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imge isleme ile yiiz goriintiileri iizerinde yapilmis ve yapilmakta olan bir¢ok ¢alisma mevcuttur.
Guniimiizde doku analizi ile ilgili ¢alismalar her gecen giin artmakta ve popiiler bir ¢6ziim sunma yolunda
hizla ilerlemektedir. Bu ¢alismada, kisilere ait yliz goriintiilerinden yas, cinsiyet ve duygu tahmini igin
klasik teshis yontemlerine alternatif olarak bilgisayar gorii tabanl dort farkli yeni yontem Onerilmistir.
Duygu, yas ve cinsiyet siniflandirma isleminde FEI veritabanina ait yiiz resimleri kullanilmistir.
Calismada renkli yiiz goriintiilerinden etkili dzellikler ¢ikarmak i¢in yerel ikili oriintiiler (Local Binary
Pattern=LBP) tabanli dort farkli yeni yaklasim onerilmistir. Onerilen yontemler renkli goriintiiler icin
kullanilmaktadir. Yapilan calismada verilerden en iyi siniflandirmay1 elde etmek icin veriler farkli renk
uzaylarma tasinmis ve verilere farkli giiriiltii metotlar1 uygulanmistir. Siniflandirma islemindeki basari
oranlarinin tespiti iki asamada gerceklestirilmistir. Birinci asamada Oznitelikler elde edilmis, ikinci
asamada ise bu Oznitelikler farkli makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak 10-kath capraz gecerlilik
testi ile smiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Calisma sonunda cinsiyet smiflandirmada %99, yas
smiflandirmada %99,5 ve duygu siniflandirma da %97,5 gibi yiiksek siniflandirma basar1 oranlar elde
edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yerel Ikili Oriintiiler, Goriintii Isleme, Yas Tahmini, Duygu Tahmini,
Cinsiyet Tahmini
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2019, 71 Pages

There are many studies that are done and made on face images by image processing. Nowadays,
studies on tissue analysis are increasing day by day and are progressing rapidly to provide a popular
solution. In this study, four different new methods based on computer vision have been proposed as an
alternative to the classical diagnostic methods for age, gender and emotion estimation. Emotion, age and
gender classification process used face images of the FEI database. Four different new approaches based
on Local Binary Pattern (LBP) have been proposed to extract effective features from color facial images.
Recommended methods are used for color images. In order to obtain the best classification from the data,
data were moved to different color spaces and different noise methods were applied to the data. The
determination of the success rates in the classification process was carried out in two stages. In the first
stage, the attributes were obtained and in the second stage, these attributes were graded by 10-fold cross
validation test using different machine learning methods. At the end of the study, 99% of the gender
classification, 99.5% in the age classification and 97.5% in the emotion classification were achieved.

Keywords: Local Binarry Pattern, Image Processing, Age Estimation, Emotion Estimation,
Gender Estimation



1. GIRIS

Insan varhigmdan bu yana duygu aktarimi ve iletisim icin yiiz ifadeleri en giiclii
etkiye sahiptir. Bunu otomatik olarak algilamaya, tanimlamaya ve smiflamaya
evrimlesmis olan beynimiz gibi sistemlerin tasarlanmasi i¢in ¢esitli yontemler ve
algoritmalar gelistirilmektedir. Insanlar arasi iletisimde duygulara mana biitiinliigii
kazandiran evrensel isaretleri yiliz ifadeleri olarak adlandirilmaktadir. Yiz ifadeleri
duygu psikolojisinde de en énemli ipuglar1 olarak kabul gérmiis araglardir. Insana ait
davranis analizlerinde, insanin kendisi ile olan etkilesimi ve insanimn bilgisayar ile olan
etkilesimi gibi ¢cok genis bir uygulama yelpazesine sahip olan da yine yiiz ifadeleridir.
Yiiz ifadeleri seklinde ortaya ¢ikarak insanlar ve hayvanlarda dogustan gelen bazi
duygular oldugunu ve bu ifadelerin evrensel olarak ayni anlamda algilandigini
belirterek, yiiz goriintiilerinden elde edilen ifadelerin evrensel oldugu vurgulanmistir
(Darwin ve Philip, 1998). Yiiz ifade analizi birgok davranig bilimci i¢in ¢alismalarmin
dayanagmi olusturmus ve genis yelpazeli bir arastirma konusu haline gelmistir.
Karsilikli iletisimin temel yap1 taslarini iginde barindiran yiiz ifadeleri kisiler arasindaki
iletisimin tamaminda %55 oranmi gibi bir yiiksek degerde etkili olurken; insan ses
tonundan elde edilen basar1 oran1 %38 ve en diisiik etkiye sahip olan ise kelimeler olup
sadece %7’lik bir etkiye sahiptir (Mehriban, 1968).

Ug temel adimdan olusan yiiz ifade analizinde ilk adim olarak yiiz bulunur.
Ikinci adimda yiize ait gdriintiiden farkli yiiz ifadelerine ait dznitelikler ¢ikartilir ve en
son adim olarak da yiize ait ifadenin algilanmas1 olmak iizere {i¢ adimdan olusmaktadir.
Ik olarak kisiye ait yiiz bulunur. Bu adimda giris goriintiilerinden yiiz gériintiisiiniin
belirlenmesi veya goriintii dizgilerinden, ilk karede insan simasinin algilanmasi
saglanarak geriye kalan karelerden yiize ait goriintiilerin izlenmesi seklinde olmaktadir.
Gorlintiilerden elde edilen insan simalarindaki ifadeleri tanimlayabilmek i¢in insan
simasina ait ifadelerin tasidigi Oznitelikler elde edilir dogal olarak bu islem yiiz
bulunduktan sonraki siirectir. Yiiz lizerinde 6zellikle yiiziin belirli bolgelerinde olusan
bicemsel farkliliklar ile ortaya ¢ikar yiiz ifadeleri.

Otomatik yiiz ifade analizini karmasiklastiran baslica sebepler sunlardir:
kozmetik olarak kullanilan iiriinler, sakal yapisi ve yogunlugu-biyik sekli, sa¢ uzunluk-
kisalig1 ve burun-goz ile yiiziin bir kismini kapatan gozlikk gibi nesnelerin varligi ya da

cinsiyet, yas, etnik koken gibi farklhiliklarin varligi. Ayrica cesitli ¢aligmalarda



kullanilan yliz goriintiileri ¢cogu zaman kamera merceginin yakaladigi o anlik poz
durumu veya aydmlatmadan dogan farkliliklar nedeniyle de oldugundan daha baska
goriinebildigini bizlere sunmustur ¢esitli arastirmacilar. Yiiz ifadelerinin taninmasini
zorlastiran bazi1 etmenler de sunlardir; ilk olarak goriintiiyii elde etmek, goriintiiyli elde
ederken meydana gelen boyut degisimi ve goriintii lizerinde meydana gelen ¢oziintirlitk
degisimi gibi problemler de yiiz gorlntilerine ait ifadelerin tanmirliklarmi
zorlastirmaktadir. Biitiin bu varyasyonlarda otomatik yiiz ifadesi analizi sistemine ait
degisik varyasyonlarda ele alinmas1 gerekmektedir (Fasel ve ark., 2003).

Yiiz ifadelerini tanima c¢aligmalarmin temelini olusturan baslica etmenler
sunlardir; yiiz kaslarinda meydana gelen kasilmayla; kaslardaki uzunluk ve en degisimi,
g6z cevrelerindeki daralma ve genislemeye baglh olarak goziin biiylimesi ve kiigiilmesi,
burun, iki dudak arasindaki mesafe ile dudaklardaki genisliginin degisimi ve ¢ene
bolgelerinde meydana gelen degisimler ile ciltte meydana ¢ikan bu kalici olmayan
degisimlerin belirlenmesi ve Olgiilmesidir. Yiiz gorintiilerine ait 6znitelikleri belirlemek
icin bir¢cok arastirmacinin kullandig: iki popiiler yontem vardir. Bu yontemlerden ilki
Geometrik-tabanli yontem ve ikincisi ise Gortiniim-tabanli yontemlerdir (Kumaria ve
ark., 2015). Bu iki yonteme ek olarak her iki yaklagimin birlikte kullanildigi hibrit
yontemler de kullanilmakta olan mevcut metotlardir ( Zhang ve ark., 2012).

Kullanilan yiliz goriintlisii lizerinden elde edilen ifadeye gore tiiretilen
degerlerine gore yiiz ifadesinin taninmasi ya da ifadenin siniflandirma islemi yiiz ifadesi
analiz calismalarinin son asamasinda gergeklestirilir. Yiize ait ifadelerin incelenmesi ile
sozlii ve sozlii olmayan iletisimin yani sira psikolojik arastirma gerektiren konularda,
insanm c¢evresi ve bilgisayar ile olan etkilesiminde, bilgisayarli goriide ve akilli
sistemler gibi genis bir alanda 6nemli bir yer edinmistir. Sizofren hastalarin duygu
degisimleri ve psikolojik durumlarmm belirlenip ilgili durumlarina goére gerekli
tedbirlerin alinmasinda yiiz ifade analizi ile ilgili ¢alismalar kullanilmaktadir (Alvino ve
ark., 2007; Mandal ve ark., 1998; Abdenour ve Matti, 2009). Hirsizlik vakalarina kars1
ve art niyetli insanlara karsi kisilerin kendilerini giivende hissetmelerini saglamada
ayrica yiiz ifade analizinden faydalanilmaktadir
(Butalia ve ark., 2012). Iletisim kurma becerisinden yoksun olarak dogan bebeklerde
meydana gelen agri tespitinde yiiz ifadeleri kullanmilmistir (Lu ve ark., 2008). Ayrica
stirliclilerin uykulu olma durumlar1 yorgunluklarinin algilamasinda (Hachisuka, 2013),

giivenli siirlis davraniglarmin tahmin edilmesinde (Jabon ve ark., 2011) ve otomatik



miizik ¢alma listesi olusturmada (Dureha, 2014) yiiz ifadelerini kullanan ¢aligmalar
vardir.

Glinlimiizde bilisim sistemlerinde de popiiler bir arastirma konusu olmaya
baslamis konulardan biri de insan psikolojisinin anlasilmasina dayali ¢aligmalardir. Yiiz
yiize iletisimde bile insanlar tarafindan c¢ok kolay analiz edilemeyen psikolojik
ifadelerin bilgisayar ortaminda test edilip belirlenmesinin ne kadar zor olabilecegi
tahmin edilebilmektedir. Bunun disinda gériintiilerde ekli olan arka plan manzaralar: da
goriintiideki yiizlerin tespitini zorlastirmaktadir (Tenekeci ve ark., 2017).

Her gecen giin daha hizli gelisip biiyliyen teknolojik gelismelere paralel olarak
egitimde yeni atilimlar yapilmakta ve uzaktan egitim sistemleri yaygmn hale
gelmektedir. Gelisen uzaktan egitim sistemlerinin daha verimli hale gelebilmesi icin
teknoloji ile birlikte bu sistemin ikinci ve iiglincii ayaklarin1 olusturan 6gretici ve
ogrenci etkilesimi ¢ok onemlidir. Ozellikle dgretici, 6grencinin ruhsal yapisii ve
anlatilanlara 6grencinin bakismni duygu analizi yardimi ile ulasabilir. Ogrencinin
anlatilanlardan 6nce ve sonraki yliz goriintiilerinin bir duygu analizi sistemi sayesinde
belirlenip 6greticinin anlatim yontem ve tekniklerinde degisime gitmesine yardimei olur
bu da uzaktan egitim sistemlerinin daha verimli hale gelmesine yardimci olur.

Yiiz gorintiilerini isleme, son yillarda bir¢ok arastirmaci tarafindan incelenen bir
arastirma konusudur. Yiiz tanima, yiiz ifadesinin tespit edilmesi, cinsiyet siniflandirma
ve yiiz Ozelliklerinin ¢ikartilmasi bu alandaki arastirmalarin sonuglaridir. Adli tipta ve
kriminolojide cinsiyetin ve yasin belirlenmesi biiyiik 6nem tasimaktadir. Yiiz tanima,
genis potansiyel uygulamalar1 nedeniyle son yillarda biiyiik ilgi gormiistiir. Gegtigimiz
yillarda, desen tanima bilgisayar vizyonunda en aktif alanlardan biri olmustur. Yiiz
tanima icin birgok yontem Onerilmis ve bunlarin ¢ogu yiiz tanima gorevine basariyla
uygulanmistir, ancak tiim yontemlerin bazi1 dezavantajlar1 vardir. En biiyiik zorluklardan
biri yaslanma problemidir, yani test yiizii ile sorgulanan yiiz arasindaki yas farkinin
¢ogu algoritmanin performansini 6nemli dl¢iide azaltmasidir (Phillips ve ark., 2003).

Herhangi bir bireye ait adli tipta veya kriminolojide kimlik tespiti i¢in
bagvurulan ilk 6zellikler cinsiyetinin ne oldugu ve yasi ile ilgili veriye ulasilmasidir.
Kaybolmus kisilerde zamana bagli olarak meydana gelen degigsimlerin bir tahmini
modellemesinin yapilarak ileri veya geriye doniik goriintiilerinin tespiti igin onem
tasimaktadir. Ozellikle suclularin ya da kaybolan c¢ocuklarin giincel zamandaki
goriintiilerinin olusturulmasi agisindan dikkat c¢ekicidir. Bu c¢aligmalar mevcut bir

veritabaninda bulunan goriintiilerin giincellestirilmesi amaciyla da kullanilabilir. Bu



sekilde veritabanindaki gorintiiler her zaman kisilerin gilincel goriintiileri olacaktir
(Lanitis ve ark., 2004).

Yas tahmini kisinin yiiz goriintiisiinden elde edilen bilgilerle yasinin ya da yas
grubunun belirlenmesi islemidir. Yaglanma siirecinde insanin yiiz gériiniimiinde dnemli
degisiklikler meydana gelmektedir. Bu degisimler kisiden kisiye farklilik gostermekte
ve kisinin genetik 6zellikleri, yasam ve cografi kosullari, yeme/igme aliskanliklari, yiiz
ifadelerini kullanim siklig1 gibi faktorlerden etkilenmektedir. Bu ise yas tahmini
problemini diger yiiz goriintiisii isleme problemlerinden daha zor hale getirmektedir. Bu
nedenle yas tahmini sistemlerini basarimi yeterli diizeyde degildir, 6yle ki insanin yas
tahmini konusundaki yetenekleri de sinirlidir. Bu kapsamda yliziin ¢esitli bolgelerinde
bulunan yas bilgi miktarmin belirlenmesi ve yas bilgisini daha ¢ok vurgulayan yiiz
bolgelerini kullanarak yas tahmini basarimmm arttirilmasi 6nem tagimaktadir. Diger
yandan yas gruplarina gore yasin belirlenmesinde hangi bolgelerin daha etkin
oldugunun tespiti de hiyerarsik yas tahmini sistemlerinin tasariminda Onemlidir.
Hiyerarsik yas tahmini sistemlerinin tasariminda yas gruplarmin belirlenmesi ayr1 bir
problem olusturmaktadir. Yapilan caligmalarda ¢ok farkli yas gruplarinin kullanildigi
goriilmektedir. Hatta ayni veri tabani iizerinde deneyler yapan ¢aligmalarda farkli yas
gruplar1 kullanmilmustir. (Sai ve ark., 2015). Yas belirlenirken karsilasilan en onemli
zorluk kisilerin gergek yas ile tibbi yaslar1 arasinda meydana gelmis farkliliklardir ki
bunun da temel sebebi c¢esitli dig faktorler ve patolojik siireglerdir. Yas belirlenirken
kisinin fiziksel ve biyolojik gelisimi dikkate almmalidir. Kisi yasi belirlenirken
yasamimi gecirdigi cografya kosullari, dogustan gelen Ozellikleri, hastalik durumu,
maruz kaldig: stres faktoriiniin etkileri oldukga biiyiiktiir. Yasam kosullar1 ve yasanilan
stire miktar1 ilerledik¢e kisilerin gercek yasi ile tibbi yast arasindaki fark artmaktadir.
Takvim yas1 ile tibbi yas arasinda meydana gelen yas farkindan dolay1 bu isin ehli
uzmanlarin bile yas tahmininde 10 yila kadar hata yaptiklar1 olmustur
(\Valinskiy, 1999).

Kisilerde yas faktoriine paralel olarak viicudu olusturan gesitli organlarinda
biiylimeler meydana gelmektedir. Boyda uzunlama, g6giis kafesinin genislemesi, baldir
dairelerinde meydana gelen degisimler, bas ¢evresinin genislemesi ve insan iskeletini
olusturan cesitli kemiklerin boyutlarinin Sl¢lilmesi yasm belirlenmesinde yardimci
olmaktadir. Insandaki deri ortiisiiniin yapisindan ve deride meydana gelen
baskalasimdan da yasin belirlenmesi konusunda faydalanilmaktadir. Yasin ilerlemesine

paralel olarak deride meydana gelen elastiklik kaybi, deride meydana gelen su kayiplari



sonrast derinin kurumasi, meydana gelen kuruma etkisi ile deri renginin degismesi gibi
degisiklikler gortilmektedir. 20'li yaslarda alinda olusmaya baslayan kirigikliklar,
burunda meydana gelen biiylime ile dudak kismindaki degisimler, 25 yasinda gozlerin
dis agilarinda olugsmaya baslayan degisimler, gozlerin alt kisimlarinda 30 yasindan sonra
olusmaya baglayan degisimler, 35 yasinda boyunda 6ne ¢ikan degisimler, 55 yasinda
kulaklarda, yanaklarda ve dudaklarda kirisikliklar olusmaya baglar. Takvim yasi
ilerledikge ortaya ¢ikan Kirigikliklar biiyiir ve derinlesmeye baslar.

Anlatilanlardan yola ¢ikarak yasin belirlenmesinde biyometrik 6zelliklerin one
ciktig1 goriilmektedir. Bu caligmadaki amaglardan biri ise yasm insanlara ait yiiz
goriintiilerinden elde edilmesidir. Yasa bagli olusan goriintis farkliliklar1 yiizde
meydana gelen diger degisikliklerle karsilastirildiginda benzersiz bir Kkarakteristik
gosterir ve buda olusturulan modelleri k6tii yonde etkiler. Model olusturma sirasinda
karsilasilan giigliikler yaslanmanin her insanda farkli olmasi, yaslanma ile birlikte
ortaya ¢ikan degisimin saglik durumuna, yasanilan cografyaya ve o cografyadaki iklim
sartlarina bagli olmasi ve yaglanmanin meydana gelirken ilerleme hizinin yavas olan bir
olay olmasi nedeniyle model olusturma sirasinda kullanilacak uygun verilerin

toplanmasinin zor olusudur (Giinay ve Nabiyev, 2011).

1.1. Yas Tahmin Yo6ntemleri

Yas tahmini sistemleri genellikle yas goriintiisiiniin gosterimi ve yasin tahmin
edilmesi modiillerinden olugsmaktadir. Yas goriintiisiiniin gosterimi modiiliiniin amaci
yliz goriintiilerinden yasmn belirlenmesini saglayacak sekil ya da doku tabanli
Ozniteliklerin ¢ikarilmasidir. Daha sonra bu 0znitelikler smiflandirma yontemleriyle ya
da regresyon yontemleriyle kullanilarak goriintiilerin ait oldugu yas grubu ya da yas
etiketi belirlenir. Yiiz goriintiilerinin gosterimi yontemleri bes grup altinda toplanabilir.
Antropometrik modeller yiiziin geometrik yapisma dayalidir. Bu modellerde yiiz
goriintiilerindeki belirleyici noktalar arasindaki mesafeler ve bu mesafeler arasindaki
oranlar hesaplanmaktadir. Bu geometrik 6znitelikler yalnizca kiigiik yaslardaki kisiler
icin belirleyici oldugundan, daha yash kisilerin siniflandirma basarimini arttirmak icin
geometrik ozelliklere ek olarak kirisiklik 6zellikleri kullanilmistir (Dehshibi ve ark.,
2010).

Aktif Goriiniim Modelleri (Active Appearance Models-AAM) tabanli yas

tahmini yontemleri hem sekil hem de goriiniim bilgisini birlestirmektedir. Bu nedenle



AAM’ler yas tahmini sistemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Fakat AAM’ler, yaslh
insanlar igin ylizdeki kirigiklik bilgisini iyi bir sekilde kodlayamaz. Ciinkii AAM
yontemi, goriintiideki parlaklik degerlerini, doku Oriintiisiinii hesaplayacak uzaysal bir
komsuluk dikkate almadan kodlar. Daha yash yetigkinlerin yiizlerindeki kirigikliklar
ifade etmek icin yerel bolgelerin incelenmesi gerekir. Bu nedenle bazi ¢alismalarda, yiiz
gorlintiilerinden global Oznitelikler AAM ile c¢ikarilmis ve yerel Ozniteliklerle
birlestirilerek daha etkin yas tahmini sistemlerinin tasarlanmasi hedeflenmistir (Chao ve
ark., 2013).

Yaglanma Oriintiisii alt uzayr (Aging Pattern Subspace-AGES), yaslanma
stirecinin modellenmesinde bir kiginin farkli yaslardaki goriintiilerinin dizisini kullanan
bir yontemdir (Geng, 2007). Fakat ayni1 kisinin g¢esitli yaslardaki goriintiilerini igeren bir
veri tabaninin olusturulmast ve bundan dolayr her birey icin 6zel bir yaslanma
ortintiistiniin iyi bir sekilde 6grenilmesi zordur. Bunun yerine, farkli yaslardaki birgok
kisinin gorilintiisiinden, genel bir yaslanma Oriintlisi 0g8renilebilir. Ortak yaslanma
Oriintlisiinii 6grenmenin miimkiin bir yolu, yas topolojik uzaymin (Age Manifold)
ogrenilmesidir. Bu yontemde, her bir yas etiketi i¢in elde edilen ¢ok sayidaki resimden
yaslanma egilimini 6grenmek ic¢in, verilerin daha kiiclik boyutlu bir topolojik uzaya
gomiilmesinden (manifold embedding) yararlanilir (Fu ve ark., 2008). Dolayisi ile bir
kisinin farkl yaslardaki goriintiilerine ihtiya¢ duyulmaz. Her bir yas etiketi i¢in, o yas1
ifade eden pek cok farkli kisinin goriintiisii kullanilabilir.

Dokuya dayali oOznitelik c¢ikarma yontemleri (Appearance Models), yiiz
goriintiilerinin biitiiniinden genel olarak ya da cesitli sayidaki bloklardan yerel olarak,
yaslanma ile iligkili 6zniteliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir. Bunun disinda, yaslanma
stirecinde doku yapis1 daha ¢ok degisen alin, goz bolgesi, gbz kenarlari, yanaklar, agiz
kenarlar1 gibi bdlgeler belirlenip, bu bdlgelerden c¢ikarilan doku O6znitelikleri
birlestirilerek kullanilabilir. Doku bilgisinin ¢ikarilmasinda, kenar belirleme (Sobel,
Canny), yerel ikili oriintiiler (Local Binary Patterns - LBP), Gabor filtreleri, gradyan
yonii histogramlar1 (gradient direction histograms) gibi yontemler kullanilmaktadir
(Choi ve ark., 2011; Liu ve ark., 2014).

Yukarida bahsedilen calismalar incelendiginde genellikle 6znitelik ¢ikarma
asamalarinda tiim yiiziin kullanildig1 goriilmektedir. Bu tez ¢aliymasinda asagida metot
kisminda belirttigimiz sekilde yerel ikili oriintiiler (Local Binary Paterns- LBP) odakli

LBPLop, LBPL2r, LBPsyrtace, LBPdiagonal yontemleri kullanilmastur.



Insan yiizleri cinsiyet algilamasi igin Onemli gorsel bilgiler saglar. Yiiz
imgelerinden cinsiyet smiflandirmasi, son yillarda ¢ok yaygin bir alan olmustur.
Cinsiyet smiflandirma (CS) yiiz analizinin en 6nemli gorevlerinden biridir. CS, ¢esitli
bilgisayar gorii uygulamalarinda 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu ¢alismada CS i¢in yerel
ikili oriintiiler tabanli dort farkli 6znitelik ¢ikarim yaklasimi onerilmistir. Onerilen
Oznitelik ¢ikarim yaklagimlar1 renkli goriintiiler i¢in kullanilmaktadir.

Bilgisayar kullanarak kisilerin yiiz goriintiilerinden cinsiyetini, yasini ve etnik
kokenini tanimlamak son yillarda popiiler bir ¢alisma alani olmus ve insanlarin son
derece ilgisini ¢cekmektedir (Siyao ve ark., 2014). Cinsiyet, yas ve etnik koken gibi bu
ozellikler, insan-bilgisayar etkilesimi, gozetleme, igerik tabanli endeksleme ve arama,
biyometri, demografik ¢alismalar ve hedefli reklamcilik gibi bir¢ok uygulamada 6nemli
bir rol oynayabilir. Calismalar, bir insanin erkek mi kadin mi1 oldugunun kolayca ayirt
edilebildigini gdstermistir, ancak bu bir makine i¢in zordur. Cinsiyet smiflandirmak i¢in
makine tarafindan kullanilan erkek ve kadin arasinda bazi ayirt edici 6zellikler vardir.
Cinsiyet tanima, bir desen tanima problemidir. Desen tanima iki parcaya boéliinebilir,
bunlara bir ve iki asamali desen tanima sistemleri denilir. Tek asamali model tanima
sistemi, giris verilerini dogrudan smniflandirir. ki asamali desen tanima sistemleri,
smiflandirict ile 6zellik ¢ikaricidan olusur. Yiiz 6zelliklerine ek olarak, goz, burun, agiz
vb. Gibi rksal 6zellikler de cinsiyet siniflandirmasi i¢in kullanilmaktadir. Yapay zekada
goriintii isleme ve makine 6grenimi ¢ok onemli bir rol oynar ve yiiz tanima, jest tanima,
yiiz ifadesi tanima ve cinsiyet siniflandirmasi gibi zor isleri gerceklestirir (Lu ve ark.,
2009).

Genel olarak simiflandirma islemi su adimlardan olugsmaktadir:

On Isleme: 6n islemede aydinlatma, pozlar ve yanhsliklar gibi varyasyonlar1 azaltir.
Bircok Smiflandiric1 varyasyonlara duyarhdir. Bu hassasiyeti azaltmak i¢in bazi 6n
islem adimlar1 gerceklestirilir.

Ozellik Cikarma: On isleme sonucu elde edilen veriden 6zellik ¢ikarilan kisimdir.

Boyut Ayarlama: Ozellik ¢ikarimi sonucu elde edilen yeni &zelliklere gore yeniden
resimlerde boyutlandirma isleminin yapildig: kisimdir.

Smiflandirma: Verilerin ¢esitli yontemlerle kategorize edildigi ulagilmak istenenin elde
edildigi kisimdir.

Sosyal aktiviteler ve iletisimde, cinsiyet smiflandirmanin 6nemli bir rolii vardir.
Giliniimiizde, cinsiyetin otomatik olarak siniflandirilabilmesi ¢ok faydali ve biiylik

uygulama alan1 potansiyeline sahiptir. Sinema, bina girisleri ve restoran gibi



mekanlarda miisteri istatistikleri ve giivenlik taramasi gibi alanlar otomatik cinsiyet
tanima islevinin kullanim alanlarina 6rnek olarak verilebilir (Khorsandi ve Abdel-
Mottaleb, 2013).

1.2. Duygu Analiz Yontemleri

Yiiz ifadelerinin taninmasit konusunda Literatiirde cesitli calismalar yapilmisg
olmakla birlikte genis bir aragtirma yelpazesini halen iginde barmdirmaktadir. Genel
olarak yiiz ifadesi analizine ait ¢alismalar 19. Yiizyila dayanmaktadir. insan dogusu ile
birlikte baz1 duygularinda kendisi ile dogustan geldigini one siirerek, yiiz ifadelerinin
evrensel olduguna ve bu ifadelerin kesintisiz olduklarini iddia etmistir(Darwin, 1872).
Her birisinin kendine has igerige sahip alt1 temel duygu oldugunun yani sira birbirinden
farkli yiiz ifadelerinin de oldugundan bahsetmislerdir (Paul, 1971). Yiiz goriintiilerinden
yiize ait ifadeleri belirlemek i¢in yiiz anatomisine dayali eylem birimlerini (AUS-Action
Units) kullanarak yiiz ifadelerini kodlama sistemi Facial Actions Coding Systems
(FACS) sistemini gelistirmisler ve yiize ait birbirinden ayr1 46 farkli eylem birimi
tanimlamiglardir ve bu islem her bir kas aktivitesine karsilik gelecek sekilde
ayarlanmistir. Yiizdeki kaslarda meydana gelen hareketleri temel alarak ¢alisan tarafsiz
bir yontem olan FACS sayesinde 7.000°den farkli eylem birimlerinin kombinasyonu
gbzlemlenmistir (Scherer ve ark., 1971). Yiiz ifade analizinde kullanilan cesitli
metotlara asagida kisaca deginilmistir.

Optik Akis Hesaplama bu yaklasimin dayanak noktasi sudur; hesaplama kismina
dahil edilenler yiize ait bashca bélgelerin goriinim olarak izlenmesi ve yiiksek
yogunluklu egim noktalarma ait akislardir. Optik akis hesaplamasi goriintiideki Yyiiz
ifadelerinin neden oldugu hareketlerin yoniinii belirlemekte kullanilir. Belirlenen
bolgelerdeki yiize ait hareket sekillerinin istatistiksel karakterizasyonuna dayali
oldugundan, yiiz oOzniteliklerini igine alan dikdortgenler igin bir bolge izleyici
gelistirilerek tek tek nokta hareketlerinin izlemenin Oniine gecilmistir. Farkli yiiz
ozniteliklerine ait hareketlerin bolge igindeki akis hesaplamalarina karigmamasi igin her
dikdortgen, ilgili bir 6zelligi gevrelemistir.

Sakli Markov Modeli (HMM-Hidden Markov Model) Tsapatsoulis ve
arkadaglar1 zaman Olgegi degismezligini saglamak ve zaman sirali veriler ile basa
c¢ikmak ic¢in Sakli Markov Modeli temelli bir ifade tanima metodu Onermislerdir.

Onerdikleri teknikte bir dzellik vektor dizisi kullanilmistir. Bunun temel sebebi hareket



alanmin yonli filtrelenmesi ve optik akis ¢ikarimidir. HMM’nin 6grenme yeteneginden
bilinmeyen ozniteliklere ait vektorel dizilerinin siniflandirilmasinda uygun bir segim
yapmak i¢in faydalanmiglardir.

Zhang, ozellik tabanli 2 katmanli bir algilayict mimari iginde yiiz ifadelerini
algilama sistemini yaptig1 ¢alismalar sonucunda ortaya ¢ikarmustir. Cok yonelimli ve
cok Olgekli Gabor dalgacik katsayilari dizisini kullanarak yiiz goriintiilerinden elde
edilen bir kisim Oznitelik kullanarak referans noktalarinin geometrik konumlari
sayesinde bu noktalardaki yiiz ifadelerini tanimayir amaglamistir. Elde edilen
Oznitelikler ile farkli bu iki kullanim birbirinden bagimsiz olabilecegi gibi ikisi bir
olarak da gerceklestirilebilir. Gabor dalgacik katsayilarinin geometrik pozisyonlara gore
farkli tiirdeki Ozellikleri tanima performansi karsilastirildiginda ise; ¢ok daha giiglii
oldugu goriilmiistiir.

Weixing ve ark. (2014) kisiler ait gorintiilerden yola ¢ikarak yeni bir yaklasim
onererek ifade tanimay1 amaglamuslardir. i1k adimda Yerel Ikili Oriintii (Local Binary
Pattern-LBP) operatoriinii kisilerin goriintiilerini etkin bir sekilde ifade etmek i¢in
kullanmiglar, daha sonra yiiz ifadelerini smiflandirmak i¢in Lineer Programlama (LP-
Linear Programing) teknigini uyarlamiglardir.

Martins ve ark. (2008) yaptiklar1 ¢alismalarinda Aktif Goriinim Modeli (AAM)
ve Lineer Diskriminant Analizini (LDA) birlestiren yeni bir model sunmuslardir. AAM
modeli kullanilarak sisteme ilk olarak insan yiizii tanimlanmakta sonrasinda ise LDA lie
tanimlanan her bir goriiniim vektorii Fisher uzayma yansitilarak farkli ifade kategorileri
belirtilmistir. En sonunda ise Malahanobis mesafesi esas alinarak yiiz ifadelerini
smiflandirma islemi yapilmistir.

Chen ve ark. (2011) goriintiiden yiizdeki ifade analizi igin kullandiklar1 yaklagim
kenar algilama algoritmasina dayali bir yaklasimdwr. Bu ¢alismada, goriintiilerden
gozler ve dudaklar tespit edilip isaretlenerek kenar sekil Ozellikleri g¢ikarilmustir.
Caligmada ten rengi modeli kullanilmistir. Yapilan ¢alismada Canny, Laplace, Sobel ve
Robert operatorleri birbirleri ile karsilastirilarak bu operatdrler hakkinda su sonuglara
ulagilmistir. Laplace ve Sobel operatorleri belirsiz iken Robert operatorii basit, Canny
operatorii ise kenar belirlemede karmasiktir.

Neoh ve ark. (2015) yaptiklar1 g¢alismalarinda katmanli kodlama kaskad
optimizasyon modeli ile goriintiiden ifade analizi konusunda ¢aligmislardir. Duygu
tanima basarisi igin etkili bir yiliz gosterimi ¢ok 6nemli bir asama oldugundan, birincil

olarak Yerel Gabor Ikili Desen (Local Gabor Binary Pattern) operatdrii kullanilarak yiiz



goriiniimiinii elde etmeye calismislardir. Dogrudan Benzerlik ve Pareto-Tabanli Ozellik
Se¢imi algoritmalarini onererek 6zellik optimizasyonunda kullanmiglardir. Ayrica bu
algoritmalar sistemlerindeki katmanli kaskat modeli altinda bulunur. Farkli ifade
kategorilerini en iyi sekilde temsil eden ve bununla birlikte diger ifadeler ile en belirgin

farklar1 ortaya koyan o6zellikler Pareto-tabanli 6zellik optimizasyonunun iizerinde durur.

1.3. Cinsiyet Analiz Yontemleri

Imge islemede temel olarak 6zellik ¢ikarimi 6n plana ¢iktigindan dolay1 yas,
duygu, cinsiyet ve benzeri tahminleme islemlerinde ayni metotlardan
faydalanilabilmekte ve genel itibari ile birbirine yakin basar1 oranlar1 elde edilmektedir.
Cinsiyet tanimada da duygu ve yas tanimada kullanilan yontemlerin yam sira asagida
yas ve duygu analizinde de kullanilan ¢esitli yontemlere kisaca deginilmistir.

Derin Sinir Aglar1 2000'lerin basinda konusma tanima isleminde, ileri beslemeli
yapay sinir aglar1 gibi geleneksel yaklasimlar hakimdi. Ancak konusma tanimada derin
o0grenme yontemi, 1997 yilinda Sepp Hochreiter ve Jiirgen Schmidhuber tarafindan
yayinlanan bir tekrarlayan sinir ag1 tarafindan bugiin yaygm kullanima sahiptir. Derin
bir ileri beslemeli sinir ag1 (Deep Neural Network), girdi ve ¢ikt1 katlar1 arasinda ¢ok
sayida gizli katman igeren yapay bir sinir agidir. Si1g sinir aglarina benzer sekilde,
DNN'ler karmasik dogrusal olmayan iliskileri modelleyebilir. DNN mimarileri, alt
katmanlarin 6zelliklerinden kompozisyona olanak taniyan kompozisyonel modeller
iiretir, boylece biiyiik bir 6grenme kapasitesi ve boylece cinsiyet tahmini i¢in kullanilan
verinin karmasik modellerini modelleme potansiyeli saglanir.

Viola-Jones algoritmasi; Oriintiilerden yiiz, g6z, burun ve agiz bolgelerini tespit
etmek amaciyla 2001 yilinda Viola ve ark., tarafindan ortaya ¢ikarilmig bir yontemdir.
Kullandig1 Haar 6znitelikleri ile yiiz bdlgesi igeren ve icermeyen veriler kullanilarak,
onceden egitilen bir siniflandirici yardimiyla bu bolgelerin tespitini yapar. 1 saniyenin
altindaki cevap stiresiyle oldukca kullanigh bir algoritmadir. Bununla birlikte, oriintii
iizerinde tespit edilen hatali alanlar algoritmanin bir dezavantaji olarak gortilebilir.

Hali hazirda kullanilmakta olan makine 6grenmesi algoritmalar1 iginde en basit
olan1 KNN algoritmalaridir. Bu algoritma, olasilik yogunluklarinin giivenilir parametrik
tahminlerinin bilinmedigi ya da belirlenmesinin zor oldugu zaman, ayristirma analizine
duyulan inhtiyagtan dolay1 gelistirilmistir. Oriintii smiflandirma icin ilk olarak 1951
yilinda Fix ve Hodges tarafindan KNN metodu tanimlanmigtir. Bu algoritmada ait

oldugu smifin belirlenmesi istenen 6rnek i¢in en yakin k tane komsuluklarma bakilir.
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Burada k tektir ve tamsayidir, k sayisi i¢in miimkiin oldukga kii¢iikk degerler segilir.
k’nin degerinin 1’e esit oldugu durumda, test edilecek 6rnegin en yakin komsusuna
bakilir ve en yakin komsu hangi simiftan ise test 6rnegi de ayni siniftandir denir. Eger k
sayist 3 ise, bu sefer test 6rneginin en yakin 3 komsusuna bakilir ve ¢ogunluk hangi

smiftan ise test 6rnegi de o smiftandir denir.
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2. LITERATUR ARASTIRMASI

Imge isleme iizerine yapilan calismalar giiniimiizde ¢ok genis bir ¢alisma alani
elde etmis ve her gecen giin popiilaritesi artmaktadir. Bilimsel birgok alanda {istiin
basarilar elde edilmis ve arastirmacilarin siirekli yeni yaklasimlar sunmasi ile basarisini
arttiran imge isleme sayesinde hayatimizda bir¢ok alanda kolayhk saglanmistir. Imge
isleme ile kisilere ait yliz goriintiileri {izerinde yapilmig ve yapilmakta olan birgok
calisma mevcuttur. Imge isleme ile tip, endiistri, savunma sanayi, sanayi ¢alismalarinin
yaninda kisilere ait yas, cinsiyet, duygu analizi vb. niteliklere ulagilmaya
calisiimaktadir. Bu tez ¢aligmasinda daha once yapilan calismalarin aksine goriintii
isleme ile kisilerin duygu analizi, yas ve cinsiyet tahminleri ve smiflandirmalar1 bir
biitiin olarak ele alinmistir. Birey bir biitiin olarak diisiiniildiigiinde bireye ait 6zellikleri
birbirinden ayirp incelemek yerine bir biitiin halinde ele alip incelemek bize kisi
hakkinda en gerceke¢i bilgileri sunmaktadir. Birgok arastirmaci yiiz goriintiileri
kullanarak imge isleme ile kisilere ait yas, cinsiyet, duygu analizi gibi tahmin ve
smiflandirma islemlerini fakli metot ve yontemlerle yapmistir. Bu tez calismasinda yiiz
goriintiilerinden 6znitelik vektorleri olusturmak ic¢in yerel ikili oriintiiler tabanlh 4 farkli
yaklasim Onerilmistir. Onerilen yaklasimlar renkli goriintiiler kullanan metotlardir. Bu
boliimde sirasiyla cinsiyet tahminleme islemi ile ilgili yapilan ¢aligmalar, duygu analizi
konusunda yapilan g¢alismalar ve yas tahmini ile ilgili yapilan c¢aligmalar asagida

verilmistir.

2.1. Cinsiyet Tahmini ile ilgili Cahsmalar

Gutta ve ark. (1998) imge isleme ile cinsiyet tahmini yapan caligmalarin
ilklerinden birini biliylikk bir veri kiimesini kullanarak yapmiglardir. Veri tabani
olarak1009 denege ait 3006 goriintii iceren FERET veri tabani ile calistilar. RBF
(Radial Basis Function) aglar1 ve C4.5 (J48) karar agaclar1 toplulugu kullanilmistir.
Capraz dogrulama kullanan 1009 denegin 3006 goriintiisiiniin veri kiimesinde %96
dogruluk elde etmistir. Ayn1 kisi hem egitim hem de test setlerinde goriinebilirdi, bu da
sistemin cinsiyet yerine yiizleri tanimay1 6grenebilecegi anlamina geliyordu. Goriintiiler
elle pargalara ayrilmig ve 64x72 piksel olarak normalize edilmistir.

Moghaddam ve Yang (2002) yaptiklari ¢alismalarinda FERET veri tabanini

kullanmiglardir. Ceviri, 6lgek ve hafif rotasyonlar: telafi eden otomatik bir yiiz isleme
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sistemi  kullanmiglar. ~ Goriintilleri  21x12  piksele kadar  Orneklendirdiler.
Degerlendirmede 5 kat capraz dogrulama kullanilmistir. Sunulan dogruluk oldukca
yiksek (% 96.62) cikmasma ragmen deneyler ayni kisilerden birden fazla goriintii
kullanilarak yapildig: icin Gutta ve ark., (1998) nin karsilastigi ayni problemin ortaya
¢ikmasina sebep olmustur.

Jabid ve ark. (2010) tarafindan Uluslararas1 Oriintii Tanima Konferansinda
yaymlanan ¢alismalarinda FERET veri tabani kullanilarak oriintii tanima metodu ile
2000 adet yliz goriintiisiinden (1100 bay-900 bayan) cinsiyet smiflandirma islemini
karar destek vektorleri kullanilarak LDP (Local Directional Pattern) ve klasik LBP
(Local Binary Pattern) metotlar1 kullanilarak yapilmistir. LDP ile yapilan siniflandirma
isleminde LBP metoduna oranla daha yiliksek basar1 yiizdesi elde edilmistir. Yapilan
calismada LDP yontemi ile en az %92°1ik bir dogru siniflandirma basarisi elde edilirken
bu oran LBP metodunun ulastig1 en yiiksek deger olmaktadir.

Hadid ve Matti (2009) tarafindan yapilan bir ¢alisma da psikolojik ve noral
calismalarin kisilerin konusurken veya kafalarmi hareket ettirirken degisen yiiz
ifadelerinin cinsiyet ve yiliz analizleri i¢in birer dinamik isaret olusturdugunu
gostermektedir. Bu calismada hareketli videolardan yiiz goriintiileri elde edilerek
cinsiyet tahmini yapilmaya calisilmistir. Bu calismada kullanilan ti¢ farkli veri tabani
mevcuttur. Birinci veri tabani olarak MoBo(Motion of Body) video veri tabanindan
kosu band1 iizerinde hareketli 24 farkli kisinin 96 yiiz dizisi kaydedilmis. Her bir dizi
300 kareden olusur. Goriintiiler yeniden boyutlandirilarak 40x40 piksellik yeni
goriintiiler elde edilmistir. Tkinci veri taban1 olarak Honda / UCSD veritabanindan kabul
edilen alt grup, 20 farkli bireyden olusan 40 video dizisi igerir (iki video konusan kisi).
Veri toplama sirasinda bireylerden yiizlerini farkli bir sekilde hareket ettirmeleri
istenmistir. Kombinasyonlar (hiz, rotasyon baskisi) .Video sekanslarinda, yiiz
gorlintiilerini MoBo veri tabani ile ayni sekilde kirpilmig. Ortaya c¢ikan yiiz
goriintiilerinin boyutu 20 x 20 pikseldir. Ugiincii veri tabani1 ise CRIM adli iigiincii bir
video veri tabanidir. Bu veri tabani yaklagik 5 saat boyunca yayn haberlerini okuyan 20
kisiyi gosteren 591 adet genis bir yiiz dizisidir. Veritabanlar1 aslinda gorsel olarak
taninir. Her birey i¢in 23 ve 47 video dizisi vardir. Cikarilan yiiz gdriintiilerinin boyutu
150 x 150 pikseldir. Bu ¢alismada basarim Olgiitleri igin LDA (Linear Discriminant
Analysis), PCA (Principal Component Analysis), LBP (Local Binary Pattern) metotlari

kullanilarak elde edilmeye calisilmigtir. Kullanilan metotlarla her bir veri tabanindan
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elde edilen en biiyiik basar1 ylizdesi %93 LBP metodu ile CRIM veritabanindan elde
edilmistir.

Alexandre (2010) yaptig1 calismada LBP (Yerel Ikili Oriintiiler) metodunu
kullanarak cinsiyet tahmini yapmaya c¢alismistir. Bu calismada iki ayr1 veri tabani
kullanilmistir. Birinci veri tabanimiz bir¢ok arastirmaci tarafindan kullanilmig ve halen
kullanilmakta olan FERET (Face Recognition Technology) veri tabanidir. ikincisi ise
UND (University of Notre Dame) veri tabanidir. Yapilan ¢aligmada iki veri tabanindaki
toplam test ve egitim verileri su sekildedir. FERET i¢in toplam veri seti 411, toplam
veri setinin 304 tanesi egitim, 107 tanesi test amac¢h kullanilmistir. Egitim veri setinin
yaris1 erkek diger yaris1 kadin resimlerinden olusmakta. Test veri setinde ise 47 erkek,
60 kadm resmi bulunmaktadir. UND veri tabani i¢in toplam 487 adet resim kullanilmis
olup bunun 260 tanesi egitim ve kalan 227 adet resim ise test amagl kullanilmistir. Bu
veritabaninda egitim i¢cin 130 bay ve 130 bayan resmi, test icin 56 bay 130 bayan resmi
kullanilmistir.

Her iki veri tabanindaki verilerimiz yeniden ii¢ farkli boyutlandirma islemine
tabi tutularak 20x20, 36x36, 128x128’lik {i¢ ayr1 boyutlanmis yeni verilere LBP metodu
uygulayarak cinsiyet tahmini yapilmaya c¢alisilmistir. Smiflandirma isleminde Karar
Destek Vektorleri kullanilmigtir. Her iki veritabanindan elde edilen yeni boyutlandirma
isleminden sonra en biiylik basar1 yiizdesi %87,85 ile 36x36 boyutlu FERET
veritabanindan elde edilmistir. Ayrica yapilan ¢alismada her ii¢ farkli resim
boyutlandirma isleminde de FERET veritabaninda UND veritabanma oranla daha
yiiksek basar1 oranlar1 elde edilmistir.

Caifeng (2012), yaptigi ¢aliymasinda Cinsiyet tanimanin, temel yiiz analiz
gorevlerinden biri oldugunu belirterek, cinsiyet tamima ile ilgili yapilan mevcut
calismalarin cogunun kontrollii kosullar altinda elde edilen yiliz goriintiilerine
odaklandigin1 agiklamistir. Bununla birlikte, gergek diinyadaki uygulamalarin,
kisitlanmamis senaryolardaki onemli goriiniim varyasyonlari1 nedeniyle ¢ok daha zor
oldugunu ve ger¢ek yasam yiizlerinde cinsiyet smiflandirilmasinin gerekliligini dile
getirmektedir. Bu ¢alismasinda, yakin zamanda olusturulmus veri tabani olan etiketli
yiizler igeren WILD(LFW) veri tabam kullamlarak gercek yasamdan alinan yiiz
goriintiileri iizerinden cCinsiyet algilamayr amaglamistr. LFW kisitlanmamis pozlar
iceren internetten toplanan bir veri tabanidir. Elde edilen goriintiilere 250x250°’lik yeni
boyutlandirma islemi uygulanmistir. Her yiiz i¢in cinsiyet belirtme islemi her ylize elle

etiketleme yapilarak yapilmistir. Toplam 7.443 yiiz goriintiisiinden olusan(2.943 kadin,
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4.500 erkek) LFW veri tabani kullanilmistir. Biitiin deney sonuglar1 5 kat capraz
dogrulama islemine tabi tutularak elde edilmistir. Veri seti benzer biiyilikliikteki bes alt
kiimeye ayrilmigtir.

Bu caligmada Caifeng Shan yontem olarak klasik LBP (Yerel ikili Oriintiiler),
LBPH (Yerel ikili Oriintii Histogramlar1) metodunu kullanmistir. Siniflandirma islemini
SVM (Karar Destek Vektorleri) kullanarak yapmistir. Kullandigi veri tabaninin higbir
smirlamaya gidilmeden elde edilmesi ger¢ek yasamdan alinmis olmasina ragmen LBPH
metodu ile %94.81°lik yliksek bir basar1 orani elde etmistir.

Bing ve ark. (2012) yaptiklar1 bir calismalarinda sadece yiiz bilesenin aksine
kiyafet, sa¢ ve yliz kombinasyonlar1 birlestirilerek cinsiyet tahmini yapmaya
calismislardir. Sa¢ objesinin yiiz ndtr oldugunda insanlara ayirt edici ipuglar1 sagladigini
dile getirmektedirler. Yaptiklar1 bu caligmalarinda sa¢ gibi kiyafetinde -cinsiyet
ayiriminda énemli bir etken oldugunu dile getirmislerdir. Calismislarinda ti¢ farkli veri
taban1 kullanilmistir. Bunlar FERET, AR ve kendi olusturduklari ve BCMI adinmi
verdikleri tiglincii bir veri tabanmi kullanmislardir. Elde edilen verileri ii¢ ayri
kombinasyona ayirip bu kombinasyonlarla g¢esitli deneyler yapilmistir. Bu
kombinasyonlar1 su sekilde siralayabiliriz (a) bes yiiz bileseninden olusan
kombinasyonu, (b)kiyafet, sa¢ ve tiim ylizden olusan kombinasyon, (c¢) kiyafet, sa¢ ve
bes yiiz bileseninden olusan kombinasyon. Her {i¢ kombinasyonun 6zellik ¢ikariminda
LBP (Yerel Ikili Oriintiiler) metodu kullanilmistir. Siniflandirma isleminde SVM (Karar
Destek Vektorleri) kullanilmistir. Yapilan ¢caligmada ilk 6nce resimlerdeki arka zemin
kaldirilmis ve kaslarda bazi dnemli noktalar, gdzler, burun ve agiz bulunur. Ik adimda,
Kenar konturunu elde etmek igin giris goriintiisine Sobel kenar algilama algoritmasi
uygulanmistir. Kenar konturuna gére arka plan kaldirilmis. Onemli noktalar1 bulmak
icin, yliz bolgesi ilk olarak Adaboost yiiz denetgisi tarafindan tespit edilmis ve daha
sonra, daha Once egitilmis olan Aktif Sekil Modelinden (ASM) kas, g6z, burun, agiz ve
cene yerleri elde edilmis. Bundan sonra, gozlerin ayn1 yatay ¢izgide oldugu goriintiileri
dondirmiigler ve yiiz bolgesini 150x130 piksel boyutuna getirmek igin yeniden
boyutlandirmiglar. Son olarak yiiz bolgeleri ve giyim bolgeleri kirpilarak alinmigtir.
Yapilan c¢aligmada tiim yiiz Ozelliklerinin kullanildigi smiflandiricinin en yiiksek
dogrulugu aldig1 ortaya ¢ikmistir. Bu basar1 yilizdeleri iki veri kiimesinde (FERET, AR)
ortalama olarak %88,5 ve %91,9'dur. Her iki veri kiimesinde, yiiz bilesenlerinin
siniflandiricilari arasinda, bas ve ¢ene en iyi performans gosterirken, burun bu konuda

daha kotiidiir. Bas ve ¢ene bolgelerinin cinsiyet agisindan en ayirimet bilgiyi sagladigini
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gosterirken, burun nispeten daha az yararlidir. Buna ek olarak, sa¢ kullanan cinsiyet
smiflandiricist sagin 6zellik gosteriminde azda olsa etkili oldugunu gosterir % 79,7 ve
% 77,7’lik bir dogruluk elde edilmistir.

Levi ve Hassner (2015) yaptiklar1 ¢calismada imge isleme ile cinsiyet ve yas
tahmini yapabilen bir ¢calisma yapmiglardir. Yapilan ¢caligmada veri tabani olarak birgok
calismada kullanilan ve bu alanda popiiler olan FERET veri tabani kullanilmistir.
Yontem olarak CNN (Convolutional Neural Network) kullanilmistir. CNN goriintiilerin
analiz edilmesine basaril1 bir sekilde uygulanmis derin iler1 beslemeli yapay sinir agidir.
CNN’ler minimal ©n isleme gerektiren bir¢ok katmanli algilayict varyasyonu
kullanirlar. Bu ¢alismada kullanilan CNN yapisinda ag, her biri diizeltilmis dogrusal
islem ve bir araya getirme katman ile takip eden ii¢ adet konvoliisyon tabaka icerir. ilk
iki tabaka lokal yanit normalizasyonunu kullanarak, normalizasyonu takip eder. Ilk
Konvoliisyon Katmani, 7x7 pikselden olusan 96 filtre igerir, ikinci Konvoliisyon
Katmani, 5x5 pikselden olusan 256 filtre icerir, Ugiincii ve son Konvoliisyon Katmany,
3x3 pikselden olusan 384 filtre icerir. Son olarak, her biri 512 ndron iceren iki adet tam
bagl tabaka eklenir. Yapilan caligmaya ait detayli algoritmanin her bir adiminda
yapilan iglemler su sekilde siralanabilir.

[Ik nce her ii¢c renk kanali da dogrudan ag tarafindan islenir. Goriintiiler 6nce
256x256’lik piksele ayarlanir ve aga 227x227’lik pikselle sistem beslenir. Diger {i¢
katman su sekilde tanimlanir.

1-ilk konvoliisyon tabakasinda girise 3x7x7 piksel boyutunda 96 filtre
uygulanmistir. bunu takiben, revize edilmis bir dogrusal operatér olan, ikili-ligli
adimlarla ve bir yerel yanit normallestirme tabakasiyla en fazla 3x3’liik bolgeyi alan bir
maksimum havuzlama katmani takip eder.

2-Bir 6nceki tabakanin 96x28x28 ¢iktis1 daha sonra 96x5x5’lik Piksel boyutunda
256 filtre iceren biiyiikliikte ikinci kivrim tabakasi tarafindan islenir. Yine, bunu, daha
once oldugu gibi ayn1 yiiksek parametrelere sahip bir maksimum havuzlama katmani ve
bir lokal cevap normallestirme tabakasi olan revize edilmis bir dogrusal operatdr takip
eder.

3-Son olarak, tigiincii ve son konvoliisyon katman operatorleri ile 256x14x14’lik
pikselli damlalar {izerinde 256x3x3 boyutunda bir 384 filtre seti uygulayarak c¢aligir.
Sonrasinda revize edilmis bir dogrusal operatér ve maksimum bir havuz tabakasi izler.

Asagida kalan diger tam bagli katmanlar, daha sonra su sekilde tanimlanir:
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4-ilk olarak tamamen bagli katman ii¢lincli kivrim tabakasinin ¢ikigini alir ve
512 ndron igerir ve bunu revize edilmis bir dogrusal operator ile ¢ikis katmani takip
eder.

5-Ik tam bagli katmanin 512 boyutlu ¢iktismni alan ve yine 512 ndron igeren bir
ikinci tam bagh katman, ardindan bir revize edilmis bir dogrusal operatdér ve bir ¢ikis
tabakasi igerir.

6-Final kisminin oldugu yas veya cinsiyet i¢in en son smiflara ayirma igleminin
yapildig1 liclincii tam bagli katmandir.

Son olarak, son tam baglh tabakanin ¢ikisi, her bir sinif i¢in bir olasilik tayin
eden bir softmax tabakasini besler. Tahmin, verilen test goriintiisii i¢in en yiiksek
olasilikli sinif1 alarak yapilir. Tiim katmanlardaki agirliklar, 0.01'in standart sapmasiyla
sifir ortalama Gaussian'dan rastgele degerler ile baglatilir. Bunu vurgulamak i¢in, agin
baslatilmasi i¢in onceden egitilmis modeller kullanilmamis; Ag, gorintiilerin disinda
herhangi bir veri kullanmadan ve 6l¢iit tarafindan mevcut olan etiketleri kullanmadan
sifirdan egitilir. Egitim i¢in hedef degerler, yer gercegi siniflarina karsilik gelen seyrek,
ikili vektorler olarak temsil edilmistir. Her bir egitim goriintiisii i¢in, hedef, etiket
vektorii, zemin hanesinin indeksinde 1 ve baska yerlerde 0 igceren, smiflarin uzunluguna
(cinsiyet i¢in iki, yas siniflandirma gorevinin sekiz yas sinifi i¢in sekiz) sahiptir. Agin
egitilmesinde yalin bir ag mimarisini kullanmanin yani sira, asir1 takilma riskini daha da
azaltmak icin iki ek yontem daha uygulamstir. Oncelikle, ¢ikis 6grenimini uygulamis
(yani ag ndronlarinin ¢ikis degerini rastgele ayarlayarak). Ag, 0.5'lik bir ¢ikis oranina
sahip iki ¢ikig katmani icerir (ndronun ¢ikis degerinin sifira ayarlanmasi olasiliginin
%50'si). Ikincisi, 256x256 piksellik giris goriintiisiinden ve her ileriye doniik egitim
gecigsinde rastgele yansitilan 227x227 piksel rastgele bir {iriin alarak veri artisi
kullanilmistir. Egitim, elli imge goriintii boyutu ile stokastik diigiim kullanarak

3 10 bin tekrardan sonra e™ degerine

gerceklestirilmistir. Ik 6grenme orani e
digiirtlmiistiir.
Yapilan bu calismada Gil Levi ve Tal Hassner cinsiyet smiflandirmada

%86,8’lik, yas siniflandirma da ise %84,7’lik bir basar1 orani elde etmislerdir.

2.2. Yas Tahmini ile Tlgili Cahsmalar

Yang ve Haizhou (2007) yaptiklar1 ¢aligmalarinda yiiz dokusu ile yas ve etnik

koken smiflandirma islemini yapmay1 amaglamiglardir. Metot olarak bizim de bu tez
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calismasinda temel aldigimiz klasik LBP (Yerel ikili Oriintiiler) yontemine ek olarak
LBPH(Yerel Ikili Oriintii Histogramlar1) metodunu kullanmislardir. Yas {ic déneme
ayrilir: gocuk, geng ve yashlik; etnik koken ise Asyali ve Asyali olmayan olarak
smiflandirilmistir. Veri tabani olarak FERET, PIE ve Snapshot (anlik) goriintiilerinden
olusan ii¢ farkli veri tabani kullanilmistir. 1196 kisiye ait FERET'teki tiim Onden
cekilmis 3540 goriintii, 68 bireye ait 696 adet iyi aydinlatma ile 6nden ¢ekilmis PIE
gorlintiisii kullanilmigtir. Anlik gériintii veritabani ise 9000 Cinli’ye ait anlik goériintiiler
icermektedir. Ug veri tabaninda da gozliiklii veya gozliiksiiz bireylerin oldugu resimler
mevcuttur. Anlik goriintii veritabanini, yas ve cinsiyet siniflandirmasinda bes kat capraz
dogrulama i¢in kullanilmig, bagimsiz veritabani testi icin FERET ve PIE kullanilmastir.
Etnik siniflandirma konusunda yapilan deneylerde, FERET ve anlik goriintiiler ¢apraz
dogrulama i¢in birlestirilmis ve PIE veri tabani test i¢in kullanilmastir.

Yaklagimlarinin etkinligini gostermek i¢in, referans sablon histogrami olarak
pozitif drneklerin ortalama histogramini alan yontemin (LBPH olarak gosterilir) deney
sonucu, karsilastirma i¢in ii¢ alt boliimde verilmistir. Karsilastirma i¢cin Mean while,
Real AdaBoost ve Haar kullanilmistir. Yontem belirtildigi gibi LBPH (Yerel Ikili
Oriitiilerin Histogramlar1 ) kullamlmustir. Kullandiklar1 yontem temel olarak referans
sablon histogrami olarak pozitif Orneklerin ortalama histogramin1 alir. Yapilan
calismada yas smiflandirma isleminde en diisiik hata oram1 %7,88 LBPH metodu ile
FERET veritabanindan elde edilmistir. Etnik smiflandirma isleminde de en diisiik hata
orani %6,8 ile LBPH metodu ile elde edilmistir.

Ylioinas ve ark., (2013) yaptiklar1 bir ¢alismada yiiz resimlerinden 6riintii elde
ederek yas tahmini yapmislardir. Veri seti olarak Flickr’dan 5,080 denege ait 28,231
yiiz goriintiisti kullanilmigtir. Kontrolsiiz kosullarda alinan yiiz goriintiilerinin her biri 0-
2, 3-7, 8-12, 13-19, 20-36, 37-65, 66 yas ve lzeri olmak iizere 7 farkli yas
kategorisinden birine atilmis. Diisiik ¢oziiniirliige sahip goriintiiler g6z koordinatlar
kullanilarak kirpilip 60x48’°lik piksellere normalize edilmis. Daha sonra, verilen LBP
operatorii uygulanarak, model olusumlarinin mekansal olarak gelistirilmis bir
histograma doniistiiriildiigii 6x6°lik piksellerin meydana geldigi bolgeler uzamsal olarak
gelistirilmis bir histogram olarak hesaplanir. Biiyiikliik bileseni i¢in, dokuz ayri yiiz
bdlgesinde ¢aligmanin genel olarak tiim yiizdeki islemlerden daha iyi sonuglar verdigini
fark etmisler. Dolayisiyla, verilen yiiz, ilk olarak, yerel fark biyiikligii doniisiimii
(LDMT) ve biiyiikliik kodlamasi ile ayr1 olarak islenen dokuz bloga boliinmiistiir. Son
olarak, hem isaret hem de biiyiliklilk bilesen histogramlari tek bir histogram halinde
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birlestirilmistir. Belirli bir test goriintiisiinde bir kisinin yasmi tahmin etmek igin,
cikarilmis yiiz ifadelerini dogrusal olmayan bir RBF ¢ekirdegi olan ¢ok simnifli bir SVM
smiflandiricisina girdi olarak kullanmiglardir. SVM smiflandiricisinin parametreleri bir
network arastirmasi kullanilarak belirlenmis. SVM uygulamasi i¢in kamuya agik
LIBSVM Kiitiiphanesi kullanilmistir. Yapilan ¢alismada 6riintii elde etmede birkag LBP
cesidini ve bunlarin kombinasyonlar1 karsilastirimistir. BeFIT'de oOnerildigi gibi,
smiflandiricilary, her bir yas kategorisine (sinif bagina 500) esit sayida drnek igeren,
rastgele bir 3.500 yiiz imgesi kullanilarak egitilmis. Test, bagimsiz bir sekilde dagitilmis
1.050 yiiz numunesi (sinif basina 150) iizerinde gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen
calismada %88,7’lik bir basar1 oran1 elde edilmistir.

Ramesha ve ark., (2010) yilinda yaptiklar1 ¢alismada imgeden 6z nitelik
cikararak yas ve cinsiyet tahmini yapmuslardir. Caligmada kullandiklar1 model ve
izledikleri yolda oncelikle yiiz goriintiisiiniin, kalitesini artirmak i¢in doniistiiriilmiis bir
yliz resmi elde etmek iizere islenmesi ve Onemli Ozelliklerin korunmasi i¢in bir
onigleme yapilmistir. Daha sonra sirasiyla iki g6z bebegi arasi uzunluk, burun ucu ile
dudak aras1 mesafe, burun ucu goz bebekleri arasi mesafe, goz bebegi dudak orta
noktasi aras1 mesafe hesaplanmistir. Daha sonra yiiz goriintiisiinde piksel igeren yiiziin
sekli elde edilmistir. Kullandiklar1 metotta sirasiyla yiiz goriintiisiiniin genisliginin
yiiksekligine oranini elde etmislerdir. Yiiz goriintiisiiniin sinirlayicit kutu koordinatlari
belirlenip bu koordinatlar kullanilarak genislik ve yiikseklik hesaplanmistir. Dudagin
sag ug¢ noktasi ile yiiz goriintlisiinde dudak igeren piksellerin sol u¢ noktasi arasindaki
mesafe, yiiz gorintiisiinden elde edilen toplam piksel sayisi, yiiz goriintiisiinde bryik
iceren bolgelerin belirlenmesi, dudak bolgelerinin belirlenmesi, gbéz kuyruklarinin
belirlenmesi, alin bolgesinin belirlenmesi, yanaklarin belirlenmesi, géz kapaklari, burun
kanadinin belirlenmesi ile ¢alismada temel alinacak noktalar belirlenip gerekli
hesaplamalar yapilmistir. Bir piksel toplulugunun ortalamasi, aritmetik yogunluk
ortalamalaridir, bunlarin toplanmasiyla hesaplanmis ve toplam sayilarina boliinmiistiir.
Her bir veri noktasi seti ile ortalama degerleri arasindaki ortalama mesafenin bir Slciisii
ortalama degerinden sapmanin karelerinin toplami ile hesaplanmstir.

Yapilan ¢aligmada 6n isleme kisminda Renk Doniistiirme: RGB renk goriintiisii,
bir MxNx3 renk piksel dizisidir, belirli bir mekansal konumda bir RGB goriintiiniin
kirmizi, yesil ve mavi bilesenlerine karsilik gelen bir {i¢lizdiir. Bilesen goriintiilerinin
veri simnifi, kendi deger araliklarini belirler. Bir RGB goriintiisti sinif ¢iftindeyse, deger

araligi [0, 1] seklindedir. Benzer sekilde, sirastyla sinif birimi8 veya birim16'nin RGB
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goriintiileri i¢in degerler araligi [0,255] veya [0, 65535] 'dir. Bilesen goriintiilerin piksel
degerlerini temsil etmek i¢in kullanilan bit sayisi, bir bitin bit derinligini belirler.
Glriiltii azaltma: Beyaz arka planda tek siyah pikseli ortadan kaldrmak igin ikili
goriintiiye bir giiriilti azaltma filtresi uygulanir. Siyah piksellerin sayis1 beyaz pikselden
daha biiyiikse, secilen piksellerin 8-komsular1 incelenir, aksi takdirde siyah beyaz olarak
kabul edilir. Fotograf makinesi veya tarayici camindaki kir, tarayict aydinlatmasinda vb.
Kusurlar, taranan yiiz gorintiisiindeki giiriiltiiyii tanitir. Goriintiideki giirtiltiiyii
gidermek icin bir filtreleme islevi kullanilmistir. Kenar algilama yOontemi: Nokta ve
cizgi algilamalari, gorlntii segmentasyonunda Onemlidir. Kenar tespiti, yogunluk
degerlerinde bir¢ok siireksizligin saptanmasi i¢in en yaygm yaklasimdir. Canny kenar
algilama, f (x, y) gradyaninin yerel maksimum degerini arayarak kenar1 bulur. Gradyan,
Gaussian filtrenin tiirevleri kullanilarak hesaplanir. Yontem, giiclii ve zayif kenarlari
tespit etmek i¢in iki esik kullanir ve cikistaki zayif kenarlar1 sadece gii¢lii kenarlara
bagliysa, diger bir deyisle gercek zayif kenarlar1 tespit etmek i¢in kullanilmistir. Ozellik
cikarimi kisminda Ozellikleri ayiklamak igin global ve sistem 6zellikleri bir arada
kullanilmistir. Global 6zellikler arast goze ait mesafe, burun ucu ile dudak ucu
arasindaki mesafeyi, burun ucunu iki goze birlestiren ¢izgi arasindaki mesafe, iki dudak
arasindaki ¢izgiyi iki goze birlestiren ¢izgi, yliziin eksantrikligini, boyut oranmi,
genigligini igerir. Kullanilan 1zgara o6zellikleri, yiiz goriintiisiiniin ten rengi, biyik
bolgesi, dudak bolgesi, goz kuyrugu, alin, géz bebeklerini birlestiren yerdeki ag1, goz
kapagi ve burun kanadidir.

Yiiz lizerinden elde edilen temel Ozellikleri yas smiflandirmasi i¢in oranlarin
hesaplanmasinda kullanilmistir. Geng, orta ve yash olmak iizere yetigskinlerden olusan
yiiz ylize veritabani i¢in dort oran hesaplanmistir. Bunlardan ilki olan oranl, sol goz ve
sag gbz mesafesi arasindaki farkin g6z ile burun mesafesi arasindaki farka oranidir.
Ikincisi yine iki goz arasmdaki farkin goz dudak arasi farka oramdir. Ugiinciisii goz
burun mesafe farkinin goéz cene mesafesi arasindaki farka oranidir. Dordiincii ve
sonuncusu ise goz burun mesafe farkinin goéz dudak mesafe farkina oranidir.

Yapilan ¢alisma bir egitim ve test modeli de igermektedir. ANN (Artificial
Neural Networks) kullanilmistir. ANN, yapay noronlar olarak adlandirilan temel
birimler arasindaki baglantidir. Yapay bir noron iki girdi alir, onlar1 bir agirlik ile ¢arpar
ve birlestirir. Her bir giris baglantisinin, onunla iligkili bagimsiz bir agirligi vardir. Eger
agirhikli girisin degerinin toplami esik degerine esit veya daha biiylikse, ¢ikt1 1'e esittir.
Toplam, esik degerinden kiigiikse, ¢ikt1 0'dir. Bu 6nemlidir, ¢linkii yapay noronlarin

20



AND, OR ve NOT mantiksal islevlerinin hesaplamasina izin verir. Yapay sinir aglari
olusturmak i¢in ii¢ mantik fonksiyonunu hesaplamak i¢in yapay ndronlar birlestirilir.
Smiflandirma boélimiinde FEBFRGAC adi verdikleri yeni bir algoritma ile
yapilmistir. FEBFRGAC ve ACFI (Age Classification using Facial image)nin ortalama,
varyans, standart sapmalar1 karsilastirilmisti. FEBFRGAC kullanarak ortalama,
varyans ve standart sapma degerleri, daha az sayida yiiz goriintiisii iceren veri tabani
icin daha iyi sonuglar veren ACFI'dan ¢ok daha yiiksektir. Oranlar, ortalama, varyans ve
standart sapma degerlerini gelistirecek sekilde secilmistir. Yapilan calismada
FEBFRGAC algoritmast ile cinsiyet siniflandirmasida %95, yas siniflandirmasinda ise

%90 gibi yiiksek basar1 oranlar1 elde edilmistir.

2.3. Duygu Tahmini ile lgili Yapilan Cahsmalar

Caifeng ve ark., (2012) yaptiklar1 bu g¢alismalarinda, kisiden bagimsiz yiiz
ifadesi tanima igin Yerel Ikili Oriintii (LBP) 6zelliklerine dayanarak yiiz temsilini
deneysel olarak incelemislerdir. LBP 6zellikleri orijinal olarak doku analizi i¢in
Onerilmis ve son zamanlarda yiiz goriintiileri analizindeki yiizleri temsil etmek ig¢in
tanitilmigtir.  LBP’nin  en Onemli Gzellikleri, aydinlatma degisikliklerine karsi
toleranslar1 ve hesaplama basitlikleridir. LBP 06zelliklerini kullanarak yiiz ifadesi
tanimay1 gerceklestirmek i¢in sablon eslestirme, Destek Vektér Makinesi (SVM),
Dogrusal Ayrimsal Analiz (LDA) ve Dogrusal Programlama teknigi dahil olmak iizere
farkli1 makine 6grenme yontemlerini incelenmistir. Calismalarinda, Gabor dalgaciklarina
kiyasla, LBP 6zelliklerinin tek bir taramada ¢ok hizli bir sekilde elde edilebildigini ve
diistik boyutlu 6zellik alaninda ya da kii¢iik bir taslakta aywrt edici yiiz bilgisini
sakladigini elde etmislerdir. AdaBoost ile en ayirt edici LBP 6zelliklerini 6grenerek
Boosted-LBP'yi daha da formiile etmisler ve Boostted-LBP o6zelliklerini kullanarak
farkli siniflandiricilarin tanima performansi iyilestirilmistir. Ayrica LBP 6zelliklerinin
farkli veritabanlarinda genellestirme yetenegini degerlendirmisler. Bu ¢alismada, diisiik
¢cOziiniirlikli yliz ifadesi tanima icin LBP 6zelliklerini arastirilmistir. Farkli goriintii
coziiniirliikleriyle ilgili deneyler, LBP 6zelliklerinin kullanigh bir diisiik yiizlii goriintii
¢coziinlirligli araliginda sabit ve saglam bir performans sergiledigini gostermektedir. Bu
calismada daha genis veritabanlarinda farkli smiflandiricilarla yiiz ifadesi tanima i¢in
LBP o6zelliklerini kapsamli bir sekilde incelenmistir. Diisiik ¢oziliniirliiklii yliz ifadesi
tanima i¢in LBP oOzelliklerini arastirilmistir. Yalnizca farkli goriintii ¢oziiniirliikleri

tizerinde degerlendirme yapmakla kalmiyor, ayn1 zamanda gercek diinyada sikistirilmis
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video dizilerinde deneyler yapilmistir. Her ifade i¢in AdaBoost ile en ayirt edici LBP
histogramlarmi 6grenerek Boosted-LBP'yi formiile ediyoruz ve farkli siiflandiricilarin
tanima performansi Boosted-LBP o6zellikleri kullanilarak gelistirilmistir. Ayrica, LBP
ozelliklerinin ~ farkli  veri tabanlar1 iizerindeki genelleme yetenegini de
degerlendirilmistir. Yapilan ¢alismada yedi farkli yiiz ifadesinin tahmini yapilmaya
calisilmistir. Bu yiliz ifadelerinin tahmin isleminde %91,5’lik yiiksek bir dogru
smiflandirma basarisi elde edilmistir.

Kumaria ve ark. (2015) yaptiklar1 ¢aligmalar1 ile duygu analizi yapmaya
calismiglardir. Yaptiklar: ¢alisma bes adimdan olusur. Bu adimlar sirasi ile goriintiide
on isleme giiriiltii giderme / iyilestirme, On isleme asamasinda goriintii veya goriintli
dizisi (ndtrden bir ifadeye gegen bir dizi goriintli dizisi) bir girdi olarak alinarak yapilir
ve daha sonraki islemler i¢in yiizii verir. Yiiz bileseni tespiti, gozler, burun, yanaklar,
agz, goz kaslari, kulak, 6n kafa vb. 6zellik ¢ikarimi, smiflandirma adimlaridir. Yapilan
calismada LBP (Local Binary Pattern), LGC (Local Gradient Code), LDA (Linear
Discriminant Analysis), LGC-HD (Local Gradient Code-Horizontal Diagonal), LGC-
VD (Local Gradient Code-Vertical Diagonal), HOG (Histogram of Oriented Gradients)
metotlar1 uygulanarak 6zellik ¢ikarimi yapilarak KNN (K-En Yakin Komsu) ile
smiflandirma islemi yapilmistir. Yapilan smiflandirma isleminde LGC (Local Gradient
Code) %388,77 ile en iyi performansi gostermistir. En diisiik oran %64,79 ile LDP’den
elde edilirken diger metotlarda LGC’ye yakin basarili smiflandirma elde edilmistir.

Happy ve ark., (2012) yaptiklar1 ¢alismalarinda Yerel ikili Oriintiiler (LBP)
kullanarak kisilere ait farkli duygularm smiflandirilmasi amaglanmistir. Bu ¢alismada,
yiiz algilama amaciyla Haar siniflandirici, yiliz goriintiisiiniin farkli blok boyutlarindaki
Yerel Ikili Desenler (LBP) histogrami ozellik vektorleri olarak kullanan ve Temel
Bilesen Analizi (PCA) kullanilarak cesitli yiiz ifadelerini smniflandiran bir yiiz ifadesi
smiflandirma algoritmast  sunulmustur. Calismadaki egitim kisminda egitim
orneklerinin haritalanacag alt1 temel ifadeye ait alt1 sinif kabul edilmistir. Yiiz algilama,
Haar smiflandiricilart kullanilarak egitim veri setinde gergeklestirilmistir. Daha sonra
LBP blok histogrami Ozellikleri yiiz goriintiilerinden elde edilir. PCA, ayni smf
ozelliklerinin daha fazla dagildig: 6ziin yonlerini bularak verilerin boyutlandirilmasini
azaltmak i¢in kullanilmistir. Egitim, alt1 yiliz sinifinin timi i¢in gergeklestirilmistir.
Ozellik ¢ikarimmda LBP tabanli 6zellik ¢ikarma ydntemi, mitkemmel 151k degismezligi
ve diisik hesaplama karmasikligi nedeniyle kullanilmistir. Ozellik ¢ikarma

yonteminden elde edilen verilerin boyutlart ¢ok yiiksek oldugu i¢in hesaplamanin
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gercek zamanli olarak hizini artirmak i¢cin PCA ile boyutluluk azaltma yapilmistir. PCA,
verileri yliksek boyutlu bir alandan daha diisiik boyutlu bir alt bosluga haritalayan
dogrusal bir doniisiimii hesaplamay1 saglamigtir. Yapilan ¢alismada test sonuglari, LBP
ozelliklerini kullanarak yiliz ifadeleri tanima dogrulugunun %97'den fazla oldugunu

gosterir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu tez c¢aligmasinda yiliz goriintiilerinden kisilerin duygu, yas ve cinsiyet
tahminleri gerceklestirilmistir. Tahmin iglemleri iki asamada gercgeklestirilmistir. Birinci
asamada yiiz goriintiilerinden oznitelikler elde edilmistir. Ikinci asamada ise
smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Bu tez calismasinda yiiz goriintiilerinden
oznitelik vektorleri olusturmak i¢in yerel ikili Oriintiiler tabanli 4 farkli yaklasim
onerilmistir. Onerilen yaklasimlar renkli goriintiiler kullanan metotlardir. Bu metotlar
asagida detaylica acgiklanmistir. Metotlar1 test etmek icin FEI yliz veri tabanm

kullanilmastir.

3.1. Materyal

Bu calismada FEI veri tabanindaki goriintiiler kullanilmistir. FEI kisi tanima,
cinsiyet tanima gibi farkli amaglar icin kullanilan bu alanda popiiler bir veri tabanidir.
FEI yiiz veri tabani, yaslar1 19-70 arasinda degisen FEI'de 6grenim goren veya calisan
200 kisiye ait goriintiilerden olusmaktadir (Thomaz ve ark., 2010). Her kisi igin farkli
acilardan olusan birden fazla goriintii bulunmaktadir.  Goriintiiler Haziran 2005 ile
Mart 2006 arasinda Sao Bernardo do Campo, Sdo Paulo, Brezilya'da FEI'nin Yapay
Zeka Laboratuari’nda ¢ekilmistir. Farkli yliz ifadelerine sahip 14 farkli goriintii, her bir
bireyin dik frontal pozisyonundan alinirken, profilleri yaklasik 180 dereceye kadar
dondirilmiistiir. Bu veri seti, 640x640 piksel boyutunda renkli, homojen beyaz arka
plana sahip, toplam 2800 resim igeriyor. Kullanilan bazi goriintiiler sekil 3.1.'de

gosterilmistir.

Sekil 3.1. FEI veri tabanindaki 6rnek yiliz goriintiileri
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Tiim goriintiilerdeki yiizler tespit edilerek yiiz kisimlar1 kirpilip kayit edilmistir.
Kisinin tespitinde problem olacak sag, giysi gibi gereksiz alanlardan kurtulmak i¢in bu
islem gerekli olmaktadir. Yiizler Matlab programinda gelistirilen bir script ile

kirpilmistir. Sadece yiiz kismini igeren goriintiiler sekil 3.2.’de gosterilmektedir.

Sekil 3.2. Kirpilmis 6rnek yiiz goriintiileri

3.2. Metot
3.2.1. Yerel ikili Oriintiiler

Yerel ikili Oriintiiler (Local Binary Pattern=LBP, YIO) goriintiilerden etkili
ozellikler elde etmemizi saglayan bir istatistiksel yaklagimdir. Yerel Ikili Oriintiilerde
ozellik ¢ikarimi yerel komsuluk degerlerine dayanir. Bilgisayar gorii uygulamalarinda
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Cesitli calismalarda etkinligi kanitlanmustir. Iki
asamadan olusmaktadir. Birinci asamada goriintiilerden yerel ikili Oriintiiler, mikro
yapilar ¢ikarr. Ikinci asamada ise bu driintiilerin histogrami olusturulur (Ojala ve ark.,
2002; Liao ve ark., 2009).

LBP tanimlayicisi, 3x3 komsulugunda merkez pikseli (f¢) etrafindaki pikseller
fp = (P=0.1,..,7) ile karsilastirarak her piksel i¢in ikili bir deger S (fp —fc)
olusturmaktadir. LBP tanimlayicis1 ile bir pikselin etiketlenmesine iligkin bir 6rnek
Sekil 3.3’te verilmistir. LBP degerleri goriintiideki her pikselin komsular1 arasindaki

farkin basamak fonksiyonu ile ikililestirilmesi ile elde edilir (Esitlik 1).
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Sekil 3. 3. LBP dairesel komsu semast

1,y = 0ise

0,v < 0ise (D

Yiép,n(xc) — ZE;& M(Xp —x.)2P, uly) = {

LBPpr bigimindeki operatorde, R yaricapi belirtmekte merkez piksel ile komso
piksellerin birbirlerine olan uzakligmni belirtir, isleme dahil edilen komsu piksel sayisini
da P ifade eder (Zhao ve ark., 2007). Asagidaki 6rnekte (Sekil 3.3) R yarigap degeri bir

(1) alimirken, komsu sayis1 P ise sekiz (8) olarak alimaistir.

Komsu piksellerin merkez 8 bitlik ikili gosterim
Alt resim piksel ile karsilastirimasi 10'u taban degeri

1 bit 209 bit 3" bit

== (00010110), ==

8t bit
nq

Thbit 6" bit 5™ bit

Sekil 3. 4. LBP degeri elde edilen bir piksel

Yapilan caligmalarda goriintiilerdeki yiizeylerinin biiyiik bir kismmimn uniform
ortintiilerden olustugu goriilmektedir. Uniform oriintiiler, ikili LBP kodunda 0-1 ya da
1-0 gecis sayis1 2 ya da daha az olanlardir. Ornegin 00000000 ve 11111111 &riintiileri 0
gegise, 01100000 ve 11000011 oriintiileri 2 gegise sahip olduklarindan uniform

oriintiilerdir. Uniform Orlintiiler, spot, kenar, kose gibi basit dokular1 da
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aciklayabilmekteler. Toplamda (P-1) P+2 uniform oriintii bulunmaktadir (Nanni ve ark.,
2010; Ahonen ve ark., 2006; Kaya ve ark., 2015).

Komsu sayism1 P ile ifade edilmekte ve P aym1 zamanda LBP’nin ilk
parametresidir. LBP yiiz ifadelerinin olusturulmasinda P’nin sahip olabilecegi her
biiyiik deger 6znitelik histogramini biiylitmenin yani sira ayni zamanda iglem maliyetini
artirmaktadir. P’nin kii¢iik degerleri ise dnemli bilgi kaybina neden olabilmektedir.
Olgek (R) parametresi ise LBP’nin ikinci parametresidir. Merkez piksel ile komsu
pikseller arasindaki uzaklik R ile belirtilir. Farkli R degerlerin kullanilmasi ile farkli
Olcekteki dokularm analizini gergeklestirmek miimkiin olmaktadir. Bu notasyon ¢esitli
dairesel komsuluklarm kullanilabilecegini de gostermektedir. Farkli P ve R degerlerinin
kullanilmas1 ile farkli Olcekteki dokularin analizini gergeklestirmek miimkiin

olmaktadir. Sekilde 3.4’te farkli LBP operatdrlerine 6rnek verilmistir.

AL e 0 el

o

O
1l
O

O
@ O @
0
0@

(P.R)=(8,1) (PR)=(12,2.5) (P,R)=(16.4)

Sekil 3. 5. Farkli P ve R parametrelerine gére LBP tanimlayicilari

3.2.2. L2R (LBP2R)

LBP soldan saga (Left2Right, L2R) LBP oz yOntemi renkli goriintiiler i¢in
gelistirilmistir. LBP operatorii RGB, HSV, YCbCr veya YIQ renk uzay:r kanallarindaki
bilgileri kullanilarak olusturulmaktadir. Asagidaki sekil RGB renk kanallar1 olarak
diisiiniildiigiinde sekilde goriildiigii gibi goriintiiniin solundan saga dogru ele alinan renk
kanallarindan degerler karsilastirilarak ikili degerler elde edilmektedir. ikili dizgeler cok

az piksel kullanilarak elde edilmektedir. Mikro oOriintiilerin yakalanmasi agisindan
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Onerilen bu yontem 6nemli olmaktadir. Sekil 3.6. (E)’de goriildiigii gibi oriintiiler 3x1
adet piksel tizerinden olusturulmustur. Klasik LBP’de oOriintiiler 3x3 piksel iizerinden
olusturulmaktadir. Her pikselin iist ve alt komsu bilgileri kullanilarak mikro Griintiiler
¢ikarilmaktadir. Onerilen bu modelin en 6nemli avantaji mikro driintiilerin elde ediliyor

olmasidir.

—5 11101101=237— {237

(D)

(E)

(A)

Sekil 3.6. LBP 5; yontemi ile 6riintii elde etme asamalari.

(A):Orijinal renkli resim
(B):Renkli resimden LBPr ile elde edilen bir kesit
(C):LBP2r ile hesaplama sonucu elde edilen sonug.
(D):LBP_2r yontemi ile elde edilen oriintiiniin ikilik taban karsilig1.
(E):LBP_2r yontemi ile elde edilen oriintiiniin onluk deger karsilig1.
Sekil 3.6’da goriildigii gibi G kanalindaki merkez nokta etrafindaki R,G,B
kanallarindaki pikseller ile karsilastirilmaktadir. Sekildeki 6rnege gore;
LBPL&(X)={S(P0>Pc),S(P1>Pc),S(P2>Pc),S(P3>Pc),S(P4>Pc),S(P5>Pc),S(P6>Pc),S(P7>Pc)}

Burada S karsilastirmayi ifade eder ve agagidaki esitlik ile hesaplanir.

1, Pi >=Pc

S(P1>Pe)= {o Pi < Pc

e
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Elde edilen ikili degerler sekilde goriildiigii gibi onlu degerlere doniistiiriiliir.
Benzer islemler diger HSV, YIQ, YCbCr renk kanallar1 iginde gecerlidir. Asagida sekil
3.7°deki resimde farkli renk katmanlarindaki oOriintiler ve LBP,rx metodunun
uygulanmasi ile elde edilen yeni Oriintiiniin piksel degeri gorsel bir sekilde ifade
edilmeye calisilmistir. Sekil 3.7°de de goriildiigii gibi oncelikle (A) renkli orijinal
resmimizden bir piksel se¢ip, (B) de bu piksele ait RGB(Red, Green, Blue) olmak iizere
ii¢ farkli renk kanali elde ediyoruz. (D) de ise her bir kanaldan elde edilen oriintiiler
gosterilmistir. (E) de elde edilen her bir kanaldaki matris degerleri yukaridan asagiya

ve soldan saga gelecek sekilde yeni bir oriintlii ve komsu Oriintiileri elde edilmektedir.

(F) de ise merkez pikselle tek tek karsilastirip binary form elde edilir ve soldan saga
baslayarak kodlanir.

Color channel 3
Color channel 2
Color channel 1

78 54 55 1 1 0
T 5 60 9 —>= 0 0
10 62 61 0 1 1
E) Pattem=10011001
LBP;;5=153
)

®

Sekil 3.7. LBP| 5; yontemi ile farkli renk katmanlarinda oriintii elde etme asamalari.

3.2.3. T2D (LBP2p)

LBP yukaridan asagiya (Top2Down, T2D) LBP12p yontemi LBP 2 yontemi gibi
renkli goriintiiler i¢in gelistirilmistir. LBP12p operatdrii RGB kanallarindaki bilgiler
kullanilarak olusturulmaktadir. Bu yontemde sekil3.8.’den goriildiigli gibi goriintiiniin
iist boliimiinden asagi1 dogru ele alinan renk kanallarindan degerler karsilastirilarak ikili
degerler elde edilmektedir. Ikili dizgeler ok az piksel kullanilarak elde edilmektedir.
LBPtop operatorii iki 1x3 piksel lizerinden olusturulmaktadir. Klasik LBP ydntemine

gore daha az piksel kullanilmaktadir. Mikro Oriintiilerin yakalanmasi agisindan
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onemlidir. Her pikselin iist boliimiinden ve asagi dogruele alman renk kanallarindan
degerlerin karsilagtirilarak ikili degerler elde edilmektedir. Bulunan iki komsu piksel
tizerinden mikro oriintiiler elde edilmektedir. LBPrp yontemi asagidaki sekil.3.9 ile

gosterilmigtir.

11001100=204 (D)

A

Sekil 3.8. LBPr,p yontemi ile oriintii elde etme asamalari.

(A):Orijinal renkli resim

(B):Renkli resimden LBP+,p ile piksel elde edilmesi

(C):LBPryp ile hesaplama sonucu elde edilen oriintiiniin ikilik sonucu.
(D):LBP12p yontemi ile elde edilen Oriintiiniin onluk taban karsilig1.

(E):LBP12p yontemi ile elde edilen 3x1°lik oriintiiniin deger karsilig1.

Sekildeki 6rnege gore;
LBP1,5(X)={S(P0>Pc),S(P1>Pc),S(P2>Pc),S(P3>Pc),S(P4>Pc),S(P5>Pc),S(P6>Pc), S(P7>Pc)}
Burada S karsilastirmayi ifade eder ve asagidaki esitlik ile hesaplanir.

1, Pi>=Pc

S(PI>Pe)= {o Pi < Pc
’ ©)
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Elde edilen ikili degerler onluk tabandaki karsilik degerlerine doniistiiriiliir. Bu islemler

diger renk kanallar1 i¢in de ayni sekilde kullanilabilir.

Pattern=01100110
LBP7,p=102

128 | 20 66

A ®

Sekil 3.9. LBP,p yonteminin herhangi bir piksele uygulanisi.

(A):Orijinal renkli resim ve isleme alinan piksel kirmizi kutucukla belirtilmistir.
(B):Renkli resmin RGB(Red, Green, Blue) goriiniimii.

(C):LBPtyp ile oriintii elde edilmesi.

(D):LBP12p yontemi ile elde edilen 6riintiiniin RGB katmanlar.

(E):LBP12p yontemi ile elde edilen 6riintiiniin 3x3°liikk matris deger karsilig1.

(F):LBP2p ile hesaplama sonucu elde edilen oriintiiniin ikilik tabandaki sonucu.

3.2.4. LBPsurfaces (LBPyiizey)

Bu yaklasimda her pikselin etrafindaki yiizeyler icin LBP operatorii
islenmektedir. Her pikselin etrafinda 6 adet ylizey vardir. Bir kiipte toplam alt1 ylizey
bulunmaktadir. Daha sonra her yiizey i¢in elde edilen merkez degerler merkez piksel ile

karsilastirilarak LBPgyraces degeri hesaplanmaktadir. Bu yaklasimda 27°6=64 adet Oriintii
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elde edilmektedir. Klasik LBP yontemlerine gore daha az oriintii elde edilir. LBPgyrfaces

yonteminin uygulanig adimlar1 asagidaki sekilde gosterilmistir.

.' Y4 Yo Merkez
A7 Piksel
Ys .7
el —
o (o ff () —
Y6 LBPyizey

D
@ (D)

(B)

Sekil 3.10.LBPgyfce yontemi ile oriintii elde etme asamalari.

(A):Orijinal renkli resim
(B):Renkli resimden elde edilen oriintiiye ait alt1 adet yiizey.
(C):Merkez piksel ve komsu alt1 ylizey.

(D):LBPyiiey yontemi ile hesaplama sonucu elde edilen kiibik yiizey degeri.

LBPyiizey(x)={ Yiizey(Y 1>Pc),Y(Y2>Pc),Y(Y3>Pc),Y(Y4>Pc),Y(Y5>Pc),Y(Y6>Pc)}
Burada Yiizey karsilastirmay1 ifade eder ve asagidaki esitlik ile hesaplanir.

) i 1 Yi>=Pc
Yuzey(Yi > Pc) = i
0,Yi<Pc @

Elde edilen ikili degerler onluk tabandaki yeni degerlere doniistiiriiliir.
Yukaridaki sekilden anlasilacagi iizere her bir kiipte alt1 yiizey bulunmaktadir. Orijinal
renkli resmimizden (A)’dan elde edilen kesit (B)’yi inceledigimizde her bir kiipte

toplam alt1 yiizey bulunmaktadir. Kesit (C)’den anlasildig: iizere bir merkez pikselimiz
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var ve bu merkez pikselimize komsu alt1 adet yiizeyimizin merkez degerleri hesaplanip
merkez piksel ile karsilagtirilip ikili deger karsiligi ylizey numaralandirmas: dikkate
alinir ve ondan sonra onluk tabandaki deger karsiligi merkez pikselimizin yeni degeri

olarak yazilir.

3.2.5. LBPpiagonal

LBPpiagonal yaklagim ele alman pikselin etrafindaki kosegen piksellerin merkez
piksel ile karsilastirilarak elde edilen yeni Oriintiilere dayanmaktadir. LBPpiagonal
yonteminin ¢alisma basamaklar1 ve elde edilen bulgular asagida sekill0.3’te gorsel
olarak ifade edilmistir. Sekle gore G kanalindaki bir pikselin R ve B kanallarindaki
kosegenlerden elde edilen bilgileri kullanilmaktadir. RGB pikselleri kiip seklinde
gosterildiginden sekiz(8) adet kdsegen (D1,D2,D3,D4,D5,D6,D7,D8) piksel degeri ile
merkez (Pc) piksel degeri karsilastirilip yeni merkez pikselin (Pc) degeri hesaplanir.
Karsilastirma sirasinda merkez pikselin mevcut degeri ile elde edilen kdsegenlerin
degerleri sirasiyla karsilastirilip ikili tabanda bir deger elde edilir ve daha sonra bu ikilik
tabandaki degerimizi onluk tabana cevirip merkez pikselimizin yeni degeri olarak

yazariz.

Center
Pixel

D1

D5
D6

D7 " @

LBPDiagonaI

D4

(B) () (D)

(A)

Sekil 3.11.L BPpjagona yontemi ile oriintii elde etme asamalar.
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(A):Orijinal renkli resim
(B):Renkli resimden bir kesit
(C):Kosegen piksel ve merkez piksel

(D):LBPpiagonal yontemi ile elde edilen yeni oriintii

Sekil 3.11°deki Ornege gore LBPpiagona ile Oriintii elde etmek icin asagidaki
sekilde bir yol izlenir.
LBPpiagonal(X)={S(D1>Pc),S(D2>Pc),S(D3>Pc),S(D4>Pc),S(D5>Pc),S(D6>Pc),
S(D7>Pc), S(D8>Pc)}

Burada S karsilastirmay1 ifade eder ve asagidaki esitlik ile hesaplanir.
1, Di>=Pc

S(Pi>Pe)= {o Di < P
’ ®)

3.3. Smiflandirma
Verileri benzerliklerine gore gruplamak igin kullanilan ilgili kategorilerden olusan bir

gruplama araci veya bir veri kiimesi iizerinde tammlanmus olan ¢esitli simiflar arasmda veriyi
dagitma isine smiflandirma kavramm denilmektedir. Smiflandrmanin temelinde incelenen
orneklerin veya durumlarin her biri i¢in aymwt edebilecegimiz karakteristik veya benzer
Ozelligin secilmesi gerektigidir. Bu tez ¢calismasmdaki smiflandirma FEI veri setinden olusan

200 adet renkli yiiz goriintiisiinden kisilerin duygu, yas ve cinsiyet tahminlerinin yapilmasidir.

3.4. Model Basarim Olgiitleri
Herhangi bir ¢aligmaya ait model basarimini degerlendirirken baz alinan temel

kavramlar dogruluk, F-6l¢iitli, kesinlik, hata oran1 ve duyarliliktir. Modelin basarist,
dogru smifa atanan Ornek sayisi ve yanlis smifa atanan ornek sayist nicelikleriyle
ilgilidir. Test sonucunda ulasilan sonug¢larin bagsarim bilgileri karigiklik matrisi ile ifade
edilebilir. Karigiklik matrisinde satirlar test kiimesindeki drneklere ait gercek sayilari,

kolonlar ise modelin tahminlemesini ifade eder.
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Ongoriilen sinif
KARISIKLIK
MATRISI Sumif=1 Simif=0
Dogm Smif=1 a b
st Sumf=0 C d

Sekil 3.12.Karisiklik Matrisi

3.4.1. Dogruluk

Model basariminin dl¢iilmesinde kullanilan en popiiler ve basit yontem, modele
ait dogruluk oramidir. Dogru smiflandirilmis 6rnek sayisinin (TP +TN), toplam 6rnek
sayisina (TP+TN+FP+FN) oranidir.

TP +TN (6)

Dogruluk = ——
TP+TN+FP+FN

3.4.2. Hata Oran1

Hata orami dogruluk oraninin 1’¢ tamlayanmidir. Diger bir ifadeyle yanlis
smiflandirilmig 6rnek sayisinin (FP+FN), toplam ornek sayisna (TP+TN+FP+FN)

oranidir.

TP+FM (7)

Hata oram = ——————
TP+TN+FP+FN

3.4.3. Kesinlik

Kesinlik, smifi 1 olarak tahmin edilmis True Pozitif 6rnek sayisinin, smifi 1

olarak tahmin edilmis tiim 6rnek sayismna oranidir.

Kesinlik = —— (8)
TP+FP

3.4.4.Duyarhhk

Dogru smiflandirilmig pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif 6rnek sayisina
oranidir.
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TP
TP+FN ©)

Duyarhlik =
3.4.5. F-Olgiitii

Kesinlik ve duyarlhilik olgiitleri tek basina anlamli bir karsilastrma sonucu
cikarmamiza yeterli degildir. Her iki Olgiitii beraber degerlendirmek daha dogru
sonuglar verir. Bunun i¢in f-6l¢iitli tanimlanmustir. F-0l¢iitii, kesinlik ve duyarliligin

harmonik ortalamasidir.

wo . 2% Duyarlihkx Kesinlik
F — Olciitii =
¢ Duyarhlik +Kesinlik (10)

3.5. Caliyma Diyagrama:

Bu tez caligmasinda FEI’den alinmis belli kisilere ait yiiz goriintiilerine
uygulanan bir takim On islemler sonucunda kisilerin duygu, yas ve cinsiyet
tahminlerinin yapilip belli smiflandirmalara ayirma islemi yapilmistir. Yapilan bu
calismaya ait asagida sekil 3.13°te ¢alisma diyagrami verilmistir. Bu tez caligsmasina ait

calisma diyagramindaki her bir adimda yapilan islemleri kisaca su sekilde

aciklayabiliriz.
Siniflandirma Metodu
Egitim Referans
y LBP, LBP,p , S —~| Gruplar
LBPsurfaces N R | . siniflandirma
"| LBPpiagonal, LBPiag | AISIEER S0 | Sonucu
Doniistimleri Test Seti | X
Blok 1 Blok 2 Blok 3 Blok 4 Blok 5
Bu bolum k sefer caligir

Sekil 3.13.Calisma Diyagrami

Bu tez calismasinda kullanilan 200 adet bay-bayan karisik resim kullanilmistir.
Oncelikle goriintiiler duygu, cinsiyet ve yas niteliklerine gore ¢esitli gruplara
ayristirilmstir.

Blok-1: Bu kisimda yiiz goriintiilerine LBP, LBP sp, LBPL2r, LBPgyrface, LBPdgiagonal
yontemleri uygulanarak ytizlerin LBP goriintiileri olusturulmaktadir.

Blok-2: Bu boliimde LBP yontemlerinin uygulandigi goriintiilerin histogramlar1 elde
edilmektedir.

Blok-3: Simiflandirma islemi ilk blogudur. Smiflandirma islemi k=10 gapraz gegerlilik
metoduna gore gerceklestirilmistir. Goriintiilerden olusturulan veri seti k=10 parcaya

boliinmiistiir. Sirasi ile her parca test diger parcalar egitim seti olarak kullanilmaktadir.

36



Blok -4: Test veri setindeki her 6rnegin ait oldugu grup tahmin edilmeye ¢alisilmustir.
Cesitli smiflandirma algoritmalar1 ile siniflandirma islemi yapilmistir. Smiflandirma
algoritmalar1 olarak Logistic Model Tree (LMT), Simple Logistic ve J48 algoritmalar1
kullanilmistir. Siniflandirma iglemlerinde Weka yazilimi kullanilmagtir.

Blok-5: Bu asamada sonuglarimizi elde ettigimiz, kullandigimiz yontemlerle
verilerimizi smiflandirdigimiz ve kullandigimiz yontemlerden elde edilen basari

oranlarini gézlemleyebildigimiz kisimdir.

3.6. Renk Uzaylan

Renkleri tanimlamak i¢in kullanilan matematiksel modellere renk uzaylar1
denilmektedir. Olusturulan renk uzaylar1 biitiin renkleri temsil edecek sekilde {i¢
boyutlu olarak tasarlanir. Renkmetri bilimine gore bir rengi belirlemek i¢in birbirinden
bagimsiz ii¢ degiskene ihtiya¢ vardir. Renk uzayindaki renk yerleri bu degiskenlere gore
belirlenir. Her bir renk uzaymin kendine has bigimde renk olusturmasi i¢in bazi

standartlar1 vardir.

3.6.1. RGB

RGB renk uzay1 (Red, Green, Blue) yani 'Kirmiz1' 'Yesil' 'Mavi' ana renklerinden
olugsan ve en sik kullanilan renk uzayidir. Dogadaki tiim renklerin kodlar1 15181 temel
alarak bu ii¢ temel renge dayali olarak belirtilir. Biitiin renklerden %100 oraninda
karistirildiginda beyaz renk elde edilirken, biitiin renklerden %0 oraninda
karistirildigindaysa siyah renk elde edilir. Ana renkler olan kirmizi, mavi ve yesil
uzayda belirtilmedigi igin, bu ana renklere ait tanimda meydana gelen degisikliklerden
dolay1, tiim renkler de degisir. Ug boyutlu Kartezyen bir koordinat sistemi olarak RGB
renk uzaymi tanimlayabiliriz. Meydana gelen her bir eksen kirmizi, yesil ve mavi
renklerden olusur. Siyah renk koordinat sistemine ait orijinde mevcuttur. Mavi, yesil ve
kirmiz1 beyaz renklerin degerlerini maksimum olacak sekilde olusturur. Siyah ve beyaz
noktalar1 birlestiren dogru iizerinde yer alan farkli gri tonlar mavi, yesil ve kirmizi
renklerin esit oranda karisimiyla meydana gelir. Mavi, yesil ve kirmizi renkler disinda
kalan diger biitiin renkler olusan kiipiin icerisinde veya kiipiin {izerinde mavi, yesil ve

kirmiz1 eksenler lizerinde aldiklar1 degerlere gore yer alir.
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Renk
Bit Byte Sayisi
| Piksel 1 15 a6
1 Piksel 4 4/8 156§
| Piksel 8 1 256
1 Piksel 24 3 ¢

Sekil 3.14.RGB’den elde edilen sayilar

3.6.2. HSV

HSV (Hue, Saturation, VValue) veya HSB (Hue, Saturation, Brightness)  renk
uzayinda yer edinen renkleri renk 6zii, doygunluk ve parlaklik olarak tanimlayabiliriz.
Renge ait baskin dalga uzunlugunu renk ozii belirler. Rengin canliligini renge ait
doygunluk miktar1 belirler. Canli renklerin olusumuna yiiksek doygunluk degerleri
neden olurken, renge ait diisilk doygunluk olasilig1 ise rengin gri tonlara yaklasmasina
neden olur. Renk igindeki beyaz oranmi yani renkteki aydinlik oranmi ise parlaklik
miktar1 belirler.

0 ile 255 arasinda herhangi bir deger HSV uzayinda siyah renk i¢in renk ve
doygunluk degeri olabilir. Siyah renge ait aydmlik orani yani parlaklik degeri sifirdir.
Beyaz renkte aydinlik degeri en yiiksektir bunun nedeni parlaklik degerinin 255
olmasidir. HSV renk uzaymi kullanmak herhangi bir bilgisayarli gérme uygulamasinda
belirli renkteki bir nesneyi ayirt etmek istedigimizde daha elveriglidir. Bunun nedeni
HSV’nin RGB’nin aksine sadece HUE degerini kullanarak esik deger uygulama
suretiyle renkleri daha net ayirt edebiliyor olmasidir (Cosar. K., 2018).
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Sekil 3.15. HSV Renk Uzayi

HSV renk uzaymda sadece Hue degerine bakarak yapilacak bir filtreleme ile
kirmiz1 rengi aywt etmek yeterlidir. Saturation ve Value degerlerinin ne olduguna
bakmaksizin kirmizi rengi ayirt edebiliriz. Boylece hem daha kolay hem de daha hassas
sonug elde etmek i¢in kirmizi rengin ayirt edilmesi i¢cin renk degeri 160-180 arasi
bolgenin filtrelenmesi, sar1 rengin aymt edilebilmesi i¢in ise 20-30 arasindaki renk

degerlerini filtreleyerek istedigimiz sonuca ulasabiliriz.

3.6.3. YIQ

Y1Q modeli, ABD'nin ticari renkli televizyon yaymnciliginda kullanilmaktadir.
RGB'nin iletim verimliligi ve siyah-beyaz televizyon ile asagi dogru uyumluluk i¢in bir
yeniden kodlamasidir. Bu uyumluluk, siyah-beyaz televizyonlarin, goreceli aydinlatma
bilgilerini igeren, iletimin Y bilesenine dikkat etmeleridir. Bu bilesen, televizyon
yaymciligindaki bant genisliginin cogunlugunu alir ve boylelikle daha nettir, boylelikle
siyah-beyaz televizyon resimleri genellikle ABD'deki renkli televizyon resimlerinden
daha keskin goriinecektir. (Y parametresi) bant genisliginden daha fazlasini alir. Clinkii
insan gorsel sistemi, tonlama veya doygunluktaki degisikliklerden ziyade parlakliktaki
degisikliklere kars1 daha hassastir. RGB ve HSV gibi YIQ renk alani, aygita bagh bir
renk alanmidir; bu, monitdriiniizde gordiigiiniiz gergek renk, kullandigmiz monitdriin

tiirline ve ayarlarinin ne olduguna bagh olarak degisir.
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3.6.4. YCbCr

YCDbCr Y ile parlaklik (luminance) sinyalini, Cb ve Cr ile ise renk
(chrominance) bilgilerini saklayan bir renk uzayidir. YCbCr renk uzayi, diinya ¢apinda
sayisal video standardi olusturma ¢abalar1 sirasinda ortaya ¢ikmustir. Y, 8 bitlik 16-235

Araliginda tanimlanmaktadir. Cb ve Cr de ise 16-240 arasinda tanimlanmaktadir.

3.7. Guriultii Metotlan

Girilti yiiksek frekansl bilesenlerde bulunan istenmeyen isaretler olup, bir
isaretin ya da degiskenin bilgi igeriginin bozulmasi olarak tanimlanmaktadir.
Goriintiilerde ise s6z konusu durum, resmin elde edilmesinde veya taginmasinda vuku
bulur. Genelde de cevresel faktorler (atmosferik durumlar) ya da goriintiiyii elde eden
cihazlardaki sensorlerin durumlari(isik degeri ya da isisal nedenler) mevcut durumu
olusturmaktadir. Bu asamada goriintii isleme tekniklerinden, filtreleme yOntemleri
kullanilarak giiriiltii indirgenmeye c¢alisilmaktadir. Yapilan islemin basarisinin
Olciilmesi i¢in de indirgeme asamasindan sonra elde edilen sonucun, orijinal goriintiiye
ne kadar yakin sonug iirettigini gostermek gerekmektedir. Boylece teknigin hizi ve
performansi hakkinda bilgi edinilir. Bahsi gegen metotlar, medikal, radar, fotograf veya
kameralardan elde edilen cesitli tiirde girdi gorlintiiye yapay giiriiltii eklenerek
denenmektedir. Ciinkii giirtilti karigmis goriintii  iizerinde yiirlitilen filtrenin
performanst ve hizi, orijinal gorinti Dbilinmedigi igin gOsterilememektedir.
Goriintiilerde karsilasilan pek c¢ok giirtiltii ¢esidi vardir.

Gortintl isleme tekniklerinde basar1 oranini arttiran en énemli etmenlerinden biri
giiriiltiidiir. Goriintii igleme tekniklerinde basariy: arttrmanin en dnemli yollarindan biri
goriintiideki giirtiltii oranmi azaltmaktir. Bir¢cok arastrmaci karsilastigi bu sorunu
cozmek ve yaptig1 arastirma konusunda maksimum verim alabilmek i¢in ¢esitli giiriiltii

metotlarini kullanmaktadir.

3.7.1. Poisson Giiriiltii Metodu

Foton giirtiltiisii olarak ta bilinen poisson giiriiltiisii, 15181n 6l¢lilmiis niteligine ve
foton tespitlerinin bagimsizligina kadar, 1s181in Olciilmesiyle ilgili temel belirsizlik
bi¢imidir. Poisson giiriiltiisiiniin beklenen biiylikliigli sinyale baglhdir ve diisiik 151k
kosullarinda baskin olarak goriintii giiriiltiistiniin baskin kaynagini olusturur. Goriintii

sensorleri, belirli bir zaman araligi boyunca sensore gelen fotonlarin sayismni dlgerek
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sahne 1s1mmasmi Olger. Dijital sensorlerde, fotoelektrik etki fotonlar1 elektronlara
doniistiirmek icin kullanilirken, film tabanli sensorler, 1518a duyarli kimyasal
reaksiyonlara dayanir. Her iki durumda da, rastgele bireysel foton gelislerinin
bagimsizlig, altta yatan sinyalin kendisinin bir 6zelligi olan belirsizligin bir sinyal
bagimlilik bigimi olan foton giiriiltiisiine yol agar. Bilgisayar goriisiinde, yaygin bir
yaklagim, goriintii girtltiisiinii  genellikle sifir-katsayili bir Gaussian kullanarak,
sinyalden bagimsiz olarak modellemektir. Gergek goriintilleme sistemlerinde, foton
giiriiltiisii ve diger sensor tabanl giiriiltii kaynaklari, farkli sinyal seviyelerinde degisen
oranlarda katkida bulunur ve bu da sahne parlakligma bagh giiriiltiiye yol agar. Foton
gliriiltiisiinii anlamak ve onu modellemek, giirtiltiili goriintiileri tedavi eden diisiik
seviyeli bilgisayar gérme gorevleri i¢cin ve farkli pozlamay1 dikkate alan goriintiilleme

sistemlerinin analizi i¢in 6zellikle 6nemlidir.

3.7.2. Gaussian Giiriiltii Metodu

Gauss giirtiltiisi, Gauss dagilimi denilen normal dagilima benzer bir olasilik
yogunluk fonksiyonu ile istatistikseldir. Gauss genlik dagilimi da giiriiltii olarak bilinir.
Bir Gauss dagilimi normal dagilim denklemiyle verilir. Gaussian, yogunlugu asagidaki
formiilde de ifade edildigi gibi bir x degiskeni, ortalama (i) ve (o) ile asagidaki gibi
verilen siirekli, simetrik bir dagilimdir.

1

e c=J)
p(x) = s o? (11)

3.7.3. (Salt and Pepper) Tuz ve Biber Giiriiltii Metodu

Tuz ve biber giriltisii iceren bir goriintli, parlak piksellere ve parlak
piksellerden olusan koyu bolgeler igeren parlak bolgelere sahip olacaktir. Bu tiir ters
giiriiltiilere 6li pikseller, dijital doniisimde analog hatalar, iletimdeki bit hatalar1 vb.
etmenler neden olabilmektedir. Bu tarz bir giiriiltiiyii ise karanlik bolgeyi ¢erceve igine
cikarmak ve koyu/ parlak piksellerin etrafinda degisime gidilerek biiyiik 6l¢iide ortadan
kaldirilabilir.

Tuz ve biber giiriiltiisii impuls giirliltii, sivri giiriiltii, rastgele giriiltii veya
bagimsiz giiriiltii olarak da adlandirilir. Tuz ve biber giiriiltiisiinde (seyrek 151k ve koyu
bozukluklar), goriintiideki pikseller, gevrelerindeki piksellerden renk veya yogunluk

bakimindan ¢ok farklidir. Goriintii sinyalindeki keskin ve ani degisimler nedeniyle tuz
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ve biber bozunmasi meydana gelebilir. Genellikle bu tip bir giiriiltii sadece kiiciik bir
sayisal goriintli pikselini etkiler. Goriintiilendiginde, goriintii koyu ve beyaz noktalar
icerir, bu nedenle tuz ve biber giiriiltiisti terimi alir. Tuz ve biber giiriiltiisii igeren bir
gorlintli parlak bolgelerde koyu piksellere sahip olacagi gibi bunun tersi yani koyu
bolgelerde parlak piksellere de sahip olacaktir.

Sekil 3.16. Tuz ve biber metodunun uygulanisi sonucu elde edilen yeni goriintii

Yukarida sekil 3.16.’da goriildiigii gibi solda orijinal madeni paralarin oldugu
resmimiz ve saginda ise tuz ve biber giiriiltii metodu uygulanmis orijinal resmimizden
elde edilen iki ayr1 goriintii gériinmektedir. Orijinal resmimiz ile tuz ve biber giiriiltii
metodu uygulanarak elde edilmis sagdaki resmimize baktigimizda orijinal resmimizde
tekdiize bir goriintii hakimken tuz ve biber giiriiltii metodu uygulanmis resmimizde ise
koyu ve parlak bolgeler géze ¢arpmaktadir. Tuz ve Biber metodu uygulanarak elde
edilen yeni resmimizde parlak bdlgelerde koyu pikseller oldugu gibi koyu bdlgelerde de

parlak pikseller olabilmektedir.
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4. SONUC

Bu tez galiymasinda kisilere ait yiliz goriintiilerden kisilere ait duygu, yas ve
cinsiyet tahmini gergeklestirilmistir. Bu amagla LBP2r, LBP12p, LBPsyrface, LBPpiagonal
seklinde dort(4) farkli yaklasim onerilmistir. Yaklagimlar ayrica klasik LBP yontemi ile
de karsilastirilmistir.  Onerilen yontemler renkli goriintiiler i¢in kullanilmaktadir. Bu
yontemler ile goriintillerden daha az piksel bilgisi kullanarak mikro bilgiler
edilmektedir. Yiliz tanima sistemlerin basaris1 yiiz ifadelerinden elde edilen
Ozniteliklerin etkinligine baglhidir. Geometrik veya dokusal ¢ikarilan Oznitelikler
smiflandirma metodun basarisini etkilemektedir. Yontemlerin iki yiiz goriintiisiine(bir

bay bir bayan) uygulandiginda elde edilen yerel ikili goriintiiler Sekil 4.1°de verilmistir.

(A) (B)

Sekil 4.1.LBP 5z, LBP12p, LBPsyfaces LBPpiagonai 6rnek LBP yiizleri. (A) Orijinal goriintiiler,(B)
LBP2rylizii, (C) LBPr,p yiizii, (D)LBPpjagonal Yiizil, (E) LBPgyface YliZii.

Sekil 4.1°e bakildigida onerilen dort farkli yontem ile ayni yiliz goriintiileri i¢in
farkl ikili yerel yiizlerin elde edildigi goriilmektedir. Her yontem ile farkli oriintiiler
elde edildigi yiiz goriintiilerinden anlasilmaktadir. Bunu daha ayrintili goérmek i¢in
yontemlerin olusturdugu yiiz goriintiilerin histogramlarinin incelenmesi gerekir. Sekil

4.2 ve 4.3’te elde edilen yiiz goriintiilerinin histogramlar1 verilmistir.
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Sekil 4.2.LBP s, LBP12p, LBPsyriaces LBPpiagonal Yontemlerine ait Histogramlar. (A) LBP o histogramu,
(B) LBPr,p histogrami, (C), LBPpjagonai histogrami, (D) LBPgytace histogrami
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Sekil 4.3.LBP 3., LBP12p, LBPsyriaces LBPpiagonal Yontemlerine ait Histogramlar. (A) LBP| ,ghistogrami, (B)
LBPryphistogrami, (C), LBPpjagona histogrami, (D) LBPgysace histogrami

Histogramlara  bakildiginda her yontemin farkli Oriintiiler ¢ikardig:
anlagilmaktadir. LBP|,ryOnteminde Oriintiiler saga carpik bir yayilim gostermektedir.
LBP+2p Ve LBPpiagonal yontemlerinde ise oOriintiiler diizensiz bir dagilim gostermektedir.

LBPsurface yontemindeki oriintiiler ise daha ¢cok degiskenlik gostermektedir.

Bu tez c¢alismasinda yiliz goriintiilerine uygulanan LBP, LBP\2r, LBPt2p,
LBPsurfaces; LBPpiagonar yontemleri ile elde edilen o6zniteliklere LMT(Logistic Model
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Tree), Simple Logistic ve J48 algoritmalari ile kisilere ait duygu, yas ve cinsiyet tahmini
yapilmustir. Onerilen yaklasimlarm etkinligini test etmek icin goriintiilerin farkli renk
uzaylarindaki doniistimlerine de uygulanmistir. Bunun yaninda hangi renk uzaylarindaki
ortintiilerin etkin oldugu belirlenmistir. Ayrica kullanilan yiliz goriintiilerine farkl
giirliltii metotlar1 uygulanarak elde edilen giiriilti metodu uygulanmis verilerden
Oznitelikler ¢ikarilarak uygulanan siniflandirma algoritmalari ile siniflandirma basarilari
Olgtilmiistiir. Sekil 4.4’te bir bay ve bir bayana ait goriintiilere sirasiyla RGB, HSV,
YCbCr ve YIQ renk uzaylarindaki goriintiileri verilmistir.
YCbCr

RGB YIQ HSV

Sekil 4.4 Farkli renk uzaylarina taginmis resimler

RGB renk uzay1 kirmizi, yesil ve mavi (Red, Green, Blue) ana renklerinden
olusan ve en sik kullanilan renk wuzayidi. HSV (Hue, Saturation, Value)
veya HSB (Hue, Saturation, Brightness) renk uzayi, renkleri sirasiyla renk
ozi, doygunluk ve parlaklik olarak tanimlar. YCbCr Y ile luminance (parlaklik)
sinyalini, Cb ve Cr ile ise chrominance (renk) bilgilerini saklayan bir renk uzayidir.
YIQ modeli, ABD'nin ticari renkli televizyon yayinciliginda kullanilmaktadir. RGB'nin
iletim verimliligi ve siyah-beyaz televizyon ile agsagi dogru uyumluluk i¢in bir yeniden
kodlamasidir. Her bir renk uzayindan elde edilen 6zniteliklerin farkli olmasmndan dolay1
elde edilen basar1 6l¢iitlerinin farklilik géstermesi beklenmektedir.

Calismada kullanilan veri setine asagida Sekil 4.5.°te goriildiigii gibi orijinal

resimlerimiz ile birlikte gliriiltii metotlar1 uygulandiktan sonra elde edilen yeni veriler
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ve meydana gelen degisimler gdsterilmistir. Uygulanmakta olan giiriiltii metotlarinda
varsa her bir metodun kendisine ait varsayilan degerleri kullanilmistir. Her bir giiriilti

metoduna ait bilgilendirmeler detayli bir sekilde bu tezin metot kisminda yapilmaistir.
RGB GUASSIAN POISSON SALT&PEPPER

Sekil 4.5. Orijinal veriler ve giiriiltii metotlar1 uygulanarak elde edilen yeni veriler.

4.1. Cinsiyet Tahmin Sonuclan

Bu tez ¢aligmasinda kullanilan yiiz resimleri cinsiyet tahmini i¢in iki ayr1 klasore
bay ve bayan seklinde dagitilarak her bir klasordeki verilere 6zellik ¢ikarim metotlar1
uygulanarak elde edilen 6zniteliklere Lojistik Regresyon ve Karar Agaci gibi makine
Ogrenmesi algoritmalarin1  birlestiren denetimli bir smiflanderma modeli olan
LMT(Lojistik Model Agaci Algoritmasi) algoritmasi uygulanmistir. IF-THEN
kurallarma dayali bir karar agaci ve {iyelik fonksiyon kiimeleri ¢iktis1 veren
enformasyon kazanci en iyi olan J48 algoritmas: ile basit lojistik algoritmasi

uygulanmigtir.
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4.1.1. Farkh Renk Uzaylarinda Elde Edilen Ozniteliklerin Siniflandirma Basarisi
Onerilen metotlarin farkli renk uzaylarindaki gériintiilerinden elde edilen

Oznitelikler LMT (Lojistik Model Agaci Algoritmast) ile smiflandirma islemine tabi

tutulmustur. Tiim yOntemlere ait basar1 oranlar1 ve diger performans Olgiitlerine ait

basarilar Tablo 4.1. ve Tablo 4.2’de verilmistir.

Tablo 4.1. Farkli renk uzaylarinda LMT ile basar1 oranlari

Oznitelik RGB HSV YCbCr YIQ
LBP 94,5 84,5 82 81,5
LBP_ ok 96 98,5 83,5 99
LBP12p 94 97 89 99
LBPsyrface 95 90 86 87
LBPpiagonal 94,5 87,5 85,5 76

Tablo 4.2. Farkli renk uzaylarinda LMT ile Performans Sonuglar1

Oznitelik Kesinlik Duyarhlik F-Oliitii TP Oran FP Oran
LBP (RGB) 0,945 0,945 0,945 0,945 0,068
LBP:(Y1Q) 0,99 0,99 0,99 0,99 0,01
LBPrn(Y1Q) 0,99 0,99 0,99 0,99 0,011
LBPgyrface(RGB) 0,95 0,95 0,95 0,95 0,049
LBPbiagonatl(RGB) 0,945 0,945 0,945 0,945 0,055

Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°ye bakildiginda smiflandirma isleminde en yiiksek basar1
yiizdesi LBPtop ve LBP 2r metotlart ile YIQ renk uzayindaki verilerden %99’luk
yiiksek bir smniflandirma basarisi elde edilmistir. Kullanilan metotlarin hepsine birlikte
baktigimizda ise RGB renk uzayindaki verilerden elde edilen ortalama basar1 oranlari
daha yiiksektir. En diisiik basar1 orani ise %76’lik oran ile yine YIQ renk uzaymda

LBPpiagona metodu ile elde edilmistir.

Tiim 6znitelik ¢ikarim yontemleri ile J48 makine 6grenmesi yontem ile gdzlenen basari

oranlar1 ve diger performans dlgiitleri Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’te verilmistir.
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Tablo 4.3. Farkli renk uzaylarinda J48 ile gozlenen bagari oranlari

Oznitelik RGB HSV YCbCr YIQ
LBP 87,5 78 77 67
LBP_r 97,5 98,5 80,5 99
LBP12p 96 98 86 99,5
LBPsurface 79,5 87,5 87,05 70
LBPpiagonal 88 81 82 73,5

Tablo 4.4. Farkli renk uzaylarinda J48 ile Performans Sonuglar

Oznitelik Kesinlik Duyarhihk F-Oliitii TP Oran FP Oran
LBP (RGB) 0,875 0,875 0,875 0,875 0,126
LBP2r(YIQ) 0,99 0,99 0,99 0,99 0,01
LBPrn(Y1Q) 0,99 0,99 0,99 0,99 0,011
LBPsurface(HSV) 0,78 0,78 0,78 0,78 0,222
L BPbiagonal(RGB) 0,905 0,905 0,905 0,905 0,094

Tablo 4.3.’te farkli renk uzaylarma tasinmis verilerden elde edilen 6zniteliklere
J48 algoritmasi uygulanarak cinsiyet smiflandirma islemi yapilmistir. Yapilan
smiflandirma isleminde YIQ renk uzayimndaki verilerden LBPt,p metodu ile %99,5’luk
yiiksek bir basar1 orani elde edilmistir. En diisiik basar1 orani ise yine YIQ renk
uzayinda LBP metodu ile %67’lik bir basar1 elde edilmistir.

Tim 06znitelik ¢ikarim yontemleri ile lojistik regresyon makine 6grenmesi yontem ile
gbzlenen basar1 oranlari1 ve diger performans oOlgiitleri Tablo 4.5 ve Tablo 4.6’te

verilmistir.

Tablo 4.5. Farkli renk uzaylarinda Simple Logistic ile g6zlenen basar1 oranlari

Oznitelik RGB HSV YCbCr YIQ
LBP 95 87 81,5 81,5
LBPL2r 94,5 84,5 81 74,5
LBPr2p 94 84 84 71,5
LBPsurface 95 87,5 84 87

LBPpiagonal 95 88 83,5 74,5
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Tablo 4.6. Farkli renk uzaylarinda Simple Logistic ile performans sonuglari

Oznitelik Kesinlik Duyarhhk F-Olgiitii TP Oran | FP Oran
LBP (RGB) 0,945 0,945 0,945 0,945 0,055
LBP,r(RGB) 0,945 0,945 0,945 0,945 0,055
LBP+p(RGB) 0,94 0,94 0,94 0,94 0,061
LBPsurtace(RGB) 0,95 0,95 0,95 0,95 0,049
LBPpiagonal(RGB) 0,95 0,95 0,95 0,95 0,049

Tablo 4.3.’te fakli renk uzaylarma taginmis verilerden elde edilen 6zniteliklere
smiflandirma metodu olarak Simple Logistic uygulanarak elde edilen basari oranlari
gozlenmistir. En yiiksek basar1 oranlar1 RGB renk uzayindan elde edilmistir. Oznitelik
cikarim metotlarmin tamami birbirine yakin ve %95’lik yiiksek bir cinsiyet

smiflandirma basar1 orani elde edilmistir.

4.1.2. Farkh Giiriiltii Metotlari Uygulanarak Elde Edilen Ozniteliklerin
Siniflandirma Basarisi

Giriiltic farkli 151k, goriintlii cihazlarindan kaynaklanan faktorler yiiziinden
goriintii lizerindeki hatalardir. Giiriiltii gériintiideki hem yerel hem de global 6zellikleri
etkiler. Giiriiltii yliztinden doku tanima ve smiflama gorevleri zor olmaktadir. Klasik
LBP yonteminin bir dezavantaji giiriiltiiye duyarli olmasidir. Bu yilizden bu calismada
yeni dort LBP tanimlayicis1 Onerilmistir.
Onerilen yontemlerin etkinligini test etmek i¢in yontemler giiriiltiilii goriintiiler {izerinde
test edilmistir. Goriintiilere Poisson, Guassian ve Salt-Pepper ile giiriiltii eklenmistir.
Poisson, Guassian ve Salt-Pepper ile giriiltii degerleri varsayilan degerler ile
eklenmistir. Goriintiilere giiriiltli eklendikten sonra elde edilen yeni goriintiilerden
Onerilen yaklagimlar ile Oznitelikler elde edilerek smniflandirma iglemleri
gerceklestirilmistir. LMT smiflandirma metodu ile elde edilen performans degerleri

Tablo 4.7 ve Tablo 4.8’de verilmistir.
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Tablo 4.7. Farkli Giiriiltii Metotlarinin LMT ile basar1 oranlar

Oznitelik RGB Poisson Gaussian Salt&Pepper
LBP 94,5 74,5 91,5 72,5
LBP.2r 96 77 93 67
LBP2p 94 77 95,5 67
LBPsurface 95 74 89 74
LBPpiagonal 94 74,5 94,5 78

Tablo 4.8. Farkli Giriiltii Metotlarmin LMT ile performans sonuglari
Oznitelik Kesinlik | Duyarhhk | F-Olgiitii | TP Oran | FP Oran
LBP (RGB) 0,945 0,945 0,945 0,945 0,068
LBP2r(RGB) 0,96 0,96 0,96 0,96 0,04
LBP+2p(Gaussian) 0,966 0,965 0,965 0,965 0,037
LBPsurface(RGB) 0,95 0,95 0,95 0,95 0,049
LBPpiagonal(Gaussian) 0,945 0,945 0,945 0.945 0,055

Tablo 4.7.’de kullandigimiz verilere fakli giiriiltii metotlar1 uygulanarak elde

edilen verilerden ¢ikarilan 6zniteliklere LMT uygulanarak siniflandirma basar1 oranlari

gozlemlenmistir. Yapilan calismada giiriilti metodu uygulanmamigs RGB verilerden

LBP\,r metodu ile elde edilen 6zniteliklerden %96’lik bir basar1 orani elde edilmistir.

En diisiik basar1%72,5’lik oran ile tuz-biber giiriiltii metodu uygulanmis verilerden elde

edilen Ozniteliklerden elde edilirken genel olarak RGB verilerden daha yiiksek basari

oranlar1 elde edilmistir. Onerilen yaklagimlarin giiriiltiilere duyarli oldugu goriilmiistiir.

Giriiltiili goriintiilerden elde edilen 6zniteliklerin J48 makine 6grenmesi yontem

ile gbzlenen basar1 oranlar1 ve diger performans Olciitleri Tablo 4.9 ve Tablo 4.10°da

verilmistir
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Tablo 4.9. Farkli Giiriiltii Metotlarinin J48 ile gbzlenen bagari oranlari

Oznitelik RGB Poisson Gaussian Salt&Pepper
LBP 87,5 59 75 65,5
LBP.2r 97,5 62,5 83,5 66
LBPT2p 96 66 91,5 67,5
LBPsurface 79,5 63,5 72 61
LBPpiagonal 88 62 79 65

Tablo 4.10. Farkli Giiriiltii Metotlarinin J48 ile performans sonuglart

Oznitelik Kesinlik | Duyarlihk | F-Olgiitii | TP Oran | FP Oran
LBP (RGB) 0,875 0,875 0,875 0,875 0,126
LBPL2r(RGB) 0,975 0,975 0,975 0,975 0,025
LBPp(RGB) 0,941 0,94 0,94 0,94 0,061
LBPsurface(RGB) 0,797 0,795 0,794 0,795 0,208
LBPpiagonal(RGB) | 0,905 0,905 0,905 0,905 0,094

Tablo 4.9.’da kullandigimiz verilere fakli giiriiltii metotlar1 uygulanarak elde
edilen verilerden c¢ikarilan Ozniteliklere J48 algoritmasi uygulanarak smiflandirma
basar1 oranlar1 gézlemlenmistir. RGB renk uzayindan LBP|,rmetodu ile elde edilen
Ozniteliklerden %97,5’lik en yliksek basar1 orami elde edilirken en diisiik basar1 orani
poisson giiriiltii metodu uygulanan verilerden elde edilen 6zniteliklerden %59’ luk diisiik
bir cinsiyet siniflandirma basarisi elde edilmistir.

Giriltiilii  gortntiilerinden elde edilen Ozniteliklerin lojistik regresyon makine
O0grenmesi yontem ile gdzlenen basar1 oranlar1 ve diger performans Olgiitleri Tablo 4.11

ve Tablo 4.12°de verilmistir.
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Tablo 4.11. Farkli Giiriiltii Metotlarinin Simple Logistic ile gdzlenen basari oranlari

Oznitelik RGB Poisson Gaussian Salt&Pepper
LBP 95 74,5 91,5 72,5
LBP.2r 94,5 78,5 93 68
LBPr2p 94 77 94,5 68
LBPsurface 95 74 88,5 74,5
LBPpiagonal 95 74,5 94,5 78

Tablo 4.12. Farkli Giiriiltii Metotlarinin Simple Logistic ile performans sonuglari

Oznitelik Kesinlik | Duyarhlik | F-Olgiitii | TP Oran | FP Oran
LBP (RGB) 0,95 0,95 0,95 0,95 0,058
LBPL,r(RGB) 0,945 0,945 0,945 0,945 0,055
LBPr2p(Gaussian) 0,966 0,965 0,965 0,965 0,037
LBPsurface(RGB) 0,95 0,95 0,95 0,95 0,049
LBPpiagonal(RGB) 0,95 0,95 0,95 0,95 0,049

Tablo 4.11.°de kullandigimiz verilere fakli giiriiltii metotlar1 uygulanarak elde
edilen verilerden c¢ikarillan Ozniteliklere Simple Logistic algoritmasi uygulanarak
smiflandirma basar1 oranlar1 gézlemlenmistir. Bu ¢alismada kullanilan orijinal RGB
verilerden elde edilen Ozniteliklerden %95’¢ yakin bir siniflandirma basarisi elde
edilirken en diisiik oran ise %72,5 ile tuz-biber giiriiltii metodu uygulanmig verilerden

LBP metodu ile elde edilen 6zniteliklerin smiflandirilmasindan elde edilmistir.

4.2. Yas Tahmin Sonuclan

Bu calismada yas tahminleme isleminde en yiiksek smiflandirma basar1 oraninin
elde edilebilmesi i¢in kullanilan veriler geng,orta ve yash olmak {izere li¢ farkli sinifa
dagitilarak her bir smifa uygulanan metotlarla 6znitelik elde edilerek smiflandirma
algoritmalar1 ile smiflandirma iglemi yapilmistir. Cinsiyet tahmininde oldugu gibi yas
tahminleme isleminde de veriler farkli renk uzaylarma aktarilmis ve ayrica farkli

giiriiltli metotlar1 uygulanarak en yliksek basar1 oranlar1 hedeflenmistir.
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4.2.1. Farkh Renk Uzaylarinda Elde Edilen Ozniteliklerin Siniflandirma Basaris

Yas tahminleme i¢in, Onerilen metotlarin farkli renk wuzaylarindaki
goriintiilerinden elde edilen 6znitelikler LMT (Lojistik Model Agac1 Algoritmast) ile
smiflandirma islemine tabi tutulmustur. Tim yOntemlere ait basari oranlar1 ve diger

performans dlglitlerine ait bagarilar Tablo 4.13 ve Tablo 4.14’°te verilmistir.

Tablo 4.13. Farkli renk uzaylarinda LMT ile g6zlenen basar1 oranlari

Oznitelik RGB HSV YCDbCr YIQ
LBP 82,5 83 92 81
LBPL2r 88 82,5 88 94,5
LBPr2p 86 82,5 89 94
LBPsurface 82,5 83 85,5 86
LBPpiagonal 86 81,5 90,5 85,5

Tablo 4.14. Farkli renk uzaylarinda LMT ile performans sonuglari
Oznitelik Kesinlik | Duyarhhk | F-Olgiitii | TP Oran | FP Oran
LBP (YCbCr) 0,914 0,92 0,915 0,92 0,262
LBPLr(YIQ) 0,941 0,945 0,94 0,945 0,19
LBPr20(YIQ) 0,937 0,94 0,938 0,94 0,167
LBPsurface(Y1Q) 0,843 0,86 0,834 0,86 0,544
LBPpiagonal(YCbCr) | 0,89 0,905 0,893 0,905 0,356

Tablo 4.13.’te kullandigimiz verileri farkli renk uzaylarina tasiyarak her bir renk
uzaymdaki verilere uygulanan metotlarla elde edilen Ozniteliklere LMT algoritmasi
uygulanarak yas siniflandirma basar1 oranlar1 gozlemlenmistir. Yapilan ¢alismada YIQ
renk uzayindaki verilerden LBP|2r metodu ile elde edilen 6zniteliklerden %94,5 ile elde
edilmistir. En diisiik siniflandirma basarist ise yine YIQ renk uzaymda %81 ile LBP
metodu elde edilen 6zniteliklerden elde edilmistir.

Oznitelik gruplar1 ile J48 metodun kullanilmas ile elde edilen basar1 oranlar1 Tablo 4.15

ve Tablo 4.16°da verilmistir.
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Tablo 4.15. Farkli renk uzaylarinda J48 ile gbzlenen bagari oranlar

Oznitelik RGB HSV YCbCr YIQ
LBP 72,5 69,5 89 72,5
LBP2r 86 82,5 88 94,5
LBPr2p 89,5 82,5 84,5 94
LBPsurface 80 84 83 79,5
LBPpiagonal 77,5 79,5 87,5 81

Tablo 4.16. Farkli renk uzaylarmda J48 ile performans sonuglar
Oznitelik Kesinlik | Duyarhlik | F-Olgiitii | TP Oran | FP Oran
LBP (YCDCr) 0,902 0,89 0,895 0,89 0,194
LBPL2r(YIQ) 0,944 0,945 0,944 0,945 0,075
LBP2p(YI1Q) 0,939 0,94 0,939 0,94 0,121
LBPsurface(HSV) 0,721 0,83 0,77 0,83 0,709
LBPpiagonal(YCbCr) | 0,869 0,875 0,871 0,875 0,358

Tablo 4.15.’te kullandigimiz verileri farkli renk uzaylarma tasiyarak her bir renk

uzayindaki verilere uygulanan metotlarla elde edilen Ozniteliklere J48 algoritmasi

uygulanarak yas siniflandirma basar1 oranlar1 gézlemlenmistir. Yapilan ¢alismada YIQ

renk uzayindaki verilerden LBP| g metodu ile elde edilen 6zniteliklerden %94,5 ile elde

edilmistir. En diisiik siiflandirma basarisi ise yine HSV renk uzayinda %69,5 ile LBP

metodu elde edilen Ozniteliklerden elde edilmistir.

Oznitelik gruplar1 ile lojistik regresyon metodun kullanilmasi ile elde edilen basari

oranlar1 Tablo 4.17 ve Tablo 4.18’de verilmistir.

Tablo 4.17. Farkli renk uzaylarinda Simple Logistic ile gézlenen basari oranlari

Oznitelik RGB HSV YCbCr YIQ
LBP 82,5 83 92 82

LBPL2r 84,5 82,5 87,5 82,5
LBPr2p 83,5 82,5 89,5 82,5
LBPsurface 82,5 83 86 83,5
LBPpiagonal 86 82 90,5 82,5
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Tablo 4.18. Farkli renk uzaylarinda Simple Logistic ile performans sonuglari

Oznitelik Kesinlik | Duyarhhk | F-Olgiitii | TP Oran | FP Oran
LBP (YCDCr) 0,912 0,92 0,911 0,92 0,285
LBP2r(YCDbCr) 0,834 0,875 0,852 0,875 0,453
LBPr2p(YCbCr) 0,862 0,895 0,877 0,895 0,38
LBPsurface(YCDCr) 0,853 0,86 0,845 0,86 0,478
LBPpiagonal(YCbCr) | 0,89 0,905 0,893 0,905 0,356

Tablo 4.17.’de elde edilen 6zniteliklerin siniflandirma isleminde Simple Logistic
kullanilmis ve YCbCr renk uzaymdaki verilerden LBPpiagonar metodu ile elde edilen

Ozniteliklerden %90,5°1ik bir basar1 orani elde edilmistir.

4.2.2. Farkh Giiriiltii Metotlarn Uygulanarak Elde Edilen Ozniteliklerin
Siiflandirma Basarisi

Goriintiilere giiriiltii metotlar1 ile varsayilan oranlarda giiriiltii eklenmistir. Daha
sonra yeni olusan goriintiilerden Onerilen yaklasimlar ile 6znitelikler elde edilmistir. Bu

Ozniteliklerin LMT ile elde edilen basari oranlar1 Tablo 4.19 ve Tablo 4.20’de

verilmistir.
Tablo 4.19. Farkli Giiriiltii Metotlarmin LMT ile basar1 oranlar1

Oznitelik RGB Poisson Gaussian Salt&Pepper
LBP 82,5 82,5 84,5 82,5
LBP.2r 88 82,5 86 83
LBP12p 86 80,5 88 82
LBPsurface 82,5 82 87 81,5
LBPpiagonal 86 91 89 82,5
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Tablo 4.20. Farkli Giiriiltii Metotlarinin LMT ile performans sonuglari

Oznitelik Kesinlik Duyarhibk | F-Olgiitii | TP Oran | FP Oran
LBP (Gaussian) 0,816 0,845 0,825 0,845 0,478
LBP2r(RGB) 0,864 0,88 0,87 0,88 0,291
LBPrp(Gaussian) | 0,869 0,88 0,874 0,88 0,291
LBPsurtace(Gaussian) | 0,864 0,87 0,866 0,87 0,269
LBPpiagonai(Poisson) | 0,9 0,91 0,9 0,91 0,354

Tablo 4.19°da farkhi giiriiltii metotlar1 uygulanan verilerden elde edilen

ozniteliklerden LMT ile smiflandirma islemi yapilmis olup en yiiksek basar1 yilizdesi

%91 ile poisson ile elde edilirken en diisiik oran %80,5 ile yine poisson giiriiltii metodu

uygulanmis verilerdenL.BPt,p metodu ile elde edilen 6zniteliklerden elde edilmistir.

J48 makine 6grenmesi yontemi ile elde edilen basari oranlar1 Tablo 4.21 ve Tablo

4.22°de verilmistir.

Tablo 4.21. Farkl1 Giiriiltii Metotlariin J48 ile basar1 oranlar1

Oznitelik RGB Poisson Gaussian Salt&Pepper
LBP 72,5 74 84,5 72
LBP.2r 86 77 84 72,5
LBPr2p 89,5 72,5 85 72
LBPsurface 80 79,5 84 78
LBPpiagonal 77,5 84,5 80,5 72
Tablo 4.22. Farkli Giiriiltii Metotlarmin J48 ile performans sonuglari
Oznitelik Kesinlik | Duyarhlik | F-Olgiitii | TP Oran | FP Oran
LBP (Gaussian) 0,852 0,845 0,848 0,845 0,293
LBP_2r(RGB) 0,866 0,86 0,863 0,86 0,246
LBP10(RGB) 0,893 0,895 0,894 0,895 0,265
LBPsurface(Gaussian) | 0,838 0,84 0,839 0,84 0,342
LBPpiagonai(Poisson) | 0,879 0,845 0,861 0,845 0,289
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Tablo 4.21°de J48 algoritmasi ile yapilan siniflandirma isleminde LBPr2pmetodu
ile elde edilen Ozniteliklerden %89,5 ile en yiiksek siiflandirma basaris1 elde edilirken
en diisiik oran ise %72 ile tuz-biber giriilti metodu uygulanmig verilerden elde
edilmistir.
lojistik regresyon makine 6grenmesi yontemi ile elde edilen basari oranlar1 Tablo 4.23

ve Tablo 4.24°de verilmistir.

Tablo 4.23. Farkli Giiriiltii Metotlarinin Simple Logistic ile gdzlenen basari oranlari

Oznitelik RGB Poisson Gaussian Salt&Pepper
LBP 82,5 82,5 82,5 82,5
LBP.or 84,5 82,5 82 82,5
LBP+2p 83,5 81 88 82,5
LBPsyrface 82,5 82,5 82 81,5
LBPpiagonal 86 89 89 82

Tablo 4.24. Farkli Giiriiltii Metotlarinin Simple Logistic ile performans sonuglari

Oznitelik Kesinlik | Duyarhhk | F-Olgiitii | TP Oran | FP Oran
LBP (Tiim Metotlar) 0,857 0,89 0,87 0,89 0,427
LBP2r(RGB) 0,805 0,845 0,823 0,845 0,433
LBPr,p(Gaussian) 0,869 0,88 0,874 0,88 0,291
LBPsyrace(RGB-Poisson) | 0,792 0,825 0,789 0,825 0,663

L BPpiagonal(POiSsON- 0,857 0,89 0,87 0,89 0,427
Gaussian)

Tablo 4.23.’te Poisson ve Gaussian giiriiltii metotlar1 uygulanmis verilerden
LBPpiagonar metodu ile elde edilen Ozniteliklerin Simple Logistic ile siniflandirma
basarilar1 ayn1 olup %89 ile en yiiksek basar1 oranidir. En diisiik basar1 oran1 ise %81 ile
poisson uygulanmis verilerden LBPr,p metodu ile elde edilen 6zniteliklerin

siniflandirmasinda elde edilmistir.

4.3. Duygu Tahmin Sonuclar
Bu tez c¢aligmasinda kullanilan verilerden duygu tahmini yapilmaya calisarak
ayni veriler lizerinde kisiye ait temel 6zelliklerden yas ve cinsiyet diginda o anlik duygu

durumunun tahmin edilmesi amaglanmistir. Bu ¢alismada kullanilan verilerden duygu
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tahmininin yapilabilmesi i¢in giiliiyor ve giilmiiyor olmak iizere iki ayr1 klasore
dagitilarak her bir klasorden elde edilen Oznitelikler smniflandirma isleminde
kullanilmistir. Yas ve cinsiyet tahminleme isleminde oldugu gibi duygu tahmininde de
ayni siniflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. Veriler farkli renk uzaylarina tasinmis ve

farkl giiriiltli metotlar1 uygulanmistir.

4.3.1. Farkh Renk Uzaylarinda Elde Edilen Ozniteliklerin Simiflandirma Basansi
Duygu tahminleme i¢in, Onerilen metotlarn farkli renk uzaylarindaki
goriintiilerinden elde edilen Oznitelikler LMT ile simiflandrma islemine tabi

tutulmustur. Tiim yontemlere ait basari1 oranlar1 ve diger performans Olciitlerine ait

basarilar Tablo 4.25 ve Tablo 4.26’da verilmistir.

Tablo 4.25. Farkli renk uzaylarinda LMT ile gézlenen basari oranlart

Oznitelik RGB HSV YCbCr YIQ
LBP 94,5 71 84 75
LBPL2r 90 58 89 96
LBPr2p 86,5 52,5 89 97
LBPsurface 96 73 89,5 75,5
LBPpiagonal 94,5 73 87,5 76,5

Tablo 4.26. Farkli renk uzaylarinda LMT ile performans sonuglari

Oznitelik Kesinlik | Duyarhihk | F-Olgiitii | TP Oran | FP Oran
LBP (RGB) 0,95 0,95 0,95 0,95 0,05
LBPLRr(YIQ) 0,96 0,96 0,96 0,96 0,04
LBP20(Y1Q) 0,97 0,97 0,97 0,97 0,03
LBPsurtace(RGB) 0,96 0,96 0,96 0,96 0,04
LBPpiagona(RGB) | 0,945 0,945 0,945 0,945 0,054

Tablo 4.25.te farkli renk uzaylarmdaki verilerden uygulanan metotlarla elde
edilen 0znitelikler LMT algoritmasi ile smiflandirma islemine tabi tutulmustur. Yapilan
smiflandirma isleminde YIQ renk uzayindan LBPtyp metodu ile elde edilen

Ozniteliklerden %97’lik bir basar1 orani elde edilmistir. En diisiik siniflandirma basarisi
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%52,5 ile HSV renk uzayindan LBPtyp metodu ile elde edilen 6zniteliklerden elde

edilmistir.

J48 makine 6grenmesi yontemi ile elde edilen basari oranlar1 Tablo 4.27 ve Tablo

4.28°de verilmistir.

Tablo 4.27. Farkli renk uzaylarinda J48 ile gbzlenen basari oranlar

Oznitelik RGB HSV YCDbCr YIQ
LBP 80 58 83 57,5
LBP_ ok 87,5 55,5 92,5 97,5
LBP12p 82 52,5 88 08
LBPsurface 87 64 85 64,5
LBPpiagonal 91 67,5 87 60

Tablo 4.28. Farkli renk uzaylarinda J48 ile performans sonuglari
Oznitelik Kesinlik | Duyarhhk | F-Olgiitii | TP Oran | FP Oran
LBP (YCbCr) 0,831 0,83 0,83 0,83 0,169
LBPLr(Y1Q) 0,975 0,975 0,975 0,975 0,025
LBP20(Y1Q) 0,98 0,98 0,98 0,98 0,019
LBPsurtace(RGB) 0,87 0,87 0,87 0,87 0,13
LBPpiagonal(RGB) | 0,911 0,91 0,91 0,91 0,089

Tablo 4.27.’de J48 algoritmasi ile farkli renk uzaylarmda duygu smiflandirma
tahmini yapilmis ve YIQ renk uzayindan LBP|,r metodu ile elde edilen 6zniteliklerden
%97,5’luk dogru bir siniflandirma ile en yiiksek basarim orani elde edilmistir. En diisiik

smiflandirma basarisi ise %52,5 ile HSV renk uzayinda elde edilmistir.

Lojistik regresyon makine 6grenmesi yontemi ile elde edilen basar1 oranlar1 Tablo 4.29

ve Tablo 4.30’da verilmistir.
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Tablo 4.29. Farkli renk uzaylarinda Simple Logistic ile gdzlenen bagar1 oranlari

Oznitelik RGB HSV YCbCr YIQ
LBP 95 71 79,5 74,5
LBP 88,5 58 78,5 73
LBP1p 88 51,5 76,5 74
LBPsurface 96 73 81 75,5
LBPpiagonal 94,5 71,5 81,5 76,5

Tablo 4.30. Farkli renk uzaylarinda Simple Logistic ile performans sonuglari

Oznitelik Kesinlik | Duyarhlik | F-Olgiitii | TP Oran FP Oran
LBP (RGB) 0,95 0,95 0,95 0,95 0,05
LBP2r(RGB) 0,885 0,885 0,885 0,885 0,115
LBP2p(RGB) 0,88 0,88 0,88 0,88 0,12
LBPsurface(RGB) 0,96 0,96 0,96 0,96 0,04
LBPpiagonal(RGB) | 0,945 0,945 0,945 0,945 0,054

Tablo 4.29.’da Simple Logistic ile yapilan siiflandirma isleminde LBP ile RGB

renk uzayindan elde edilen Ozniteliklerden %95 ile en yiiksek basar1 yiizdesi elde

edilmistir. En diisiik oran ise %51,5 ile HSV renk uzayindan LBP1,p metodu ile elde

edilen Ozniteliklerden elde edilmistir.

4.3.2. Farkh Giiriilti Metotlann Uygulanarak Elde Edilen Ozniteliklerin

Siiflandirma Basarisi

Farkli giirtiltii yontemleri ile goriintiilere varsayilan oranlarda giiriiltiiler

eklenmistir. Bu giirtiltiilii goriintiilerden Onerilen LBP ydntemler ile elde edilen

Oznitelikler kullanilarak siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir. LMT smiflandirma

metodu ile gbzlenen basar1 oranlar1 Tablo 4.31 ve Tablo 4.32°de verilmistir.
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Tablo 4.31. Farkl1 Giiriiltii Metotlarinda LMT ile basar1 oranlar1

Oznitelik RGB Poisson Gaussian Salt&Pepper
LBP 94,5 76,5 84,5 66,5
LBP2r 90 79,5 77,5 45,5
LBP2p 86,5 78,5 83 50
LBPsyrface 96 74 70 68,5
LBPpiagonal 94,5 72,5 79 53,5
Tablo 4.32. Farkli Giiriiltii Metotlarinda LMT ile performans sonuglari
Oznitelik Kesinlik | Duyarhlik | F-Olgiitii | TP Oran FP Oran
LBP (RGB) 0,95 0,95 0,95 0,95 0,05
LBP ,r(RGB) 0,901 0,9 0,9 0,9 0,101
LBP2p(RGB) 0,865 0,865 0,865 0,865 0,135
LBPsurface(RGB) 0,96 0,96 0,96 0,96 0,04
LBPpiagonal(RGB) 0,945 0,945 0,945 0,945 0,054

Tablo 4.31°de farkli giiriilti metotlar1 uygulanarak elde edilen verilere

uygulanan Oznitelik ¢ikarim metotlarina LMT uygulanarak smiflandirma islemi

yapilmistir. Yapilan smiflandirma isleminde en iyi basari orami %94,5 ile RGB

verilerden LBP ve LBPpiagonal metotlari ile elde edilen 6zniteliklerden elde edilmistir.

En diisiik basar1 yiizdeleri tuz-biber giiriiltii metodu uygulanmis verilerden elde

edilmistir. J48 kullanilarak goézlenen basar1 oranlar1 Tablo 4.33 ve tablo 4.34’te

verilmistir.
Tablo 4.33. Farkl1 Giiriiltii Metotlarinda J48 ile basar1 oranlar

Oznitelik RGB Poisson Gaussian Salt&Pepper
LBP 80 75,5 59 58,5
LBP.2r 87,5 67,5 67,5 49
LBP2p 82 72 76 50
LBPsurface 87 76,5 66 50,5
LBPpiagonal 91 70,5 60 48,5
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Tablo 4.34. Farkli Giiriiltii Metotlarinda J48 ile performans sonuglari

Oznitelik Kesinlik | Duyarhlik | F-Olgiitii | TP Oran FP Oran
LBP (RGB) 0,8 0,8 0,8 0,8 0,2
LBP2r(RGB) 0,875 0,875 0,875 0,875 0,126
LBPr2p(RGB) 0,82 0,82 0,82 0,82 0,181
LBPsurface(RGB) 0,87 0,87 0,87 0,87 0,13
LBPpiagona(RGB) | 0,911 0,91 0,91 0,91 0,089

Tablo 4.33.te farklh giiriiltii metotlar1 uygulanarak elde edilen verilere J48
algoritmasi ile yapilan siniflandirma isleminde genel olarak RGB verilerden elde edilen
Ozniteliklerden yliksek basar1 yiizdeleri elde edilmistir. En yiiksek basar1 oran1 %91 ile
LBPpiagonat metodu ile elde edilen 6zniteliklerden elde edilmistir. En diisiik basar1 orani
ise tuz-biber giiriiltii metodu uygulanarak elde edilen Gzniteliklerden elde edilmistir.
Lojistik regresyon kullanilarak gbzlenen basari oranlar1 Tablo 4.35 ve tablo 4.36°da

verilmistir.

Tablo 4.35. Farkli Giiriiltii Metotlarinda Simple Logistic ile gézlenen bagari oranlari

Oznitelik RGB Poisson Gaussian Salt&Pepper
LBP 95 70,5 84,5 66,5
LBP.2r 88,5 79,5 77,5 48
LBP12p 88 79 82,5 50
LBPsurface 96 76 70,5 68,5
LBPpiagonal 94,5 72,5 79,5 54,5

Tablo 4.36. Farkli Giiriiltii Metotlarinda Logistic ile performans sonuglari

Oznitelik Kesinlik | Duyarhlik | F-Olgiitii | TP Oran | FP Oran
LBP (RGB) 0,95 0,95 0,95 0,95 0,05
LBP.r(RGB) 0,885 0,885 0,885 0,885 0,115
LBPrp(RGB) 0,88 0,88 0,88 0,88 0,12
LBPsurface(RGB) 0,96 0,96 0,96 0,96 0,04
LBPpiagonal(RGB) 0,945 0,945 0,945 0,945 0,054
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Tablo 4.35.te elde Ozniteliklere Simple Logistic uygulanarak duygu tahmini
yapilmaya caligilmistir. Yapilan smiflandirma isleminde RGB renk uzayindaki
verilerden her bir metotla elde edilen Ozniteliklerden en yiiksek basari oranlari elde
edilmistir. En diisiik basar1 orani ise tuz-biber giiriiltii metodu uygulanarak elde edilen

Ozniteliklerin smiflandirilmasinda elde edilmistir.
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5. TARTISMA

Imge isleme iizerine yapilan calismalar giiniimiizde ¢cok genis bir ¢alisma alani
elde etmis ve her gecen giin popiilaritesi artmaktadir. Bilimsel birgok alanda {istiin
basarilar elde edilmis ve arastirmacilarin siirekli yeni yaklasimlar sunmasi ile basarisini
arttiran imge isleme sayesinde hayatimizda bir¢ok alanda kolaylik saglanmustir. Imge
isleme ile kisilere ait yliz goriintiileri {izerinde yapilmig ve yapilmakta olan birgok
calisma mevcuttur. Giinimiizde doku analizi ile ilgili calismalar her gegen giin artmakta
ve popiller bir ¢dziim sunma yolunda hizla ilerlemektedir. Ileri siiriilen cesitli
yaklagimlardan ¢ogu yapisal, model temelli, istatistiksel (histogram, mutlak gradyan,
calisma uzunlugu matrisi, ortak olusum matrisi, oto-regresif model, dalgaciklar) ve
doniisiim bazli yontemlere (Castellano ve ark., 2004; Maani ve ark., 2013; Zhu ve ark.,
2015) dayanmaktadir. En yaygin kullanilan yontemler Local Binary Pattern (LBP),
Grey Level Co-occurrence Matrix (GLCM) yontemleridir. LBP, Ojala ve ark., (1996)
tarafindan Onerilmis doku siniflandirma i¢in kullanilan etkili en basit istatistiksel
yaklasimlardan biridir. Bir goriintiiniin veya goriintiideki bir yerel yapinin istatistiksel
olarak yogunlugunu belirtir. LBP goriintiideki her pikseli, pikselin etrafinda dairesel
olarak olusan komsu pikseller ile karsilastirir (Pan ve ark., 2017).LBP yaklasiminda
merkez piksel kendisine ait komsu piksellerin yerel farkliliklarindan bagimsiz oldugu
varsayimina dayanmaktadir. LBP’yi basarili kilan baslica etmenler: diger yontemlere
gore daha az hesaplama maliyeti, basit uygulanabilir olmas1 ve en 6nemlisi giiglii bir
ayirt edici olmast LBP’nin baslica avantajlaridir. LBP giiclii bir doku analiz metodu
olmasinin yaninda bazi dezavantajlar1 da vardir. Bu dezavantajlar1 sdyle agiklayabiliriz
uzun dengesiz dagilmis histogramlar iretilmekte, goriintiiler donmeye bagimlidir,
giiriiltiiye duyarl ve biiyiik 6l¢gekli dokularin algilanmasi zor olmaktadir bu durum etkili
ozelliklerin elde edilmesini zorlastirmaktadir (Lian, 2015). Bundan dolayr LBP tabanh
farkl gelistirilmis yeni yontemler sunulmustur.

Bu tez caliymasinda kisilere ait yliz resimlerinden LBP tabanli dort farkli yeni
yaklasim ile elde edilen 6zniteliklerden kisiye ait temel 6zelliklerden yas, cinsiyet ve
duygu tahmini yapilmaya c¢alisilmistr. Bu amacgla LBP2r, LBPt2p, LBPsyrface,
LBPpiagonal seklinde dort(4) farkli yaklasim Onerilmistir. Onerilen yontemler klasik LBP
yontemi ile de karsilastirilmistir. Onerilen yontemler renkli goriintiiler igin

kullanilmaktadir. Bu ydntemler ile goriintiilerden daha az piksel bilgisi kullanarak
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mikro bilgiler elde edilmektedir. Bu calismada FEI veri tabanindaki goriintiiler
kullanilmigtir. FEI kisi tanima, cinsiyet tanima gibi farkli amaclar i¢in kullanilan bu
alanda popiiler bir veri tabanidir. FEI yliz veri tabani, yaglar1 19-70 arasinda degisen
FEI'de 6grenim goren veya calisan 200 Kisiye ait goriintiilerden olusmaktadir(Thomaz
ve ark., 2010). Yapilan ¢alismada yas tahmini igin kisiler geng, orta ve yash olmak
iizere li¢ ayr1 yas grubuna dagitilmistir. En iyi smiflandirma sonuglarmin elde edilmesi
icin resimler RGB diginda farkli renk uzaylarina tasinmig ve farkli giiriiltii metotlar
uygulanarak en iyi durum ve en 1yi smiflandirma elde edilmeye c¢aligilmistir. Cinsiyet
smiflandirma isleminde de bay ve bayan resimleri iki ayri1 klasore dagitilarak
oznitelikler elde edilmistir. Cinsiyet tahmininde farkl renk uzaylarinda ve farkl giirtiltii
metotlar1 uygulanmis verilerden Oznitelikler elde edilmistir. Duygu tahmininde de
verilere yas ve cinsiyet tahmininde uygulanan 6n islemlerin hepsi uygulanmistir. Veriler
giiliiyor ve gililmiiyor seklinde smiflandirilmaya ¢alisilmigtir. Bu smiflandirma iglemleri
icin acik kaynak bir program olan Weka yazilimi kullanilmistir. Farkli siniflandirma
metotlar1 denenmistir. Kullanilan yiiz resimlerine uygulanan 6zellik ¢ikarim metotlari
ile elde edilen Ozniteliklere ilk 6nce denetimli bir siniflandirma modeli olan LMT
(Lojistik Model Agaci Algoritmasi) algoritmasi uygulanmustir. LMT Lojistik Regresyon
ve Karar Agac1 Ogrenmesi algoritmalarmni birlestiren bir algoritmadir. Uyelik fonksiyon
kiimeleri ¢iktis1 veren ve IF-THEN kurallarina dayali bir karar agaci olup enformasyon
kazanci en iyi olan J48 algoritmasi ile Simple Logistic algoritmasi da smiflandirma
islemi i¢in uygulanmistir. Farkli siniflandirma algoritmalar1 denenmis olup en iyi
smiflandirma basarilar1 genel olarak uygulanan bu ii¢ algoritmada elde edilmistir.
Calismada smiflandirma  isleminde kullanilan algoritmalarin  performanslarini
degerlendirmek icin dogruluk, duyarhlik, kesinlik ve F-6l¢iisii kullanilmistir. Algoritma
performans oOlgiileri elde edilirken hangi renk uzayinda veya hangi giiriiltii metodunda
en yliksek siniflandirma basarisi elde edilmisse orda ki 6znitelik ¢ikarim metodundan
elde edilen veriler siniflandirma isleminde kullanilan smiflandirma algoritmalarindan
elde edilmistir. Smiflandirma islemi k=10 c¢apraz gegerlilik metoduna gore
gerceklestirilmistir. Goriintiilerden olusturulan veri seti k=10 parcaya bdliinmiistiir.
Sirasi ile her parga test diger parcalar egitim seti olarak kullanilmigtr.

Yapilan ¢alismada cinsiyet smiflandirma isleminde oldukg¢a basarili sonuglar
elde edilmistir. Ozellikle YIQ renk uzayma tagmmis yiiz resimlerinden LBPr,p metodu
ile elde edilen 6zniteliklerden J48 ile yapilan siniflandirma igleminde %99,5 gibi yiiksek

bir basarili siniflandirma orani elde edilmistir (Tablo 4.3). Cinsiyet smiflandirma da
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kullanilan farkli giriilti metotlar1 smiflandirma basar1 oraninin diismesine neden
olmakta ve en iyi siniflandirma RGB renk uzayindaki verilerden elde edilmistir.

Yas smiflandirma isleminde YIQ renk uzayindaLBP oz metodu ile elde edilen
Ozniteliklerin LMT ve J48 algoritmalar1 ile %94,5 gibi basarili bir smiflandirma orani
elde edilmistir (Tablo 4.13).

Duygu tanimada da genel olarak YIQ renk uzayinda LBP, ;rveLBPt2p metotlari
elde edilen Ozniteliklerden basarili siniflandirmalar elde edilmistir. En yiiksek basari
oran1 %97 gibi LBP1,p ile elde edilmistir (Tablo 4.25).

Giurtltti farkl 151k, goriintii cihazlarindan kaynaklanan faktorler yiiziinden
goriintii lizerindeki hatalardir. Giiriiltii goriintiideki hem yerel hem de global 6zellikleri
etkiler. Giriiltii yliziinden doku tanima ve siniflama goérevleri zor olmaktadir. Klasik
LBP yonteminin bir dezavantaj1 giiriiltiiye duyarli olmasidir. Bu yiizden bu calismada
yeni dort LBP tanimlayicisi 6nerilmistir.

Onerilen yontemlerin etkinligini test etmek icin yontemler giiriiltiilii goriintiiler iizerinde
test edilmistir. Goriintiilere Poisson, Guassian ve Salt-Pepper ile giiriiltii eklenmistir.
Poisson, Guassian ve Salt-Pepper ile giiriiltii degerleri varsayilan degerler ile
eklenmistir. Gorlntiilere giriiltii eklendikten sonra elde edilen yeni goriintiilerden
Onerilen yaklasimlar ile Oznitelikler elde edilerek smiflandirma islemleri
gerceklestirilmistir. Guriiltii metotlar1 genel olarak smiflandirma basar1 oranlarmi

diistirmektedir.
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