ilk birey c¢ocukybiotarak belirlenir ve
mutasyona tabi tutulur.

Her gen dgeri icin Gauss mutasyonu kullanitir. Buna gore gen deri O ortalamali 0.15
standart sapmali Gaussgdamindan rasgele segilen gercel sayi ile toplatimi

3.1.2.5. Diferansiyel Evrim Algoritmasinin Gergeklemesi

Baslangi¢c Popilasyonu rasgele Uretilerek ekrana 1€ykgrkarilir. Her iterasyonda toplam
birey sayisi sabit kalmaktadir. Etkileali moda her iterasyonda kullanici tarafindan leecé
resim dgerlendiriimektedir.

Mutasyon da Uretilen V verici vektori ile populasga bulunan X vektorind ile yeniden
birlesirken L adet parametre verici vektbrden alinmaktaldasgele sayisinin tretilmesinde
kullanilan sinir dgeri pc = 0.3 olarak belirlenstir.

Mutasyon gamasinda verici vektor (V') yi afturmak igin kullanilan F mutasyon katsayisi F
= 0.9 olarak secilrgtir.

Etkilesimli modda kullanici 16 resim icerisinden en iya@k digundigi 4 resmi secer ve
secilen bireyler dier iterasyona katilr.
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3.2. Gelitirme

Programin kullanici araylzii ve bu araylz Uzerindgadak algoritmalar aralarindaki
bagimlilik dikkate alinarak gerceklengtir.

Programin kullanici araytizi C++ dili ile Microséfbundation Classes ( MFC ) kullanilarak
yazilmstir. Algoritmalar da C++ dilinde gergeklengtir.

Programin bgangicinda kullanicidan bir algoritma secilmesi Ibak. Programda 5 farkli
algoritma gerceklengdinden araytiz ile algoritmalarin arasindakgipailigi azaltmak icin
nesneye yonelik programlama teimlan “polymorphism” golgekillilik kullaniimistir.

Batin algoritmalar CBaseAlgorithm”adll sanal bir siniftan tiretilgtir. Bu sanal sinifin
amaci arayuzin caén algoritmadan @amsiz olmasini ggamaktir ve bunun icin 2 adet
metot icerir Sekil 3.3). Kullanici algoritmayi sectikten sonragiden algoritmanin nesnesi
olusturulur ve bir CBaseAlgorithm saretcisi bu nesneyesaret eder. Her algoritma
CBaseAlgorithm sanal sinifinin igerisinde bulunastatiarn tekrar yazmak zorundadir ve
bdylece arayiiz hangi algoritmanin se@idden b&msiz olarak sanal sinifin metotlarini
¢cagirarak calgacaktir.

classCBaseAlgorithm{

public:
virtual void Run(int * ) =0; //pure virtual function makes class abstract..
virtual void Stop(int* ) = 0;

¥

Sekil 3.3: CBaseAlgorithm Sinifi

Algoritmalar ile arayuz arasindaki parametresakCParameters” adl bir sinif tarafindan
sazlanmaktadir. Araytzde kullanici “next step” butoausastiktan sonra kullanicinin segmi
oldugu veriler saretleme kutusu veya c¢oktan se¢mli kutulardan @lgalsan algoritmanin
“Run” metoduna aktarilir. Run metodu CBaseAlganttarafindan ilgili algoritmaya géanir

ve algoritmalar kendi icerilerinde Run metodunuréekyazarlar. Run metodu igerisinde resim
tretmek icin gerekli parametreler hesaplanir ve r@mRaters sinifinin tyeleri icerisine bu
parametreler konur. CParameters sinifi statik iigedahiptir ve araytuz bu sinifin tyelerini
kullanarak parametrelerden resimleri Uretir ve &wuiltiya gosterir. Bu sistem parametre
akisini arayuz ile CParameters arasinda kurarak arsgigpiitmalardan Gamsiz hale getirir.
Algoritma arayiize dgl CParameters sinifina parametreleri aktarir \eeyi@gz CParameters
sinifindan bu parametreleri alarak geref{éinleri yapar.
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classCParameters{

public:
static intpicture_numberf/resim sayisi
static doubl® matrix; //gen degerlerini saklayan matrix
static intchoice;//choice : 0 segme , 1 siralama

Sekil 3.4 CParameters Sinifi
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4. TEST SONUCLARI VE YORUMLAR

4.1. DENEYSEL SONUCLAR

Deneyler, algoritmalari iki farkli agidan gerlendirme firsatt sunmaktadir: ¢ozam kalitesine
bagl olarak algoritmalarin arimlarini analiz etmek ve kullanici algoritma talbanaliz
yapabilmektir. Birinci grup testler icin, hedef maseri AGM’'ne gore izdgim resimleri
olusturulmus, bu resimler algoritmalarin Uretti resimlerle kagilastiriimistir. Ikinci grup
testler icinse, tum algoritmalar bir arayiz argeyla kullanicilar tarafindan lgeurulmuslardir

ve kullanim kolayliklari agisindan yorumlargtardir.

Yapilan deneylerde

= Uretilmek tizere 4 hedef ylz secildi

= Algoritmalari katurmalari igin 7 farkl kullanici belirlendi

= Her bir algoritma ve her bir hedef yiz i¢in, 7 lulcinin Gretii yuzlerin AGM [11]
vektor parametrelerinin ortalamalari alindi ve lart@a sonug yuzler Uretildi

= Bu Uretilen ortalama sonug ytzler, kullanici kimdski 7 kiiden farli 10 k§iye
gosterildi

= Bu kisilere uretilen yizleri isimlendirmeleri istendi

= Algoritmalarin baarimlari, tretilen yizlerin taninma oranlarina ggoeumlandi. (Tablo
4.6)

Tam sistem genel olarak il bir sekilde derlendi ve caltirildi. Parametre ayarlari,
konuyla ilgili argtirmalardaki 6neriler dgrultusunda ve deneysel olarak belirlendi. Uretilen
resimler ve hedef resimler, Tablo 4.2, 4.3, 4.44v&€te gorllebilmektedir. Tablolarda, ilk
satir orijinal resmi icermektediilk siitun ise, yuzleri tiretmek icin kullanilan algoralarin
isimlerini, bu ylzleri Gretmesamasinda kullanicilarin yorumlgdiortalama resim sayisini ve
tanimalari icin sorulan &ilerin, bu resimleri tanima oranlarini temsil edéktedir. ikinci
sutunda, her bir yakjan icin Uretilen resimler yer almaktadir. Tablo 4423 ve 4.4'te yer
alan hedef yuzler, denemgaaasinda veritabaninda mevcut olan ve yuzlerin AR
parametre vektorlerini Uretmek igin kullanilan yéizlarasindan segilgtir. Tablo 4.5 teki
hedef resim ise, veritabaninda bulunmayan bir ytizd

4.1.1. COZUM KALITESINE BAGLI BA SARIM OLCUMLER i

AAM-API [12] programini kullanarak hedef resimlergide ettgimiz modele izd§imu olan
resimleri olyturduk. Bu resimler hazirlagimiz resim veritabani ile elde edilebilecek en iyi
resimlerdir. Tablo 4.1'te hedef resimler ve bu mdsrin model izdgtimleri gérilmektedir.
Elde edilen model resimler etkjienli algoritma sonucu elde eitmiz ortalama resimlerle
karsilastirildiginda (Tablo 4.2, 4.3, 4.4, 4.5), sonuclarin bigsidi ne kadar yakin olgu
gorulmektedir. Sonug olarak eldeki resim veritba@ielde edilecek en iyi sonuglara yakin
sonuglar etkilgmli doga esinlemeli algoritmalar arag@lyla uygulamamizda da elde
edilmiglerdir.
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Tablo-4.1: Hedef resimlerin izdugtumleri
Hedef Resim Model Resim

L
.\

AGM ile izdisimd olwturulan model resimlerin ilgili hedef resimlerleatarindaki farkin
nedeni resim veritabanimizda 51 tane resim olmasResim miktari arttinidyn takdirde,
olusturulacak olan yeni model ile hedef resimlerin igilileri o resimlere daha cok
benzeyeceklerdir.

4.1.2. ETKILESIML i ALGORITMALARIN BA SARIM ANAL izi

Bu kisimdaki deneyler, etkenli algoritmalarin bgarim analizin, gercek$éirebilmek amaci
gutmektedir. Her bir yakiamin (algoritma) bgarimini kagilastirabilmek icin, veri tabaninda
olan ya da olmayan bir hedef resim belirlenir. Dabara, belli sayida §den, her bir hedef
resim igin algoritmalari kgurmalari istenir. Her bir algoritma ve hedef resgim, test yapan
kisilerce Uretilmg olan yuzlerin AGM [11] parametre vektorlerinin @damasi alinir. Daha
sonra, Uretilen ve ortalamasi alinan bu yuzlet, yapmakta kullanilan kiler disinda, belli
sayida kgiye goOsterilir. Bu kgilere, dUretilen yuzlerin kime ait olgu sorularak,
isimlendirmeleri beklenir. Algoritmalarin karimlari, bu yizlerin taninma oranlarinagha
olarak degerlendirilir. Etkilesimli modda, algoritmalarin Barim ve kullanilabilirlginin
Olcimlerini yapacak ikinci bir kistassa, kullatacin gosterilen resimleri yorumlama
yontemi ve yorumladiklari resim miktarlaridir. Ogivg bir kullanici icin, cok sayida resim
icinden, belli sayida bir alt kiime sec¢cmek, resimbeEmzerliklerine gore puanlamak ya da
siralamaktan cok daha kolaydir. Etkiteli modda, algoritmalarin kullangh teknik ve
yaklagimlar da, elbette bilylk onemstaaktadir. Kullanicilarin yorumlagh resim sayisi
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arttikca, dgal olarak kullanici yorulacak, sikilacak ve goseeriresimleri yorumlarken
gerekli ehemmiyeti gbstermeyecektir. Sonu¢ olaedgpritmalarin bgarim de&erlendirmesi
iki kistasa bgl olarak gercekigtiriimektedir: kullanicilarin dret§i sonu¢ yuzlerin, hedef
ylUze olan bezerlik orani ve hedef yuzi bulmak ygrumladiklari toplam resim sayisidir.

Tablo 4.6, algoritmalarin her iki derlendirme kriterine gore kiyaslama imkani sunmaikta
uretilen yuzlerin taninma oranlari ve uretilene ddkserlendirilen resim sayilarinin
ortalamalari. Tablo 4.6'te de goruklii Uzere, ortalama taninma oranlari g6z 6ninde
bulundurulacak olursa, testlerde EKDGA ensdrdi yaklgim olmaktadir. Kullanicinin
yorumladgl ortalama resim sayisi gz 6éninde bulunduruladaisa, EKDGA en bgarisiz
yontem olmaktayken, EDE en daauli yaklgim olarak goziukmektedir. Ancak, kullanici
acisindan arayuzin de onemqidasl varsayimiyla, EKGA icin kullanicilarin tim resieni
puanlamasi gerekmekteyken, EES ve EDE igin, ¢cokdaagesim icinden belli sayida bir alt
kiime secilmesi kullanici agisindan s6z konusuddiDGA ve EPSO iginse, puanlama ve
siralama olmamakla birlikte, gosterilen resimlendgn, uygun olanini se¢cmg,ikullanici
acisindan buyuk titizlik ve dikkat gerektirmekted@unki kullaniclya sunulan resim sayisi
azdir.

Tablo-4.2: Hedef Resim 1 Sonuglari

Hedef Resim

EPSO
(64.8)
100%

EDE
(54.4)
100%

EES
(65.6)
100%

EKGA
(47.2)
100%

EKDGA
(76.5)
100%
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Tablo-4.3 Hedef Resim 2 Sonuclari

Hedef Resim

EPSO
(72)
100%

EDE
(56)
70%

EES
(62.4)
90%

EKGA
(48)
80%

EKDGA
(64.2)
90%
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Tablo-4.4 Hedef Resim 3 Sonuclari

Hedef Resim

EPSO
(52.8)
90%

EDE
(52.8)
80%

EES
(62.4)
100%

EKGA
(48.8)
90%

EKDGA
(66.3)
90%
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Tablo-4.5 Hedef Resim 4 Sonuglari

Hedef Resim

EPSO
(61.2)
50%

EDE
(52.8)
100%

EES
(46.4)
100%

EKGA
(76)
100%

EKDGA
(63.6)
100%

Tablo-4.6 Genel Sonuglar

Algoritmalar EPSO EDE EES EKGA EKDGA
Yukaridaki 4 resmi bulmak igin
degerlendirilen ortalama resim 62.7 54 59.2 55 67.65
sayisl
Yukaridaki 4 resmin taninma
orani 85% 87.5% | 97.5% 92.5% 97.5%
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4.2. SONUG, GELUSTIRME OLANAKLARI VE KULLANIM ALANLARI

Bu calsma bir ilk adim olarak dgrlendirilebilir. Bu nedenle, genel bir ggim analizi ve her
bir yaklagimin kullanilabilirligi hakkinda fikir vermektedir. Etkikmli halinin daha iyi
anlgilabilmesi ve c¢o6zumlenebilmesi icin, etkiimli olmayan modda c¢ok sayida test
yapilmali ve bgarimlarn analiz edilmelidir. Parametre ayarlamaladogal esinlenme
yonteminde ¢ok kritik bir rol Gstlenmektedir. Buligana icin tim parametreler, konuyla ilgili
argtirmalarda Onerilen derler baz alinarak ayarlangtr. Bununla birlikte, deneysel
calismalar baarimi yikseltecek optimum ayarlamalar Uzerine kawgtur. Calgsmanin
basarimini etkileyecek bir ger faktorse, test veri tabaninda AGM [11] paramegletorlerini
uretmek igin kullanilan resimlerin sayisi artmalidiyrica, sistemde Rarimi arttiracak bazi
yontemlere gidilmelidir (E-FIT [1] ve Eigen-FIT [2]gibi). Bu yontemlerle vyize,
blayukligiinin veyaseklinin desistiriimesi, aksesuar eklenmesi, sf@ndiriimasi, biyik veya
sakal eklenmesi, sa¢c modelleri eklenmesi vb. ddeitlieklenerek bgarim arttirilabilir.

Bu calsmada, bglangic gamasi icin 6ngorilen hedeflereshayla ulgiimistir. Elde edilen
sonuglar umut vermekle birlikte, daha ©6nce de bdiigi Uzere deney kapsami
gengletiimelidir. Buna rgmen, deney sonuclar sistemin kulinioldugunu kanitlamaya
yeterlidir ve ¢cagmanin gektiriimesi konusunda ikna edicidir. [@al sezgisel yontemler,
etkilesimli kullanimlariyla, gunluk ysamda da bgryla kullanilabilir. Cakmamiz
piyasadaki 6nemli bir btugu doldurabilecek ticari dere sahiptir. Bu ¢alma, Ozellikle
polis merkezlerinde suclunun gaur tarafindan taninmasinda kolaylikla kullanilabil
Cunkd yUzin tim detaylarinin, bir ressam tarafingdi@aimeye calilmasi mgdur taraf ve
ressam igin oldukga yorucu biglemdir. Ayrica cizilen resim, Uretilen resim kadaedef
resme yakin ve karili desildir. Ayrica bilgisayar destekli programlar yiz rpalarinin
bulundgu bir veritabanindan parca se¢cme esasina dayandlacak insanlar yuzin
parcalarina odaklanmaktan cok ylzi bir butin olalakalirlar. Bu da bu tip programlarin
kullanimlarinin iyi sonuglar vermemelerine sebemaittadirlar. Biz projemizde kullaniciya
belli bir miktar ylz resmi sunarak, ondan resimldnedefe benzerliklerine gore
degerlendirmesi istiyoruz. Bu da kullanicinin prograkendi baina, bir operatérden yardim
almadan kullanmasina olanak verir. Kullanici sozifade edemediklerini, resimleri
birbirleriyle kailastirarak gosterir.

Sonug olarak otomatik yiz Gretme programlarininilaaypin azlgr hazirladgimiz projeyi

onemli bir hale getirmektedidyilestirmeler tamamlady takdirde projemiz piyasada ticari
getirisi olan ve gercek problemlere uygulanabilirdina gelecektir.
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