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()zetge

Bu calismada aydinlanma alt-uzaylarina dayali bir yiiz tanima
sistemi sunulmustur. Bu sistemde, ilk olarak, baskin
aydinlanma yonleri, bir topaklandirma algoritmasi kullanilarak
Ogrenilmistir. Topaklandirma algoritmasi sonucu 6nden, sag
ve sol yanlardan olmak {iizere ii¢ baskin aydinlanma yonii
gozlemlenmistir. Baskin  aydinlanma  yonlerine karar
kilindiktan ~ sonra, yiiz wuzayr -yliziin gOriiniimiindeki
aydinlanmadan  kaynaklanan  degisimleri, farkli  kisi
kimliklerinden kaynaklanan degisimlerden ayirmak i¢in- bu ii¢
aydinlanma uzayina boliinmiistiir. Daha sonra, ek aydinlanma
yonil bilgisinden faydalanmak i¢in aydinlanma alt-uzaylarina
dayali yiiz tamma algoritmas:i kullanilmigtir. Onerilen
yaklasitm, CMU PIE veritabaninda, “illumination” ve
“lighting” kiimelerinde yer alan yiiz imgeleri {lizerinde
smnanmustir.  Elde edilen deneysel sonuclar, aydinlanma
yoniinden yararlanmanin ve aydinlanma alt-uzaylarina dayali
yliz tanima algoritmasinin yiiz tanima basarimimi Onemli
ol¢tide arttirdigini gostermistir.

Abstract

In this paper a face recognition system that is based on
illumination subspaces is presented. In this system, first, the
dominant illumination directions are learned using a clustering
algorithm. Three main illumination directions are observed:
Ones that have frontal illumination, illumination from left and
right sides. After determining the dominant illumination
direction classes, the face space is divided into these classes to
separate the variations caused by illumination from the
variations caused by different identities. Then illumination
subspaces based face recognition approach is used to benefit
from the additional knowledge of the illumination direction.
The proposed approach is tested on the images from the
illumination and lighting subsets of the CMU PIE database.
The experimental results show that by utilizing knowledge of
illumination direction and using illumination subspaces based
face recognition, the performance is significantly improved.

1. Giris

Yiiz tamima arastirma alaninda karsilagilan en biiyiik
problemlerden biri aydinlanma farkliliklarindan kaynaklanan
yliziin goriiniimiindeki degisimlerdir [1]. Bu degisimler, farkli
kisi kimliklerinden kaynaklanan yiiziin goriiniimiindeki
degisimlere cogu zaman baskin gelmektedir. Bu nedenle, her
ne kadar kisinin yiizii, ayn1 sartlarda aydinlatilmis baska
birinin yiiziine, farkli sartlarda aydinlatilmis kendi yiiziinden

daha fazla benzese de, yiiz tamima algoritmasinin,
aydinlanmadan dolay1 ortaya c¢ikan degisimleri gozardi edip
dogru kimlige karar vermesi gerekir.

Yiiz tanima alanindaki ilk ¢aligmalar yiiziin geometrisine
dayali 6znitelikler kullanmuslardir. Ornegin, burun, gozler,
agiz arasindaki uzakliklar, birbirleriyle yaptiklari agilar vb.
[2]. Aydinlanmadan  kaynaklanan degisimler yiiziin
geometrisini etkilemeyeceginden, bu yaklagimlar ilk bakista
aydinlanma degisimlerine kargi dayanikli goziikse de, bu
yaklagimlar1 uygulamak igin gerekli olan Onemli noktalarin
(gbz merkezleri, burun ucu vb.) sezim bagarimi, aydinlanma
degisimleri nedeniyle 6nemli Ol¢iide diistigi icin, Onerilmis
olan geometrik Ozniteliklere dayali algoritmalar yiiz tanima
icin yeterli basarimi saglayamamuslardir. 1990’larin basindan
itibaren yiizdeki pixel degerlerine dayali biitiinciil yaklasimlar
yayginlik kazanmistir, or. imgelerin pixel degerleri arasinda
ilinti, Eigenfaces/0zyiizler [3,4]. Bu yontemler dogrudan
imgedeki pixel degerlerine dayali olduklart i¢in aydinlanma
degisimlerine kars1 ¢cok duyarhidirlar. Bu problemin iistesinden
gelmek igin, pixel bilgileri yaninda sinif bigisini de kullanan
Fisherfaces [5] yontemi Onerilmistir. Fakat, egitim
kiimesindeki  yiiz  imgelerinin, ylziin  goriiniimiinde
olusabilecek olas1 degigimleri modelleyemedigi durumlarda bu
yontemin de iyi calismadigi gosterilmistir [6]. [7]°de yiiz
tanima bagarimi, degisik aydinlanma kosullar1 altinda deneysel
olarak smanmugtir. Yapilan ¢alismada farkli yiiz betimleme
yontemleri —kenar haritalari (edge map), Gabor siizgegleri,
imge tiirevi, log doniisiimleri vb.- denenmis ve aydinlanma
degisimlerine kargt duyarliliklart  6lgiilmiistiir.  Yapilan
deneyler sonucu hi¢ bir betimleme yonteminin aydinlanma
degisimlerine kars1 duyarsizlik saglayamadigi gézlemlenmistir.
Bu calismadan ¢ikan Onemli sonug, bir kisinin farkli
aydinlanma kosullar altindaki yiiz goriiniimii degisimlerinin —
siif i¢i degisimler-, farkli kisilerin ayn1 aydinlanma kosullari
altindaki ylz goriinimii degisimlerinden —siniflar arasi
degisimler- daha biyiik olmasi bilgisidir.

Bu calismada, aydinlanma yon bilgisini kullanan,
aydinlanma alt-uzaylarma dayali bir yiiz tanima sistemi
onerilmigtir. Baskin aydinlanma yonleri bir topaklandirma
algoritmas: kullanilarak 6grenilmistir. Baskin aydinlanma
yonlerinin ~ Ogrenimi  i¢in  topaklandirma  algoritmasi
kullanilmasindaki neden, sabit bir pozda, aydinlanmanin
yiiziin goriinimiinil etkileyen temel degisim kaynagi oldugu
varsayimidir. Bu agsamadan sonra, yiiz uzayi, Yyiiziin
goriiniimiindeki  aydinlanmadan kaynaklanan degisimleri,
farkli kisi kimliklerinden kaynaklanan degisimlerden ayirmak
icin, bu aydinlanma uzaylarima boliinmiistir. Daha sonra her
aydinlanma uzayr ayri bir alt-uzay ile betimlenmistir.



Algoritmanin bu kismi her bir pozun ayri bir alt-uzay ile
betimlendigi [8]’deki fikirle benzerlik gostermektedir. Test
asamas1 sirasinda, test imgesinin Once hangi aydinlanma
yoniine sahip oldugu tespit edilir. Bu bilgi elde edildikten
sonra siniflandirma, bulunan aydinlanma yoniine karsilik gelen
aydinlanma alt-uzayinda yapilir. Dogal olarak, her zaman, her
kisinin tim aydinlanma yOnlerini igeren egitim verisi
bulunmayabilir. Bu nedenle calismamizda bu probleme de
deginilmis ve yapay egitim verisi iiretimi ile bu problemin
giderilmesine calisilmigtir.

Aydinlanma {iizerine yapilan diger ¢aligmalardan farkli
olarak, bu caligma, probleme hizli, basit ve dogal bir ¢6ziim
saglamaktadir. Bu konuda bilinen temel yaklagimlar
aydinlanma konileri (illumination cones) [9] ve 151k alanlaridir
(light fields) [10]. Aydinlanma konileri yaklasiminin, islem
yiikii ve kisi bag1 farkli aydinlanma kosullar altinda ¢ekilmis 7
imge gereksinimi gibi dezavantajlar1 vardir. Isik alanlart
yaklasiminda ise bir cok parametrenin kestirimi gerekmektedir
—i¢ (intrinsic) kamera parametreleri, nesnenin kameraya gore
konumu vb.-. Bu caligmalar disinda, 3 boyutlu modellere
dayal1 yaklasim da [11] ¢ok basarili bulunmakla birlikte, agirt
islem ytikii ([11]’te sadece yiize, 3 boyutlu model oturtma
isleminin Pentium 4, 2GHz islemcili bir bilgisayarda 4.5
dakika aldig1 belirtilmistir) ve yiize 3 boyutlu model oturtma
islemi igin bir c¢ok noktanin kestirimi gereksinimi, bu
yaklasimin gercek diinya problemlerine uygulanmasini su an
i¢in miimkiin kilmamaktadir. Bununla birlikte, caligmamizda
onerdigimiz sistem olduk¢a hizli ve geneldir, kisi basina tek
egitim imgesi ile bile ¢alisabilmektedir. Sistem yiiz imgesine
ek olarak imgedeki aydinlanma yonii bilgisine ihtiya¢ duyar,
bu da sadece 3 farkli sinif iceren bir siniflandirma problemidir
ve sistem tizerinde fazla bir islem yiikiine neden olmaz.

2. Yiiz Tamima icin Aydinlanma Yoniinden
Faydalanma

Onerilen yontemde ilk yapilmasi gereken, baskin aydinlanma
yonlerine karar kilinmasidir. Bu baskin aydinlanma yonleri bir
topaklandirma algoritmasi yardimui ile 6grenilmis ve yiiz uzay1
bu aydinlanma uzaylarina boliinmiistir. Her aydinlanma
uzayinda siif-i¢i degisimlerin (ayn1 kisinin farkli yiiz imgeleri
arasindaki goriiniim degisimleri), siniflar-arasi degisimlerden
(farkli kisilerin yiiz imgeleri arasindaki goriiniim degisimleri)
daha az olmasi beklenir. Ciinkii aydinlanmadan kaynaklanan
degisimler, farkli  kisi  kimliklerinden  kaynaklanan
degisimlerden ayrilmigtir. Aydinlanmanin, sabit bir pozda,
smif-i¢ci  degisimlere yol acan temel kaynak oldugu
varsayimuyla (V: degisinti):

Vsmlf—igi = Vaydmlanma ( 1 )

Ifadedeki degisimlerin, abartili olmadiklari siirece, yiiziin
goriiniimiinde biyiik bir degisime yol agmadiklar1 bilindigi
icin bu makul bir varsayimdir. Siniflar-aras1 degisimler ise
hem aydinlanma hem de farkli kisi kimliklerinden kaynaklanir:

Vsmlﬂar»aram = Vaydmlanma + Vkimlik (2)

Aydinlanma yoniiniin tespiti ve buna bagh degisik aydinlanma
topaklarmin olusturulmasi, bize V,ygmanma hakkinda yaklasik
bir fikir verir. Boylelikle her aydinlanma yonii topaginda,
smif-i¢ci  degisimler yaklasik olarak ortadan kalkarken,

siniflararas1 de@isimler yine yaklasik olarak sadece kimlik
degisimlerinden kaynaklanir. Sekil 1’de bu ¢ikarimlar
gosterilmigtir.
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Sekil 1: Aydinlanma yonii topaklart, Viimik, Vaydimianma
arasindaki iliski

3. Aydinlanma Yo6nii Simiflandirma

Sistemde, test asamasinda ilk olarak, test imgesinin egitim
sirasinda bulunan aydinlanma yonii topaklarindan hangisine
ait oldugunun bulunmasi gerekir. Bunun i¢in, bu ¢alismada
hem dogrudan yiiz imgesinin pixel degerlerine, hem de yiiz
imgelerinin lizerinde temel bilesen analizi (TBA —principal
component analysis) uygulanarak elde edilen diisiik boyutlu
oznitelik  vektorlerine dayali smiflandirma yaklasimlar
kullanilmigtir. Her iki yaklasimda da, egitim sirasinda elde
edilen her topagin ortalama degeri hesaplanmustir. Test
asamasinda, her topagin ortalama pixel ya da 6znitelik vektorii
degeri, test imgesinin pixel ya da Oznitelik vektorii degerleri
ile karsilasgtirilmig, bulunan en yakin topak, yliz imgesinin
aydinlanma yonii olarak atanmustir. Bu en yakin ortalama
siniflandiricisinda (nearest mean classifier) kullanilan uzaklik
olciitii Oklid uzakhgidir.

4. Aydmlanma Alt-uzaylarina Dayah Yiiz
Tamma

Egitim asamasinda, bulunan her topak i¢cin TBA kullanilarak
bir aydinlanma alt-uzay1 olusturulmustur. Test asamasinda
yiiz imgesinin aydinlanma yonii bulunduktan sonra, yiiz
imgesi karsilik gelen aydinlanma alt-uzayinda betimlenmis ve
burada simiflandirma isleme yapilmistir. Ozetle, bu ¢alismada
gelistirilen yiiz tamima sisteminin iki yapi tast vardir. Ilki
aydinlanma yoni siniflandiricisidir. Bu béliimde, sistem bir
on yiizii girdi olarak alir ve cikti olarak karsilik gelen
aydinlanma yoniinii verir. Ikincincisi ise aydinlanma alt-
uzaylarina dayali yiiz siniflandiricisidir. Bu béliimde, sistem
girdi olarak yiiz imgesiyle birlikte aydinlanma yonii bilgisini
alip, cikti olarak kisinin kimligini verir. Her aydinlanma
yoniinden egitim verisi olmadigi durumlarda, bu acig1
kapatmak icgin, Denklem 3’te goriilen dogrusal fonksiyon
kullanilarak yapay egitim verisi {dretilmistir [12]. Bu
fonksiyon ile Onden aydmlatilmig yiiz imgelerinden,
yanlardan aydinlatilmis yapay yiiz imgeleri tiiretilmistir.
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Sekil 2. Aydinlanma alt-uzayina dayal1 yiiz tanima sistemi
a(x,y) = b(x,y) — (2d*x)/(N-1) + d herx = 0,1, ..., Ny—1 ve y = 0,1, ..., N, -1 igin 3)

a(x,y): yapay imge, b(x,y) : orijinal imge, d: pixel cinsinden aydinlanma degiskeni

N,: pixel cinsinden imge genisligi, N,: pixel cinsinden imge yiiksekligi

5. Deneyler

Onerilen sistemin aydinlanma yonii siniflandirma basarimi ve
yliz tammma bagsarimu CMU PIE [13] veritabaninda,
“illumination” ve “lighting” kiimelerinde yer alan On-yiiz
(frontal face) imgeleri iizerinde sinanmustir. Veritabam 68
kisiden olugmaktadir. Her kiginin, birbirlerinden farkli
aydinlanma ve 1siklandirma kosullar1 iceren 45 yiiz imgesi
bulunmaktadir.

5.1. Aydinlanma Yo6nii Simflandirma Deneyleri

CMU PIE veritabanindaki 45 aydinlanma kosulunun ¢ogu
birbirlerine ¢ok benzemektedir, bu nedenle tiim bu siniflart
kullanmak yerine, baskin, Onemli aydinlanma yo6nlerini
ogrenmek icin bir topaklandirma algoritmasi kullanilmigtir.
Bu dogrultuda, kullanilan veritabani, 34 er kisilik iki kiimeye
ayrilmigtir. Veri kiimelerinden biri egitim-topaklandirma
amaciyla digeri ise aydinlanma yoniiniin smiflandirma
basariminin sinanmasinda kullanilmistir.

Topaklandirma i¢in k-means algoritmasi kullanilmusgtir.
Algoritma, 3 kere farkli baslangic topak ortalamalar1 ile
calistinlmis ve farkli baslangic topak ortalamalar ile
calistirma sonugclari, topaklandirma sonuglariin tutarliliginin
denetlenmesi icin birbirleriyle karsilagtirilmigtir. Deneylerde
denenen topak sayist 3 ile 7 arasi degismektedir. TBA
uygulandigr durumlarda Oznitelik vektor boyutu 3 ve 10
olmustur. Daha onceki calismalarda ilk ii¢ 6zvektoriin
(eigenvector) aydinlanma kosullarindan ¢ok etkilendikleri
One siiriilmiistiir [5]. Bununla birlikte, elde ettigimiz deneysel
sonuclar bu savi desteklememektedirler. 3  o6zvektor
kullanilarak yapilan topaklandirmalarda elde edilen topaklar
birbirlerinden sadece aydinlanma yonii farklilign ile degil,
ayn1 zamanda farkli kisi kimliklerinden gelen farkliliklarla da
ayrigmistir. Aydmlanma degisimlerini ayristirmada en iyi
bagarim 3 topak ve 10 Ozvektore dayali topaklandirma
sonucu elde edilmistir [14].

e

Sekil 3. Aydinlanma topaklarindan drnek yiiz imgeleri

']

Her topaktan O©rnek yiiz imgeleri Sekil 3’te
gosterilmistir. Bu sekilden de gozlemlenecegi gibi yiiz
imgeleri onden, sag ve sol yanlardan aydinlatilmis imgeler
olmak {iizere topaklanmislardir. Bu sonug¢ gosteriyorki bu
yonler yiiziin goriiniimiinii etkileyen en baskin aydinlanma

yonleridir. Bu sonug, yiiziin burundan gecen dikey eksene
gore simetrik olmasi ile agiklanabilir.

Tablo 1.Aydinlanma yo6nii siniflandirma basarimi

Yiiz imgesi pixel TBA o6znitelik
degerleri vektorii

Pixel
degerlel:ml 81.9% 81.8%
normalize

etmeden

Pixel
degerlel:ml 93.4% 93.5%
normalize

ederek

Aydinlanma yonii siniflandirma yaklasimlarini sinamak
i¢in, CMU PIE veritabanindaki her etiketlenmis aydinlanma
sinift, bu smiflarin Orneklerinin ¢ogunlugunun bulundugu
topaga eklenmistir. Her etiketlenmis aydinlanma sinifinin
ornekleri her zaman sadece tek bir topakta yer almadif1 i¢in
bu ek bir hata getirir. Deneyimizde yiiz imgelerinin %5.85°1
ait olmadiklar1 topaga atanmistir. Aydinlanma yonii bagarim
sonuglar1 Tablo 1’de goriilmektedir. Deneyler yiiz imgelerini
birim biiyiiklige normalize ederek ya da etmeden
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuclardan gozlemlenecegi
gibi yliz imgelerini birim biiyiikliige normalize etmek
aydinlanma yonii siniflandirma basarimina biiyiik 6lgiide
katki saglamaktadir. Imge pixel degerleri ve TBA oznitelik
vektorii ile siiflandirma arasinda onemli bir basarim farkli
ortaya c¢ikmamistir. Bu nedenle, daha hizli caligmasi
acisindan, Onerilen yiiz tanmima sisteminde TBA 0znitelik
vektorii ile siniflandirma yapilmustir. Sonuglarin diger bir
ozelligi ise basarimin olduk¢a yiiksek c¢ikmasidir.
Etiketlenmis CMU PIE aydinlanma siniflarinin, topaklara az
sayida diizgiin dagilmamasi sonucu ortaya ¢ikan %5.85’lik
hata payr goz Oniine alindiginda, elde edilen sonuglarin
neredeyse kusursuz bir siniflandirma bagarimina karsilik
geldigi gozlemlenmektedir.

5.2. Yiiz Tanmmma Deneyleri

Aydinlanma yonii bilgisinin yiiz tanima basarimina katkisini
Olgmek igin iki ayri deney yiiriitiilmiistir. Deneylerden ilki
egitim verisi se¢ciminde aydinlanma yoniinii dikkate almanin
onemi iizerinedir. Ikinci deneyde ise aydinlanma alt-
uzaylarina dayali yiiz tanima sisteminin basarimi simnanmistir.
Deneylerde, topaklandirma sonucu builunan 3 baskin



aydinlanma yonii kullamilmigtir. TBA sonucu yiiz tanimada
kullanilacak 6znitelik vektoriiniin boyutu 20’dir. Bu boyuta
betimleme yeterliligi ve islem yiikii degiskenleri goz Oniine
alinarak karar verilmistir. Bu boyut %85 enerji korunumu
saglar ve ayn1 zamanda [8]’de de kullanilan boyuttur. Yiiz
veritabani, aydinlanma yoni siniflandirma deneylerinde
oldugu gibi iki esit parcaya boliinmiistiir. Bu bolme islemi 4
defa gerceklestirilmis ve algoritmalar 4 kere c¢alistirilip
ortalama sonuglar elde edilmistir.

fIk deneyde kisi bast 3 ya da 6 egitim imgesi
kullanilmigtir.  Ortalama bagarim sonuglari Tablo 2’de
verilmistir.  {lk  satirdaki basarim  degeri  Ozyiizler
algoritmasinin rastgele secilen egitim verileri kullanarak
eristigi smiflandirma basar1 oramdir. Ikinci satirda ise
Ozyiizler algoritmasinin her aydinlanma yonii topagindan 1 ya
da 2 egitim yiiz imgesi kullanarak eristigi siniflandirma basar1
oranidir. Elde edilen sonuclar arasindaki yiiksek bagarim
farki aydinlanma yoni bilgisinin kullaniminin  dnemini
gostermektedir.

Tablo 2. Egitim verisi se¢ciminin yiiz tanima bagarimi
tizerindeki etkisi

Algoritma Egitim verisi Basarim
Ozyiizler
(Eigenfaces) Rastgele 49.0%
(?zyuzler Her i a.}./dmlanma 78.1%
(Eigenfaces) yoniinden

ikinci deney sonuglari Tablo 3’te verilmistir. Bu
tabloda, ilk satirda aydinlanma alt-uzaylarina dayali yiiz
tanmima bagarimi, ikinci satirda ise yine ayni yontemle fakat
bu sefer sadece onden aydinlanma iceren orijinal yiiz imgeleri
ve yandan aydinlanma igeren yapay yiiz imgeleri kullanimi
sonucu elde edilen yliz tanima basarimi yer almaktadir.
Yapay veri dretimi i¢in Denklem 3’te verilen dogrusal
fonksiyon  kullanilmigtir. Tablo 2 ve Tablo 3
karsilastinnldiginda fark edilecegi gibi aydinlanma alt
uzaylarina dayali yiiz tanima sistemi, yiiz tanima basarimini
daha da arttirmistir. Diger bir karsilasgtirmada da, her
aydinlanma yoniinden egitim verisi olmadigi durumlarda
bagvurulan yapay veri iiretimi yaklagiminin, orijinal veri ile
elde edilen sonuclara ulagamasa da, bu sonuclara oldukca
yakin oldugu (her ne kadar basit dogrusal bir fonksiyon
kullanilmis olsa da) ve aydinlanma yonii bilgisinden
yararlanmadan, rastgele secilen orijinal imgelerle erisilen
basarimdan ¢ok daha yiiksek basar1 oranina erisgtigi
gozlemlenmistir.

Tablo 3. Aydinlanma alt-uzaylarina dayali yiiz tanima

bagarimi
Algoritma ,Or 1‘]mal. . | Basarim
egitim verisi
Her ii¢
Aydlnlanmz.l. alt-uzayima aydinlanma 82.4%
dayah yiiz tanmima -
yoniinden
Yapay veri ile aydmla{lma Onden
alt-uzayina dayal yiiz 75.4%
aydinlanma
tanima

6. Sonuclar

Bu c¢alismada aydinlanma yonii bilgisinden yararlanilarak
gelistiren bir yliz tanima sistemi Onerilmistir. Calismada, ilk
once baskin aydmlanma yonleri saptanmistir. Deneyler
sonucu, 6nden, sag ve sol yanlardan etki eden aydinlanmanin,
yliz imgelerinin goriiniimleri tizerinde baskin bir etkiye sahip
oldugu gozlemlenmistir. Daha sonra aydinlanma yoni
simflandirma deneyleri yiiriitiilmiistiir. Imge degerleri birim
biiyiikliige normalize edildigi durumda, gerek dogrudan imge
pixel degerleri, gerekse de TBA oOznitelik vektorleri ile
yapilan aydinlanma yonii siniflandiriminda yiiksek basarima
ulagilmigtir.  Yiiz tanima deneylerinde ilk olarak egitim
verisinin seciminde aydinlanma yonii bilgisinin dikkate
alinmasinin 6nemi gosterilmistir. Daha sonra aydinlanma alt-
uzaylarina dayal1 yiiz tanima sistemi sinanmis ve eksik egitim
verisi problemini gidermek i¢in yapay veri iretilmistir.
Deneyler sonucunda aydinlanma yon bilgisinin kullaniminin
yliz tamima  basartmini  Onemli  Olciide  arttirdifi
gozlemlenmigtir. Egitim verisinin dogru-dikkatli secimi
Ozyiizler algoritmasinda basarimi  %29.1  arttirmigtir.
Aydinlanma alt-uzaylarina dayali yiiz tamima yoOntemi
bagarim oranint %4.3 daha da arttirmistir. Yeterli veri
olmadig1 durumlarda, 6nden aydinlatilmis yiizlerden tiiretilen
yapay verilerin kullanimi da yiiksek basar1 oranina yol agcmis
ve rastgele secilen orijinal imgeler kullanimina gore yiiz
tanima basarimini %26.4 arttirmistir.
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