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GORUNTU iSLEME TEKNIKLERI iLE YAS TAHMINI

Omer Toprak
Yiiksek Lisans Tezi
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Bilgisayar Miihendisligi Yiiksek Lisans Programi
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Erdal Giivenoglu
Maltepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 2019

Yiiz resminden insan yasmin bilgisayar tabanli sistemler yardimiyla tahmin
edilmesi giiniimiizde popiiler olan bir arastirma konusudur. Yaslanma kisiden kisiye
farklilik gosteren kisiye 6zgii bir durumdur. Ayrica yaslanma genetik yapi, cinsiyet, saglik
durumu ve yasam kosullart gibi birgok durumdan etkilenebilen bir stirectir. Bu nedenler
ile yas tahmini problemi icin bilgisayar tabanli bir sistem gelistirmek olduk¢a zordur.
Yaglanmanin etkili bir sekilde tanimlanmasi problemin c¢oziimiinde 6nemli bir yer
tutmaktadir. Giinlimiizdeki gereksinimleri karsilayacak bir sekilde yaslanmanin
modellenebilmesi i¢in bu tez ¢alismasinda doku tabanli 6zellik ¢gikarma yontemlerin
birlestirilmesi ile olusturulan yeni bir yontem onerilmistir. Onerilen yontemde HOG
(Histogram of Oriented Gradients), LBP (Local Binary Pattern) ve Gabor &6zellik ¢ikarma
yontemleri birlikte uygulanmustir. Elde edilen 6zelliklerin siniflandirilmasinda K-NN (K-
Nearest Neighbour) smiflandirma algoritmasi kullanilmigtir. Ayrica gelistirilen yontemin
performansimi degerlendirmek icin MAE (Mean Absolute Error) hata dl¢iim tekniginden
yararlanilmistir.  Gelistirilen  sistemde IMDB-WIKI  veritabanindaki  goriintiiler
kullanilmstir. Veritabanindaki goriintiilere yiiz bolgesinin tespiti, histogram esitleme ve
yeniden boyutlandirma gibi bazi 6n islemler uygulanmistir. Bdylece kullanilacak
goriintlilerdeki bazi farkliliklar ortadan kaldirilmistir. Sonug olarak yapilan ¢alismalarda
yas tahmini problemi i¢in HOG (Histogram of Oriented Gradients), LBP (Local Binary
Pattern) ve Gabor gibi 6zellik ¢ikarma yontemlerinin birlikte kullanilmasi ile daha etkili

sonuclarin elde edildigi gozlenmistir.

Anahtar Sézciikler: 1. Goriintii isleme; 2.Yas tahmini; 3.Yiiz analizi; 4.Oznitelik

¢ikarimi
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ABSTRACT

AGE ESTIMATION WITH IMAGE PROCESSING TECHNIQUES

Omer Toprak
Master Thesis
Department of Computer Engineering
Computer Engineering Programme
Advisor: Asst. Prof. Erdal Giivenoglu
Maltepe University Graduate School of Science, 2019

Estimation of human age from face images with the help of computer-based
systems has been a popular research topic. Aging is a person-specific condition that
varies from person to person. In addition, aging is a process that can be affected by
many conditions such as genetic structure, gender, health status and living conditions.
For these reasons, it is quite difficult to develop a computer-based system for the age
estimation problem. Effective definition of aging plays an important role in solving the
problem. In this study, a new method that is formed by combining tissue based
characteristics extraction methods is proposed in order to create an aging model to meet
recent requirements. In the proposed method, HOG (Histogram of Oriented Gradients),
LBP (Local Binary Pattern) and Gabor characteristics extraction methods were applied
together. K-NN (K-Nearest Neighbor) classification algorithm was used to in order to
classify the obtained characteristics. In addition, MAE (Mean Absolute Error) error
measurement technique was used to evaluate the performance of the developed method.
IMDB-WIKI database images were used in the developed system. Some preliminary
procedures such as face area detection, histogram equalization and resizing were applied
to the images in the database. Thus, some differences are eliminated in the images to be
used. As a result, it was observed that more effective results were obtained by using
characteristics extraction methods such as HOG (Local Binary Pattern) and Gabor for

the age estimation problem.

Keywords: 1.Image processing ; 2. Age estimation; 3. Face analysis; 4. Feature
extraction

viii



ICINDEKILER

JURI VE ENSTITU ONAY L ocoviiiiiieieieieeeee ettt Ii
ETIK ILKE VE KURALLARA UYUM BEYANI..................... HATA! YER iSARETI
TANIMLANMAMIS.
INTIHAL RAPORU........ccccoovevrrerrne. HATA! YER iSARETi TANIMLANMAMIS.
TESEKKUR ..ottt ettt eb ettt bbbttt Vi
OZ oottt VII
ABSTRACT .ttt e bbb e e e e be e sre e b Viii
ICINDEKILER ......oouiiiieiiicecceete ettt sttt ettt s s nesae st anen s aese s X
TABLOLAR LISTEST....coviiiiiiiiiiitiessee i XI
SEKILLER LISTESI ....oouviiiitsitisireseeesesesieesenesess s s s s esesess s s esnsnnenesenenesesenensnenenns Xii
KISALTMALAR LISTESI ...coiiiiiiiiisiniiesiiee s X1t
(0)7/€ 1 21 1LY § TR Xiv
BOLUM 1. GIRIS coiititiicecicec ettt sttt sttt ettt ettt sttt ettt snas 1
1.1. Yas Tahmininde Kullanilan Modeller............ccoieeiiiiiiiiiiiiiee e 3
1.1.1. Antropometrik MOel ..o 4
1.1.2. Aktif GOrintim MOl .....ccoeiiiiiiiiiiiiiiee et 4
1.1.3. Yaslanma Deseni Altuzayr Modeli (AGES) ....ccccooiiiiiiiiiiieens 5
1.1.4. Yas Manifoldu ......cccoociiiiiiiiiiiiciic e 6
1.1.5. GOrtintim Modeller ........cccuiiiiiieiiiiciii e 6
1.2. Yas Tahmin AlOTritMalart .........ccccvviviiieiiiiiiiesece e 7
1.2.1. Siiflandirmaya Dayali Yas Tahmini ..........ccoccoviiiiiiiiiiiiiicicee 7
1.2.2. Regresyona Dayali Yastahmini.........ccoccovvviiiiiiiiniiiicee e 8
1.3. Yas Tahmininde Kullanilan Veri Tabanlart..........cccoocveveiiiiiiieniinnieneesie e 9
1300, FERET .ottt ettt nnne s 9
IR T o] 1 o SRS 9
1.3.3. YGA DAtASEL........ocoiiiiiiiiiiici 10
1.3.4. Gallagher Database ...........ccooiiiiiiiiiie e 10
1.3.5. IMDB-WIKI DAtabase.........cccvereiieiieieiieiiesieeieseese e siaesee e ssaessesseessens 10
BOLUM 2. YONTEM .....coooiiiiiiiiiiiiniisriesie st 12
p AR T 0 1 1571 Y (= S 13
2.1.1. YUz BOIZESININ TESPILL .oovvevvivieiiiiiesiieiisie st 13



2.1.2. Histogram ESItIEme..........cccoiiiiiiiiiiiic e 14

2.1.3. Boyutlandirma I$Iemi........c.coccceviriviiiieiiiceiee e 15
2.2, OZelliK CIKATIMI......ovcvieiieecieieeee ettt ettt ettt s sttt ere s 15
2.2.1. Local Binary Pattern (LBP) ......cccocveiieiiiie e 15
2.2.2. Histogram Of Oriented Gradients (HOG).......cccovviieniiienieniee e 18
2.2.3. GADON ... 19
2.3, SINUlANAITMA. .....oiiiiiie s 20
2.3.1. K-NN Siiflandirma.........cccoooieiiiiiiieieieiee e 21
2.4, Hata OIgUM TeKNIKIETi........c.oeveverireeeceeeeieiee ettt es st 22
BOLUM 3. BULGULAR VE YORUMLAR .......ccceviiirieieeeeeee e eeesse e 23
3.1. Deneysel SONUGLAT........c.ooiiiiiiiiiii i 23
3.1.1. Deneysel Sonuglar 1: HOG Ozellik Cikarma Yontemi Kullanilarak Yas
TANMINT ..o 24
3.1.2. Deneysel Sonuglar 2: LBP Ozellik Cikarma Yéntemi Kullanilarak Yas
TANMINT (e 25
3.1.3. Deneysel Sonuglar 3: Gabor Ozellik Cikarma Y&ntemi Kullanilarak Yas
TANMINT ..o 26
3.1.4. Deneysel Sonuglar 4: HOG + Gabor Ozellik Cikarma Yontemi Kullanilarak
Y AS TANMUINT .ttt ettt sae e b snee s 26
3.1.5. Deneysel Sonuglar 5: LBP + Gabor Ozellik Cikarma Yéntemi Kullanilarak
Yas TANMINT c..uviiiiiiiic e e e e et e e e s s e e e e s erreeeeeas 27
BOLUM 4. SONUC ..ottt ettt 29
KAYNAKCA ettt ettt ettt te e sae e e beesbeeanbeesreeebeesreeas 30



Tablo 1.1.

Tablo 3.1.

Tablo 3.2.

Tablo 3.3.

Tablo 3.4.

Tablo 3.5.

Tablo 3.6.

TABLOLAR LISTESI

Veritabant Bil@Ileri......ccccovciiiiiiiiiiii i 11
HOG 6zellik ¢ikarimi i¢in yas tahmini degeri.......coccvevveiieeneeiiiiiieiieenens 25
LBP 6zellik ¢ikarimi i¢in yas tahmini deSeri ........coovvvveeneeiiieiiniieesieeiee 25
Gabor 0zellik ¢ikarimi ig¢in yas tahmini deSeri ........ccovvvvviviiiiiiiieeiiiie s, 26
HOG + Gabor 6zellik ¢ikarimi i¢in yas tahmini degeri .......cccceveveiveiiieeninnns 27
LBP + Gabor 6zellik ¢ikarimi i¢in yag tahmini degeri.........cccevveriveennennnnne 27
Ozellik ¢ikarma ydntemleri icin yas tahmini degerleri .........ccoocvvvvvvcrerennnnn. 28

Xi



SEKILLER LiSTESI

Sekil 1.1. Yas tahmini probleminin genel asamalart ..........ccccovcvvviiiieiiiinniiie e, 3
Sekil 1.2. Feret veri seti ornek gOrintli diZiSi.......ovvvveeiveiiiiieiiiie e 9
Sekil 1.3. Morph veri seti ornek gortintli diZiSi .......ccovevviriiiieiiiiiiieieee e 10
Sekil 1.4. IMDB-WIKI veri seti drnek gortintli dizisi........coovevvirveniiiiiiciieiiseseens 10
Sekil 2.1. Yas tahmin sisteminin genel YapIS1 ......cocvvvivieiiiieiniee e 12
Sekil 2.2. Viola-Jones algoritmasi ile tespit edilen yiiz bOlgesi. ........ccvvvveiiieniiernennne. 14
Sekil 2.3. Histogram ESItIeme ......cc.eoviiiiiiiiiiiiiicieeiie i 14
Sekil 2.4. LBP operatOrintin UyGULANIST .......cooueiviiieiiieiiiiiesieeeseesieeie e 16
Sekil 2.5. (8,1), (8,2), (16,2) LBP operatOr]eri .......cccvviiiueiiiiiiiiieiiieesiiee s 16
Sekil 2.6. LBP histograminin olusturulmasi. ...........cccoeeiiiiiieiiee e 18
Sekil 2.7. HOG Uy gulama $EMAST......ccuevvirieriiriiiiieiieeresee s 19
SeKil 2.8. GADOT FIIIESH ...uvevveiieeiesieecie et ee e 20
Sekil 2.9. K-NN Temel YapiSI.....ccvoveiiiiiiiiiiiiiiiciiiee e 21
Sekil 3.1. IMDB-WIKI Veritabanindaki Yas Dagilimi........cccccooeiiiiiiiiiiniiicee, 23

xii



AAM

AGES

ANN

BIF

CAM

CNN

FERET :

HOG

KNN

LARR

LBP

MAE

MLP

SVM

SVR

YGA

KISALTMALAR

: Aktif GOriinim Modeli

: Yaslanma Oriintiisii Altuzay1

: Yapay Sinir Ag1

: Biyolojik Esinlendirilmis Ozellikler
: Kontur Goriiniim Modeli

: Konvoliisyonel Sinir Ag1

Yiiz Tanima Teknolojisi Veritabani

: Yonlendirilmis Gradyan Histogrami

. K-En Yakin Komsu Simiflandirmasi

: Yerel Diizeltilmis Saglam Regresyonu
: Yerel ikili Deseni

: Ortalama Mutlak Hata

: Cok Katmanli Algilayici

: Destek Vektor Makineleri

: Destek Vektorii Regresorti

: Yamaha Cinsiyet ve Yas Veritabani

Xiii



OZGECMIS
Omer Toprak

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Egitim
Derece Yil Universite, Enstitii, Anabilim/Anasanat Dali
Ls. 2011 Uludag Universitesi, Egitim Fakiiltesi
Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Egitimi Anabilim Dali
Lise 2004 Sivas Lisesi

Is/istihdam
Yil Gorev

2012 -2018 Ogretim Gérevlisi. MSU K. K Astsb. Meslek Yiiksek Okulu

Kisisel Bilgiler

Dogum yeri ve yili : Sivas, 1987 Cinsiyet: E
Yabanc diller . Ingilizce (Orta);
GSM / e-posta : toprakomr@gmail.com

Xiv



BOLUM 1. GIRiS

Bu tez caligmasinda goriintii isleme teknikleri kullanilarak yiiz resimlerinden
insanlarin yasimin tahmin edilmesi problemi iizerinde arastirmalar ve deneyler
yapilmustir. Yiiz resimleri kisiye ait 6zel bilgileri barindirir. Ayn1 parmak izi gibi kisileri
birbirinden ayrit edici 6zellige sahiptir. Belirli bir eriskinlikte olan bireyler sosyal
yasantida karsilikli iletisimde bulundugu kisilerin temel bilgilerini (cinsiyet, yas, etnik
koken, ifade ve duygu) dis goriliniisiine bakarak bu bilgilerin analiz ve
degerlendirmesini rahatlikla yapabilir. Gilinlimiizde bu tarz bilgilerin artik bilgisayar
destekli otomatik sistemler tarafindan analiz edilip degerlendirilmesi siirekli gelismekte
olan teknolojik yenilikler ile artik bir ihtiyag haline gelmistir. Cilink{i insan-bilgisayar
etkilesiminin giderek daha da yayginlastidigi bilgi ve teknoloji ¢aginda giindelik
yasamimizin artik her alaninda bilgisayar tabanl otomatik sistemler kullanilmaktadir.
Bu nedenlerden dolayi yiiz resimlerinden bilgisayar destekli sistemler yardimiyla yasin
tahmin edilmesi giintimiizde popiiler olan bir arastirma konusudur. Bu konu ile ilgili
bir¢ok arastirma yapilarak yontem ve teknik Onerilmis olsada elde edilen performans

beklenen gereksinimleri tam olarak karsilamamaktadir.

Yaglanma kisiden kisiye degisiklik gosteren bir durumdur. Yaslanma yavas ve
geri dondiiriilemez oldugu gibi yiizdeki yaslanmay1 etkileyen yasam tarzi, ¢alisma
kosullar1 ve ortami, sosyal yasanti, saglik durumu, kisisel aligkanliklar ve iklim
kosullar gibi dis faktorler bulunmaktadir. Bu dis faktorlerinin yaninda genetik yap1 ve
cinsiyet gibi i¢ faktorlerde ylizdeki yaslanmay1 etkilemektedir. Yaslanmay1 etkileyen i¢
ve dis faktorlerden baska ayrica yliz resimlerinde sakal ve gozliik gibi ek durumlarinda
olmast yine yas tahmini problemi ic¢in dikkat edilmesi gereken bir durumdur.
Yaslanmanin yavas ve uzun zaman alan bir siire¢ olmasi bu arastirmalar i¢in veri
toplama acisindan biraz maliyetlidir. Her birey i¢in standart olmayan yaslanmayi
belirgin bir formata doniistiirmek yukarida bahsedilen smirliklar nedeniyle oldukca
zordur. Bu nedenlerden dolayi bir¢ok farkli degiskeni bulunan bdyle bir problemde

bilgisayar temelli bir sistem ya da uygulama gelistirmek olduk¢a zordur.



Yiiz resimlerin incelenmesi sonucunda yas tahminin yapilmasi temelde yiiz
tanima ve analizin bir alt problemidir. Bilgisayar destekli yas tahminin yapilmasi
cagimizdaki teknolojik yenililikler ile artik giinliik hayatimizda artan bir sekilde yer
almaktadir. Giinlimiizde otomatik yas tahmini sistem ve uygulamalar1 insan-bilgisayar
etkilesimi, yliz tabanli kimlik dogrulama sistemleri, giivenlik, yas denetimi, reklam ve
pazarlama gibi alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu uygulamalara 6rnek olarak;
pazarlama ve reklam alaninda magaza ve aligveris merkezlerindeki miisterilerin yas
bilgilerine gore pazarlamasi yapilabilecek iiriinlerin yas gruplarina gore miisterilerin
dikkatini c¢ekebilecek iirlinlerin reklamlar1 otomatik olarak diizenlenebilir. Bagka bir
uygulamada ise erisimine yasal olarak yas sinir1 bulunan (alkol-sigara aligverisi gibi)
islemlerde otomatik sistemler tarafindan yas kontrolii yapilarak islemlerin
yapilabilmesine izin verilmektedir. Son zamanlarda gelistirilen uygulamalarda artik yiiz
resmi ayni parmak izi gibi kimlik dogrulama islemlerinde kullanilmaya baslanmuistir.
Buna benzer uygulamalar aslinda bilgisayarli gorme alaninda goriintii isleme konusunun
gelecek yillarda farkli giindelik alanlarda daha etkin kullanilacagini géstermektedir. Bu
alandaki c¢alismalar temelinde goriintii isleme teknikleri ile resimlerin &zelliklerin
¢ikarilmasina dayanmaktadir. Etkili bir 6znitelik ¢ikarma metodu gelistirmek gelecekte
farkl alanlarda gelistirilecek olan bu tiir uygulamalara yol gosterici olabilecegi icin ayr1

bir 6neme sahiptir.

Yaslanmay1 etkileyen ¢ok fazla sayida faktdr bulunmaktadir. Bir¢ok farkl
degiskeni bulunan bu cesit problemlerde sadece belirli tek bir yontem ve teknik
kullanmak problemin tam olarak ¢6ziimlenmesine olanak saglamayabilir. Yas tahmini
icin kullanilan yontem ve tekniklerin bazi durumlarda birbirlerine karsi avantaj ve
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Sadece bir yontem veya teknik kullanilarak yas tahmini
i¢in en iyi sonucu almak miimkiin olmayabilir. Bu aragtirmadaki varsayim farkli yontem
ve teknikleri bir arada kullanarak daha verimli bir sonug¢ elde edilebilecegidir. Bu
dogrultuda s6z konusu probleme yonelik bu tez ¢alismasinda yas tespitinin daha etkili
yapilabilmesi i¢in incelenen yiiz resimlerinin 6zniteliklerinin ¢ikariminda farkli goriintii
isleme teknikleri ve Oznitelik ¢ikarim yontemlerini bir arada kullanarak daha nitelikli
melez yeni bir yontem gelistirilmesi amacglanmistir. Boylece incelenen resimlerin yas
tahmini probleminde kullanilan ayirt edici 6zellikleri daha belirgin bir sekilde ortaya

cikarilarak kodlanalabilir. Sonunda bu problem hakkinda gelistirilecek uygulamalarin
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veya sistemlerin daha etkin bir sekilde ¢alismasina ve ihtiyaglar1 karsilamasina katki

saglayabilir.

Bilgisayar destekli sistemlerde yiiz resimlerinden insan yasinin tahmin edilmesi
bilgisayarli gérme, goriintii isleme ve Orilintii tanima alanlart ile ilgili bir problemdir.
Bilgisayarli gérme ve goriintii isleme bilgisayarl sistemlerin ayn1 insanlar gibi ¢evresini
gdrerek tanimlamasini saglar. Oriintii tanima ise bilgisayarda kodlanmis olan herhangi
bir nesnenin desenlerini tanimlayarak daha sonra bu nesneleri algilanip tanimlanmasi ve
yorumlanmasi ile ilgilenen bir alandir. Bahsedilen bilim dallar1 kapsaminda 6zellik
cikarma yoOntemleri kullanilarak goriintii sayisallagtirilir ve ¢ikarilan bu ozelliklerin
analiz ve degerlendirilmesi yapilir. Yas tahmini problemleri genel olarak 6n islem,

ozellik ¢cikarma ve siiflandirma asamalarindan olusmaktadir.

On Islemler ) Ozellik Cikarimi

Sekil 1.1. Yas tahmini probleminin genel asamalari

On islem asamasinda, isleme aliacak goriintii yapilan arastirmaya uygun olacak
forma getirilir. Boyutlandirma, parlaklik dengesi, gereksiz boliimlerinin kirpilmasi gibi
temel islemler yapilarak goriintii bir sonraki asama olan 6zellik ¢ikarimi i¢in hazir hale
getirilir. Ozellik ¢ikariminda ise arastirmada kullanilacak 6zelliklerin kodlanmasi
yapilir. Ayrica bu agsamada ¢ok fazla sayida 6zelligin olmasi durumunda farkl: teknikler
ile ozellik azaltimi yapilir. Boylece gelistirilen sistemin etkin ve hizli bir sekilde
calismasit saglanir. En son asama olan siiflandirmada asamasinda arastirmada
kullanilan resimler farkli siniflandiricilar yardimi ile 6zelliklerine gére gruplandiriimasi

yapilir.

1.1. Yas Tahmininde Kullanilan Modeller

Yiiz resimlerinden insan yasinin tahmin edilmesi amaciyla yapilan galigmalarda
bir¢ok farkli yontem ve model kullanilmistir. Bu alanda yapilan ¢aligsmalarda kullanilan

model ve yontemler genel olarak asagidaki alt basliklarda incelenmistir.



1.1.1. Antropometrik Model

Yiiz goriintiilerinden yas tahmini {izerine yapilan ilk ¢alisma, 1994 yilinda Kwon
ve Lobo tarafindan yapilmistir (Kwon & Lobo, 1994). Bu arastirmada goriintiiler ii¢ yas
grubundan birisine (bebek, geng ve yasl) olacak sekilde bir gruplandirma yapilarak yas
tahmini yapilmistir. Siniflandirma isleminde yiiz bolgesindeki farkli geometrik oranlar
kullanilmistir. Bu oranlar Craniofacial Growth Model teorisini esas almaktadir. Bu
yontemde kafatasinin radyografik yapisi yasin belirlenmesinde etkin olarak kullanilir.
N. Ramanathan ve arkadaglar1 Y.Kwon ve arkadaslar tarafindan kullanilan 6 geometrik
oran yerine 8 geometrik oran kullanarak benzer bir yaklasim gelistirdi (Ramanathan &
Chellappa, 2006; Ramanathan, Chellappa & Biswas, 2009).

Yapilan bu caligmalarda sadece yiizdeki geometrik oranlar hakkinda bilgiler
bulunmaktadir. Bu geometrik oranlarin belirli bir yas doneminden sonra fazla
degismemesi, kafanin pozisyondan bu oranlarin etkilenmesi ve iki boyutlu bir resimden
kafa yapisinin modellenmesi olduk¢a zordur. Bu durumlar yontemin en 6nemli olumsuz

yonleridir.

1.1.2. Aktif Goriiniim Modeli

Yiiz resimlerinden yas tahmini yapilmasi amaciyla gelistirilen diger bir yontem
ise Aktif Goriinim Modeli “Active Appearance Model”’(AAM)’dir. T.F.Cootes ve
arkadaglar1 tarafindan Onerilen istatistiksel temelli bir modeldir(Cootes, Edwards &
Taylor, 2001). Bu modelde yiiziin sekli ve dokusu ayni anda kodlanmistir. Bu model,
tizerinde ¢aligilan nesnenin seklini ve gri seviyeli goriiniimiinii icerir. Genel anlamda bu

model herhangi bir 6rnege rahatlikla uyarlanabilir.

A.Lanitis ve arkadaslart AAM modelini yas tahmini i¢in kullanan ilk kisilerdir.
Yas degisimini acgiklamak i¢in bir yaslanma yas=f(b) fonksiyonu tanimlayarak AMM
modelini yas tahmini problemine uygulandi (Lanitis, Taylor & Cootes, 2002) (Lanitis,
Draganova & Christodoulou, 2004). Yaslanma fonksiyonundaki “b” degeri AMM
modelinde Ogrenilen parametreleri iceren bir vektordiir. Yaslanmayr tanimlamak igin

farkli yaslanma fonksiyon bicimleri bulunmaktadir. Bu fonksiyonlarin bazilari



sunlardir: ikinci dereceden yaslanma fonksiyonu, dogrusal yaslanma fonksiyonu ve

kiibik yaslanma fonksiyonudur.

Bu model tizerinde yapilan diger bir ¢alismada K.Luu ve arkadaslar1 AAM’de
resimleri geng ve yetiskin olarak siniflara ayirmak icin yiizdeki belirlenen 68 noktay1
temel alarak 6zel fonksiyonlar yardimiyla yas tahmininde bulundu (Luu & digerleri.,
2009) (Luu & digerleri., 2011). Bu arastirmada Lanitis’ten daha iyi performans elde
ettiler. Yapilan calismada yiliz resimlerindeki Onemli noktalar1 hesaplamak igin
AAM’den daha etkili olan Contourlet Appearance Models (CAM) “Kontur Goriiniim
Modelleri” onerilerek 6nceki yontemi daha da gelistirdiler. Bu model AAM gibi sadece
global doku bilgilerini degil ayn1 zamanda yerel doku bilgilerini de kodlama yetenegine
sahiptir (Da Cunha , Zhou & Do, 2006).

Bu model sekil ve doku bilgilerini ayn1 anda kodladigindan dolay1 genel olarak
Antropometrik Modellerden daha iyi performans gostermektedir. Ayrica bu model
onceki model gibi geng yaslardan ziyade, her yas grubuyla ilgilenmektedir. Yiiz seklinin

bulunmasinda bu teknik arastirmacilar tarafindan sik¢a kullanilmaktadir.

1.1.3. Yaslanma Deseni Altuzayr Modeli (AGES)

Bu modelde yaslama, kronolojik siraya gore siralanmis kisisel yiiz
gorlntiilerinin bir dizisi olarak tanimlanir. Yaslanma deseni altuzayr modeli, yas
tahmini probleminde ilk olarak X. Geng ve arkadaglar tarafindan kullanilmistir (Geng
& digerleri., 2006) (Geng, Zhou & Smith-Miles, 2007). Bu modelde yaslanma
kaliplarini temsil etmek i¢in aym kisinin farkli yaslardaki yiiz goriintiileri ile olusan bir
veri tabaninda her kisi i¢in kronolojik siraya gore diizenlenmis bir kisisel yiiz
goriintiileri dizisi olusturulur. AGES modeli kisiye 6zgii yaslanmaya dayandigindan,
belirli bir giris yiiz goriintiisii i¢in, ayn1 kisinin fakat farkli yaslardaki ytliz goriintiilerinin
veya en azindan egitim veri tabanindaki o yliz goriintlisii i¢in benzer bir yaslanma

modelinin oldugu varsayilir.

AGES yonteminin dezavantaji, ayni bireyin farkli yaslardaki goriintiilerinin

oldugunu varsaymasidir. Bu durum birgok yas veritabanlarinda dogru degildir. Bununla



beraber ayni bireyin her yastan yiiz goriintiilerine sahip biiyiik bir veritabanini toplamak

miimkiin olmayabilir.

1.1.4. Yas Manifoldu

Bu modelde ayni yastaki farkli bireylerin yiiz goriintiileri kullanilarak yaslanma
egilimi belirlenir. Bu islemlerin temelinde manifold 6grenme teknikleri kullanilir.
Manifold 6grenme yontemleri, diisiik boyutlu manifold verilerini ¢oklu regresyon
isleviyle modellemesini saglar. Y.Fu ve arkadaslar1 yas tahmini i¢in manifold
yerlestirme yaklasimini 6neren ilk kisilerdir (Fu & Huang, 2008) (Fu, Xu & Huang,
2007). Bu model tizerinde daha sonra yapilan arastirmalarda T. Wu ve arkadaglari yiiz
sekillerini bir Grassmann manifoldunda nokta olarak modellemeyi oOnerdiler. Bu
Onerilen manifoldda yas tahmini problemi regresyon ve siniflandirma problemi olarak
kabul edilir. Ayrica bu manifoldda sekil tabanli yaklasim diger doku tabanlh
algoritmalarla birlestirilerek olusturulmustur (Wu, Turaga & Chellappa, 2012).

Bu modelde ayni yastaki farkli bireylerin yiiz gortintiileri kullanildigindan dolay1
AGES modeline gore daha esnek bir yapiya sahiptir. Fazla sayida yiiz resmi toplamak
kolaydir. Bu nedenle biiyiikk veritabani olusturmaya imkan tanir. Bu modelin
olumsuzlugu ise istatiksel olarak yeterli olabilmesi i¢in ¢ok sayida egitim durumun

olmas1 gerekmektedir.

1.1.5. Goriiniim Modelleri

Temel olarak kirigiklik, yiiz dokusu ve desen analizine odaklanan bir modeldir.
Bu modelde kingikliklarin belirlenip yiiz resimlerinden ¢ikarilmasi amaciyla
arastirmalar yapildi. Y. Kwon ve arkadaslari kirisiklik i¢in yiiz resimlerinde 6nemli olan
bolgelere yilan derilerine dayali bir kirigiklik filtresi uyguladi(Kass, Witkin &
Terzopoulos, 1988) (Kwon & Lobo, 1994).

Hayashi ve ark. yas ve cinsiyeti tahmin etmek i¢in hem sekil hem de doku
bilgilerini birlestirdi (Hayashi & digerleri., 2001) (Hayashi & digerleri., 2002). Bu
yaklagimda, cilt bir sekil modeline gore ¢ikarilip daha sonra kirisikliklar: vurgulamak

icin bir histogram esitleme uygulanir.



Yapilan diger arastirmalarda, yas tahmini i¢in dokusal Ozelliklerin
tanimlanmasinda Yerel ikili Desen (LBP) kullanild1 (Ahonen, Hadid & Pietikainen,
2006). Daha etkili sonuglar i¢in En Yakin Komsu ve Destek Vektor Makineleri (SVM)
gibi siniflandirma algoritmalar1 bu teknik ile beraber uygulandi. Dokusal 6zelliklerin
tanimlanmasinda kullanilan bir baska yontem olan Gabor filtresi (Liu & Wechsler,
2002) yas tahmini probleminde kullanilarak LBP'den daha fazla ayrit edici oldugunu
gozlendi (Gao & Ai, 2009).

G. Guo ve arkadaslar1 ise yiiz resimlerinden yas tahmini i¢in “Biologically
Inspired Features” (BIF) Biyolojik esinlendirilmis 6zellikleri kullanmayi 6nerdi (Guo &
digerleri., 2009). BIF tanimlayicisi, gorsel korteksin nasil calistigini, artan karmasik
temsiller hiyerarsisi ile taklit etmeye calisir. Riesenhuber ve Poggio tarafindan 6nerilen
BIF modeli, primat gorsel nesne tanimanin ileri beslemeli bir modeli olan “HMAX”

modelini temel almaktadir (Poggio & Riesenhuber, 1999).

1.2. Yas Tahmin Algoritmalari

Yas tahmini probleminde yiiz gériintiisiinden yaslanma 6zellikleri kodlandiktan
sonra bu oOzellikler dogrultusunda yasinin belirlenmesi yapilir. Yas tahmini kisinin
yasini belirli bir yas araliginda tespit edecekse siiflandirma problemi, kisinin tam bir
yasiin belirlenmesi seklinde yapilacaksa o zaman bir regreyon problemi olarak
degerlendirilir. Gelistirilecek sistemde bu iki duruma gore uygun olan bir algoritma

secimi yapilir.

1.2.1. Simflandirmaya Dayah Yas Tahmini

Bu algoritmada bireyinin yas1 6nceden belirlenmis olan yas gruplarindan birisine
smiflandirilir. Yas gruplari 20-25 ya da 20-30 gibi farkli y1l araliklarinda olabilir. Bu

algoritma kullanilarak yapilan bazi ¢aligmalar sunladir;

A. Lanitis ve arkadaslar1 kuadratik fonksiyon siniflandiricisi, Yapay Sinir Ag1
(ANN) ve k-En Yakin komsular (kNN) smiflandiricist gibi farkli siniflandiricilarin
performansint AAM modeli ile degerlendirdi (Lanitis, Draganova & Christodoulou,

2004). Yapilan deneyler sonucunda siniflandirma yontemleri arasinda, yapay sinir agi
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(ANN), ozellikle Multi Layer Perceptron (MLP), “Cok katmanli Algilayict ” ile 4,78
ortalama mutlak hata (MAE) elde ettiler.Yapilan baska bir ¢alismada ise Geng ve
arkadaslar1 her yas i¢in bir tane olmak iizere 70 sinif kullanarak yas tahmini problemini
ayrik bir siniflandirma olarak incelediler (Geng, Yin & Zhou, 2013). Konvoliisyonel
Sinir Agmi, (CNN) Yang ve arkadaslar1 gézetim senaryolari altinda yas tahmini igin
kulland1 (Yang & digerleri., 2011). Son zamanlarda yapilan arastirmalarda ise Dong Yi
(Yi, Lei & Li, 2014) ve Chenjing Yan (Yan & digerleri., 2014) Morph veri setinde
“Konvoliisyonel Sinir Ag1” (CNN) kullanarak yas tahmini probleminde 3,63 MAE
ortalama mutlak hata elde ettiler.

1.2.2. Regresyona Dayal Yas Tahmini

Bireyin ger¢ek yasi dogumundan itibaren mevcut zamana kadar gegen siiredir ve
yaslanma siirekli devam eden bir durumdur. Buna gore yas tahmini problemi bir
regresyon problemi olarak degerlendirilebilir. Sonu¢ olarak yas tahmini problemi bu
acidan incelenecek ise yaglanmayi 6zellik olarak agiklayan bir regresyon fonksiyonu
belirlemek gerekir. Regresyon problemi olarak yas tahmini hakkinda yapilan

arastirmalar kisaca sunlardir.

Lanitis ve ark. yas tahmini problemi i¢in dogrusal, kuadratik ve kiibik olmak
lizere U¢ regresyon fonksiyonunu degerlendirdiler. Bu regresyon fonksiyonlarindan
Kuadratik fonksiyonun, yaslanamayi daha iyi tanimladigini belirttiler (Lanitis,
Draganova & Christodoulou, 2004). Y. Fu ve arkadaslart manifold yas gdsterimi igin
O0grenme algoritmalar1 olarak dogrusal, kuadratik ve kiibik regresyon fonksiyonlarini
kullandi. Lanitis'in ifade ettigi gibi, Fu’da kuadratik regresyon fonksiyonu tlizerinde iyi
bir performans aldigimi belirtti (Fu & Huang, 2008) (Fu, Xu & Huang, 2007). Guo ve
arkadaglar1 “Yerel diizeltilmis saglam regresyon” (LARR) ile “Destek vektorii
Regresoriinii” (SVR) YGA ve FG-NET veritabanint kullanarak performanslarin
karsilastirmis, LARR'in daha dogru bir tahmin gerceklestirdigini ve kadin goriintiileri
icin YGA'da 5,25 MAE, erkek goriintiileri i¢in YGA'da 5,30 MAE ve FG-NET
veritabaninda ise 5,07 MAE elde ettigini belirtti (Guo & digerleri., 2008) (Guo &
digerleri., 2008).



Daha sonra yapilan galigmalarda ise arastirmacilar FG-NET veritabaninda SVR
performansin1 BIF ozelliklerini kullanarak 4,77 MAE sonucu elde ettiler (Guo &
digerleri., 2009).

1.3. Yas Tahmininde Kullanilan Veri Tabanlari

Yas tahmini i¢in bilgisayar temelli bir sistem gelistirirken veritabanlar1 6nemli
bir yer tutar. Ciinkii gelistirilecek uygulamanin etkili bir sekilde calismasi i¢in bir¢cok
ornek ile egitilmesi gerekmektedir. Yas tahmini problemi resimdeki yiiziin pozu ve
ifadesi, aydinlatma gibi bir¢cok faktorden etkilenmektedir. Bu gibi degiskenlere
dayanikli bir algoritma gelistirilmesi yeterli biiylikliikteki veritabanlar1 gerektirir.
Arastirmanin bu kisiminda hedefimize yonelik olarak arastirmacilara agik yas tahmini

ile ilgili kullanilan veri tabanlar1 agiklanmistir.

1.3.1. FERET

Feret, Yiiz Tanima Teknolojisinden (The Facial Recognition Technology)
serbestce erisilebilen bir veritabanidir. 993 bireyin 6n taraftan alinmis yiiz gortintiileri
vardir. Bu goriintiilerinin 1.495'1 erkek, 914"t kadin olmak lizere toplam 2.409 yiiz
goriintiisii bulunur. Ayrica, gbz, burun ve agiz pozisyonlar: etiketlendigi i¢in resimler

goriintii 6n igleme i¢in elveriglidir (Philips & digerleri., 2000).

L
Sekil 1.2. Feret veri seti 6rnek goriintii dizisi

1.3.2. MORPH

Morph biiyiik bir veritabanidir. 13.000'den fazla kisinin 55.134 farkh
gorlintiisiinii icerir. Yas aralig1 16 ila 77 arasindadir. Bu veritabaninda yas, cinsiyet ve

ik bilgileride vardir (Ricanek & Tesafaye, 2006).



Sekil 1.3. Morph veri seti 6rnek goriinti dizisi

1.3.3. YGA Dataset

YGA veritabani yaglar1 0-93 arasinda 1.600 kisinin (800 kadin ve 800 erkek)
ortalama her kisinin 5 farkli goriintiisii olacak sekilde toplam 8.000 goriintii igerir (Fu &
Huang, 2008).

1.3.4. GALLAGHER Database

Flickr.com resim arama motorundan 5.080 goriintiiden 28.231 yiiz resmi igerir.
0-2, 3-7, 8-12, 13-19, 20-36, 37-65 ve 66+ olmak iizere yedi farkli yas araligindan
olusur (Gallagher & Chen, 2009).

1.3.5. IMDB-WIKI Database

Unlii aktorlerin goriintiileri ve Wikipedia’daki kullanicilarm profil resimlerinin
taranmasi ile olusan yas ve cinsiyet tahmini i¢in serbest erisim imkani olan biiyiik bir
veri tabanidir. Bu veritabaninda yas ve cinsiyet tahmini i¢in onceden hazirlanmis
modellerde bulunmaktadir. IMDB’de 20.284 kisinin 460.723 yliz gOriintiisii
Wikipedia’da 62.328 yiiz goriintii olmak iizere bu veri tabanlarinda toplamda 523.051

yiiz goriintlisii bulunmaktadir.

Wikipedia

Sekil 1.4. IMDB-WIKI veri seti 6rnek goriintii dizisi
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Tablo 1.1.'de literatiirde yas tahmini i¢in kullanilan veri tabanlarinin bir 6zetini
sunulmaktadir. Bu tez ¢alismasinda IMDB- WIKI veritabani kullanilmistir (IMDB-WiKi
Database, 2019).

Tablo 1.1. Veritabani Bilgileri

Veritabam Bilgileri
Bilgi

Veri Tabam | Goriintii Sayisi

Cinsiyet | Yas | Goz | Agiz | Burun | Irk
Feret 2.409 v v v v v -
Gallagher 28.231 \ \ \ - - -
Morph 55.134 v v - - - N
Wi 523.051 LA A E N N
YGA 8.000 ol v - - ; ;
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BOLUM 2. YONTEM

Bu boliimde, tezin temel yapist ve yontemi aciklanmaktadir. Yas tahmini
amaciyla yapilan bu ¢alismada ilk olarak kullanilan goriintiilerde temel goriintii isleme
teknikleri ile gerceklestirilen 6n islemler genel olarak incelenmektedir. Daha sonra
ozellik ¢ikarimi ile yaslanmanin tanimlanmasinda kullanilan HOG, LBP ve GABOR
Oznitelik ¢ikarim yontemleri hakkinda detayli bir bilgi verilmektedir. Bu islemlerin

ardindan son olarak KNN siiflandirma algoritmasi sunularak boliim tamamlanmustir.

l VERI TABANI J

R ]
¢ v

Egitim Seti Test Testi

Y

Yiz Resimi

Y

On 1slemler

l

Ozellik Cikarim
l y l

HOG LBP GABOR

Y

Smiflandirma

'

Yag Tahmini

Sekil 2.1. Yas tahmin sisteminin genel yapisi
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Onerilen sistemde veritaban1 egitim ve test olmak iizere iki kisma ayrilmustir.
Incelenen yiiz resimlerine ilk olarak bir 6n islem uygulanir. Daha sonra yaslanmanin
tanimlanmasinda kullanilan HOG, LBP ve GABOR 6znitelik ¢ikarimlart yontemleri ile
yiiz resminin 6zellikleri kodlanir. En son asamada ise kodlanan 6zelliklere gore K-NN
siiflandiric1 yardimiyla yag tahmini yapilir. Ama yas tahmini islemi yapilmadan 6nce
sistemin egitim setindeki resimler kullanilarak egitilmesi gerekmektedir. Yas tahmini
icin gelistirilen sisteminin temel yapis1 Sekil 2.1°de gosterilmistir. Gelistirilen

sistemdeki agamalar alt basliklarda detayli olarak incelenecektir.

2.1. On islemler

Yas tahmini aragtirmalarinda kullanilan veritabanindaki goriintiilerin parlaklik
ve boyut gibi 6zellikleri farkli olabilir. Bu farkliliklar1 ortadan kaldirmak amaciyla
kullanilan goriintiiler {izerinde bir takim islemler yapilarak goriintiiler yapilacak
arastirma i¢in uygun hale getirilmelidir. Bu calismada 06n islem olarak temel goriintii
isleme teknikleri olan histogram esitleme, boyutlandirma ve yiiz bdlgesinin tespiti

islemleri uygulanmistir.

2.1.1. Yiiz Bolgesinin Tespiti

Bu aragtirmada goriintiilerdeki yiiz bolgesinin tespiti Viola-Jones algoritmasi
tarafindan yapilmistir. Bu algoritma; goriintiilerdeki yiiz, géz, burun ve agiz bolgelerini
tespit etmek amaciyla 2001 yilinda Viola P. ve Jones M. tarafindan ortaya ¢ikarilmis bir
yontemdir (Viola & Jones, 2001). Bu yontemde Haar 6znitelikleri ile yiiz bolgesi igeren
ve igermeyen veriler kullanilarak, dnceden egitilen bir siiflandirici yardimiyla bu
bolgelerin tespitini yapar. Kisa siirede bu islemi yapabildigi i¢in olduk¢a kullanigh bir
algoritmadir. Bu islem ile kullanilan goriintiide yas tahmini igin gereksiz olan bolgelerin
cikarilmas: yapilir. Sekil 2.2°de Viola-Jones algoritmas: ile tespit edilen yiiz bolgesi

gosterilmistir.

13



Sekil 2.2. Viola-Jones algoritmasi ile tespit edilen yiiz bolgesi.

2.1.2. Histogram Esitleme

Gorintiilerinin ~ olusturuldugu siradaki  ortam kosullarina bagli  olarak
veritabanindaki goriintiilerin aydinlatma ve kontrastt arasinda farkliliklar olabilir.
Arastirmada goriintiilerdeki aydinlatma ve kontrast farkliliklarini ortadan kaldirmak
amaciyla histogram esitleme teknigi uygulanmistir. Histogram esitleme basit, hizli ve
etkili bir goriintl iyilestirme teknigidir (Dey, Khan & Ali, 2013). Histogram esitleme

tekniginde goriintiiniin yogunluk degerleri ayarlanir.

img1: Oreginal Image Histogram of img1 1 Cumulative Histogram of img1
3000

50
: 2000
100 |} 0.5
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180
0
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50 100 150 0 100 200 300 400
img2: Histogram Equalisation Histogram of img2 Cumulative Histogram of img2
3000 1 : :
50
2000
100 05
1000
150
200 = .. 0 0
50 100 150 0 100 200 300 400 0 100 200 300

Sekil 2.3. Histogram Esitleme
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Histogram esitleme yontemi ile veritabanindaki tiim goriintiiler neredeyse benzer
aydinlatmaya ve kontrasta sahip olur. Sekil 2.3'te goriintiiniin histogram esitleme islemi
gergeklestirilmis ve gerceklestirilmemis durumu gosterilmistir. Gorlintiideki yogunluk

degerlerinin esit sekilde yeniden dagitilmasi ile iki goriintii arasindaki fark goriilebilir.

2.1.3. Boyutlandirma Islemi

Yas tahmini arastirmalar1 i¢in kullanilan veritabanindaki goriintiilerin boyutlar
birbirlerinden farkli olabilir. Baz1 6zellik ¢ikarma islevlerinde ¢ikarilan 6zellik sayisi
goriintiiniin boyutuna baglidir. (6rnegin, HOG, GABOR ve LBP) Bu durum yapilan
arastirmalar icin c¢oziilmesi gereken bir problemdir. Ciinkii etkili bir arastirma
yapilabilmesi i¢in goriintiilerden elde edilen o6zellik miktarinin ayni  olmasi
gerekmektedir. Bunun i¢in tiim  gOriintiiler belirli bir boyuta yeniden
boyutlandirilmalidir. Ayrica yeniden boyutlandirma islemi ile goriintiilerinin boyutlar
ve ¢oziiniirlikleri azaltildiginda sistemde resimlerin islenmesi i¢in gereken siire azalir
ve bu durumdan dolay: sistemin performansi olumlu yonde etkilenir. Bu c¢alismada

resimler 192 X 128 olacak sekilde yeniden boyutlandirilmistir.

2.2. Ozellik Cikarinm

Yiiz goriintilerinden Ozelliklerin ¢ikarilmasi, yas tahmini problemleri igin
onemlidir. Ancak etkili bir 6zellik ¢ikarimi yapilabildiginde yaslanma dogru bir sekilde
tanimlanabilir. Bu arastirmada farkli 6zellik ¢ikarma teknikleri (HOG, LBP ve Gabor)
kullanilmistir. Bu teknikler ile ilgili detayl bilgiler alt bagliklarda ifade edilmistir.

2.2.1. Local Binary Pattern (LBP)

Yerel ikili desen (LBP) operatorii ilk olarak Ojala ve arkadaslari tarafindan 1996
yilinda doku analizi i¢in tamitildi (Ojala, Pietikainen & Harwood, 1996). LBP,
goriintiideki her pikselin komsulart ile arasinda ikili kodlamaya dayali ayirt etme
ozelligi yliksek olan bir driintii tanima yontemidir (Heusch, Rodriguez & Marcel, 2007).
LBP operatorii, goriintiide segilen bir pikselin 3x3’liik komsulugundaki her bir pikselin

degerini segilen pikselle eslestirerek verilen goriintiiniin piksellerini Sekil 2.4°te
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gosterildigi gibi ardisik 1 veya 0 deger dizisine donistiirtir. Olusturulan ikili saymnin:
11001010'in 83’e doniistiiriildiigii bir etiket ile goriiniitiiniin her pikseli icin etiket

olusturulur.

Threshglding Coqing

Al

D
@f@gﬁ%’?ﬂ

w3

it T i)

Sekil 2.4. LBP operatoriiniin uygulanisi

Temel yerel ikili operatoriin ana dezavantaji, 3x3 matrislik kiiciik komguluk
alanin1 degerlendirmesidir. Bundan dolay1 daha biiylik yapilar i¢in belirgin 6zellikler
g6z ard1 edebilir. Son calismalarinda Ojala ve ark. (Ojala, Pietikainen & Harwood,
1996) farkli biyiikliikteki komsu pikselleri kullanmak igin LBP operatoriiniin
genisletilmis bir yapisini gelistirdiler. Genisletilmis LBP operatorii (P, R) dairesel bir
komsuluk alani ile temsil edilir, burada P dairesel komsuluktaki piksel sayisini belirtir,
R ise dairesel alanin yarigapidir. Boylece farkli biiyiikliikteki goriintiilerinin doku
analizi daha etkili bir sekilde yapilmasi miimkiin olmustur. Sekil 2.5'te farkli LPB

operatorlerine 6rnek verilmistir.

I [ i T L [ 44 1| | ofete] {
| - | | @« -
,’-._! .' o, ® * =
e O e ® C e o O ®
T g™ 1 | ' 7 1« e J
: - — & -
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Sekil 2.5. (8,1), (8,2), (16,2) LBP operatdrleri
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(xc, yc) koordinatina sahip piksel icin LBP"nin degeri denklemde gosterildigi
gibi hesaplanir.

0, y <O0ise,

1, y = O ise. (2.1)

LBPp r(xc)= Zﬁ;lo u(xpxe) 27, u(y) = {

LBP operatorii tarafindan iiretilen tiim degerler doku analizinde kullanilmaz.
Doku analizinde kullanilan diizgiin olan desenlerdir. Diizgiin desenler ise 0-1 ya da 1- 0
gecisi sayis1 en fazla 2 olanlardir. Ornek olarak; 0000000 ve 1111111 deseninde sifir
gecis, 01110000 ve 11001111 desenlerinde ise iki geg¢is bulundugundan diizgiin
desenlidir. Ama 11001000 ya da 01010011 desenleri diizgiin degildir. Doku analizinde
yapilan c¢aligmalarda diizglin desenlerin %90’ iizerinde oldugu goézlenmistir (Ojala,
Pietikainen & Maenpaa, 2002). Doku analizin daha verimli yapilabilmesi i¢in bolgesel
olan LBP histogramlar1 birlestirilebilir. Bu amacla global tabanli histogram
gelistirilmistir. Bu islemde goriintii belirli bir sayida kiiciik bolgeye ayrilir. Her bolgenin

histogrami agagidaki denkleme gore ¢ikarilir.

H;= » f{LBPg,(x)=U()},i=0.1,....n-1,j= 0,1,...m-1. 2.2)

XCERj

Bu denklemde Hi,j, j. kisma ait olan LBP histogramindaki i. degeri ifade eder.
Bu sekilde iiretilen histogramlar birlestirilir ve goriintii i¢in tek bir histogram
olusturulur. Histogram olusturuluken ayrica énem derecesine gore belirli bir katsay1
verililebilir. Yiiz analizi ve yas tahmini ¢aligmalarinda alin, goz ,burun gibi etkili olan
bolgelere daha fazla deger verilebilir. Sekil 2.6’da yerel histogramlarin birlestirilmesi

olusan global histogram gosterilmistir.
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Sekil 2.6. LBP histograminin olusturulmasi.

2.2.2. Histogram Of Oriented Gradients (HOG)

Bilgisayarli gorme ve goriintii isleme alaninda 6zellik ¢ikarma yontemi olarak
kullanilan bu teknik Dalal ve Triggs tarafindan 2005 yilinda gelistirildi (Dalal & Triggs,
2005). HOG yonteminin ana fikiri goriintiideki piksellerin gradyanlarin biiyiikliigiini ve
yoniinii tanimlamaktir. Bu dogrultuda gorlintii miimkiin olan en kii¢iik pencerelere
boliiniir ve her penceredeki gradyanlarin yonleri ve biiytikliikleri goriintii iizerinde yatay
ve dikey gezdirilen Sobel filtresinin yardimi ile hesaplanir. Ayrica bu yontem nesne
tanimlama ve kenar yonlerinin belirlenmesinde kullanilan etkili bir yontemdir (Rybski
& digerleri., 2010) (Satpathy, Jiang & Eng, 2010). Kenar ¢ikarma 6zelligi oldugundan
dolay1 nesnelerin seklini belirlemede herhangi bir baska islem olmadan nesneleri

tanimlayabilir.

Bir goriintiideki HOG degerlerinin hesaplanmasi asagida belirtilen denklemlere
gore yapilir (Kobayashi, Hidaka & Kurita, 2007).

D,=[-1 0 1]veD,=D;

I,=1*D, ve I,=I*D, 23)

I
|G|= Iiﬂi ve O =tan’! I—X
y
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Bu islemlerden sonra daha etkili sonug elde etmek i¢in hesaplanan histogramlar
normalize edilebilir. Bu islem ile sistem aydinlatma ve golge degisimlerine kars1 daha
dayanikli olur (Déniz & digerleri., 2011) (Padole & Proenca, 2012). Her pencerede
hesaplanan normallestirilmis histogramlar tek bir vektorde birlestirilerek 6zellik

¢ikarimi tamamlanur.

blog
cells

cell histograms
3y < & a

L —— I I R—

normalized histograms

Sekil 2.7. HOG uygulama semasi

2.2.3. Gabor

Ayirt edici yerel Ozelliklerin c¢ikarilmasinda yaygin olarak kullanilan bir
yontemdir (Forsyth & Ponce, 2003) (Jemaa & Khanfir, 2009). G. Daugman tarafindan
memeli canlilarin  gérme sisteminde bulunan hiicrelerin gabor fonsiyonlar1 ile
tanimlanabilcegini kesfetmesi ile goOriintli analizinde kullanilmaya bagslanmistir

(Daugman, 1985). Her bir gabor dalgacigi, Gauss zarf fonksiyonun ve karmasik bir
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diizlem dalgasinin {iriiniidiir. Bir Gabor dalgacigi matematiksel olarak asagidaki gibi

tanimlanabilir (Wiskott & digerleri., 1997).

2 il
(Z)=MC_ u202 [eikusvz-e%l (2.4)
(0)

[TRY

Gabor filtrelerinin biiyiikligii ve yonelimi yapilan arastirmaya gore degisebilir.
Yapilan calismalarda genel olarak Gabor dalgaciklar1 bes farkli Olcekte ve sekiz
yonelimde kullanmaktadir (Liu, 2004). Bu farkli gabor dalgacikalari ile olusturulan
filtreler gabor bankalar: olarak da isimlendirilmektedir. Sekil 2.8.’de farkli biiyiik ve

yonelimdeki Gabor dalgaciklari gosterilmektedir.

Sekil 2.8. Gabor Filtresi

Yukarida 6rnek olarak gosterilen 5-6lgek ve 8-yonelimli bir gabor filtresi 32x32
boyutundaki bir goriintii i¢in 8x5x32x32=40.960 boyutunda detayli bir 6znitelik vektorii
olusturur. Kullanilan goriintliniin boyutu arttik¢a gabor 6znitelik vektoriinlin boyutu da

artacag1 i¢in gabor Ozellikleri yapilan ¢alismaya uygun olarak normalize edilebilir.

2.3. Smiflandirma

Bu asamada kullanilan siniflandirici egitim veri setindeki goriintiilerin farkli
Ozellik ¢ikarma yontemleri ile ¢ikartilan 6zellikleri ile egitilir ve daha sonra test
amaciyla kullanilan goriintiiler ile test edilir. Bu ¢alismada K-Nearest Neighbour (KNN)

siniflandirma algoritmasi kullanilmstir.



2.3.1. K-NN Smniflandirma

Yas tahmini i¢in Ozellik ¢ikarma isleminden sonra siniflandirma yapilmasi
gerekmektedir. Makine 6grenmesinde kullanilan bu algoritma, benzer 6zelliklere sahip
verileri, egitim verilerini esas alarak siniflandiran en basit siniflandirma algoritmasidir
(Wu & digerleri., 2008). Bu siniflandiricinin performanst k sayisina bagli olarak
degisiklik gostermesine ve sonuglarinin herhangi bir degisimden etkilenmesine ragmen
bircok siniflandirma probleminde kolay ve yiiksek performansla uygulanmaktadir

(Barkana & Zhou, 2015) (Sudha & Bhavani, 2012).

Bu siniflandirma algoritmasinda temel mantik siniflandirilmasi istenen 6rnegin,
egitim verilerinde kendisine en yakin olan k tane komsusu incelenerek verinin

siniflandirilmasi yapilir. Burada k’nin degeri tamsay1 olmak zorundadir.

New example
to classify Class A

* Class B

Y-Axis
* %
) =

X-Axis
Sekil 2.9. K-NN Temel Yapist

Sekil 2.9.°da gosterildigi gibi k’nin 1 degeri i¢in test edilen Ornege egitim
verilerinde en yakin olan komsu belirlenir ve bu komsu ile test edilen 6rnegin ayni
smifta oldugu kabul edilir. Diger farkli k degerleri icin ise Ornege yakin komsular
belirlendikten sonra ¢ogunluk hangi smiftan ise 6rnek o smiftan olur. Algoritmada
kullanilacak k degeri egitimde kullanilan verilerin sayisina ve kullanilan 6znitelik

cikaricilara gore degisiklik gosterebilir.
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2.4. Hata Olgiim Teknikleri

Yapilan aragtirmalarda Onerilen sistemlerin veya uygulamalarin performasini
degerlendirmek i¢in kullanilan tekniklerdir. Bu calismada yas tahmini problemlerinde
sik kullanilan Ortalama Mutlak Hata (MAE) degerlendirme teknigi kullanilmistir.
Adinda anlasilacagi gibi MAE, tahmin edilen yas ile gercek yas arasindaki ortalama
farktir. MAE asagidaki gibi formiille hesaplanabilir.

_ZlEA-RA|
n

MAE (2.5)

Formiildeki EAi tahmin edilen yas degeridir. RAi, test edilen 6rnekler igin
gercek yastir.
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BOLUM 3. BULGULAR VE YORUMLAR

3.1. Deneysel Sonuclar

Yas tahmini igin farkli senaryolar ile bir¢ok farkli deney yapilmistir. Deneylerde
IMDB-WIKI veritabani kullanilmistir. IMDB-WIKI veritabani daha 6nceki boliimlerde
bahsedildigi gibi IMDB’de popiiler olan binlerce kisinin ve Wikipedia’daki
kullanicilarin profil goriiniitiilerinin taranmasi olusan herkesin erisimine agik biiyiik bir
veritabanidir. Bu veri tabaninda IMDB’den 20.284 {inliiniin 460.723 goriintiisii ve
Wikipedia’dan 62.238 goriintii olmak iizere toplamda 523.051 goriintii bulunmaktadir.
Veritabanin ¢ok biiyiikk olmasindan dolayr goriintiilerin tamamini kullanmak yerine
yapilacak deneylerde tahmin edilmek istenen yas aralifina uygun olarak bu veritabanina
ait 6rnek bir veritabani olusturulmustur. Olusturulan veri tabaninda 18-66 yas aralifinda

her yas icin farkl 20 adet goriintii kullanilmigtir.

T T T T T T T T

IMDB
WIKI
IMDB-WIKI
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o] 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Age
Sekil 3.1. IMDB-WIKI Veritabanindaki Yas Dagilim1
Olusturdugumuz veritabanlarindaki goriintlilerin yas dagilimlarinin  benzer
diizeyde olmasina dikkat edilmistir. Ciinkii herhangi bir yasin veya yas aralifin dagilimi
farkl1 seviyede olmasi siniflandirma isleminde olumsuzluklara sebep olacaktir.
Veritabanindaki goriintiilerin parlaklik, poz ve yiiz ifadesinin farkli olmasidan dolay1

goriintiiler lizerinde baz1 6n islemlerin yapilmasi gerekmektedir.
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Arastirmada yapilan deneylerin etkinliklerini kiyaslamak i¢in Holdout yaklagimi
kullanilmistir. Bu  yaklasima gore deneylerde kullanmak i¢in olusturulan
veritabanindaki goriintiilerin yaklasik olarak %90’ sistemi egitmek icin geriye kalan

%10’luk kismini ise sistemi test etmek amaciyla iki boliime ayrilmistir.

Deneylerde kullanilan ozellik ¢ikarma yontemleri HOG, LBP, GABOR,
HOG&GABOR, LBP&GABOR ve LBP&HOG olacak sekilde belirlenmistir. Kisacasi
arastirmada Ozellik ¢ikarma yontemler hem tek olarak hem de diger yontemler ile
birlestirilerek uygulanmistir. Boylece melez 6zellik ¢ikarim yontemin diger yontemler

ile karsilagtirilmasina imkan saglanmistir.

Arastirmada Kkullanilan uygulama Matlab dilinde Windows ortaminda
hazirlanmistir. Deneylerde kullanilan uygulama ilk 6nce egitim verileri kullanilarak
egitilmistir. Sistemin egitilmesi asamasinda ilk once goriintiideki yiiz bdlgesi tespit
edilir. Tespit edilen yiiz resmi 192X168 boyutunda yeniden boyutlandirdiktan sonra
histogram esitleme islemi yapilir. Ardindan farkli 6zellik ¢ikarma yontemleri (HOG-
LBP-GABOR) ile yiiz resimin Ozelliklerini ¢ikartilarak bir smiflandirma modeli

olusturulmustur.

Sistemin test edilmesinde ise veritabaninda ayrilan diger goriintiiler
kullanilmaktadir. Ayn1 egitim setinde oldugu gibi 6n islemler (yiiz tespiti, histogram
esitleme, boyutladirma) ve 6zellik ¢ikarimi islemleri uygulanir. Daha sonraki agsamada
ise sistemin egitilmesi ile olusan model K-NN siniflandirma algoritmasinda kullanilarak
yas tahmini yapilir. Yas tahmini i¢in yapilan biitiin deneyler asagidaki alt basliklarda

detayli olarak incelenmistir.

3.1.1. Deneysel Sonuclar 1: HOG Ozellik Cikarma Yontemi Kullanilarak Yas

Tahmini

Bu deneyde oOzellik ¢ikarim yontemi olarak HOG kullanilmistir. Deneyde
kullanilan yliz resimleri {izerinde herhangi bir alana béliimlendirme islemi
yapilmamustir. Yiiz resmi bir biitiin olarak HOG y6ntemi tarafindan incelenmistir. HOG

yontemi ile yliz resimlerin 12.421 ham 6zelligi kodlanmistir. Test amaciyla kullanilan
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goriintiilerden yas tahmini i¢in elde edilen ortalama mutlak hata degerinin 4,58 oldugu

gozlenmistir.

Tablo 3.1. HOG ozellik ¢ikarimi i¢in yas tahmini degeri

HOG ozellik ¢ikarimi icin yas tahmini degeri

k-NN (k=3)
Yontem
Ozellik Sayisi MAE
HOG 12.421 4,58

3.1.2. Deneysel Sonuclar 2: LBP Ozellik Cikarma Yontemi Kullanilarak Yas

Tahmini

Bu deneyde ozellik ¢ikarim yontemi olarak LBP kullanilmistir. On islemde
Viola-Jones algoritmasi ile tespit edilen 192X168 boyutundaki yiiz resimleri 32X32
boyutundaki alanlara boliinmiistiir. Bu parametreler dogrultusunda LBP ile yiiz

resimlerin 1.416 ham 6zelligi kodlanmistir.

Tablo 3.2. LBP 6zellik ¢ikarimi i¢in yas tahmini degeri

LBP 6zellik ¢ikarimi i¢in yas tahmini degeri

k-NN (k=3)
Yontem
Ozellik Sayisi MAE
LBP 1.416 5,25

LBP yontemi i¢in Tablo.3.2.’deki degerler incelendiginde yiiz resimlerinden yas

tahmini i¢in yapilan deneylerde ortalama mutlak hatanin 5,25 oldugu gériilmektedir.
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3.1.3. Deneysel Sonuclar 3: Gabor Ozellik Cikarma Yontemi Kullanilarak Yas

Tahmini

Bu deneyde o6zellik ¢ikarim yontemi olarak Gabor kullanilmistir. Bu yontem
uygulanmadan O6nce doku analizinde kullanilan 6zel gabor filtreleri olusturulmustur.
Olusturulan bu gabor bankalar1 yardimiyla yiiz resimleri yine bir biitlin olarak
incelenerek ozellik ¢ikarimi yapilmistir. Gabor yontemi ile yiiz resimlerin 61.441 ham

ozelligi kodlanmustir.

Tablo 3.3. Gabor 6zellik ¢ikarimi i¢gin yas tahmini degeri

Gabor ozellik ¢ikarimi icin yas tahmini degeri

K-NN (k=3)
Yontem
Ozellik Sayisi MAE
Gabor 61.441 4,16

Gabor yontemi icin Tablo.3.3.’teki degerler incelendiginde yiiz resimlerinden

yas tahmini i¢in yapilan deneylerde ortalama mutlak hatanin 4,16 oldugu goriillmektedir.

3.1.4. Deneysel Sonuclar 4: HOG + Gabor Ozellik Cikarma Yontemi Kullanilarak
Yas Tahmini

Bu deneyde 6zellik ¢ikarim ydntemi olarak HOG yontemi ile birlikte Gabor
yontemi kullanilmistir. Bu deneyde ilk 6nce yiiz resmi doku analizinde kullanilan 6zel
gabor bankalar ile filtrelenerek yeni bir yiiz resmi olusturulmustur. Daha sonra elde
edilen bu yeni goriintii lizerinde HOG 06zellik ¢ikarma ydntemi uygulanmistir. Bu
islemler sonucunda HOG ve Gabor yontemin birlikte kullanilmasi ile yiiz resimlerin
12.421 ham o&zelligi kodlanmistir. Onerilen bu ydntem igin Tablo.3.4.’teki degerler
incelendiginde yiiz resimlerinden yas tahmini i¢in yapilan deneylerde ortalama mutlak

hatanin 4,06 oldugu goriilmektedir.
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Tablo 3.4. HOG + Gabor 6zellik ¢ikarimi i¢in yas tahmini degeri

HOG + Gabor ozellik ¢ikarimi icin yas tahmini degeri

k-NN (k=3)
Yontem
Ozellik Sayisi MAE
HOG + Gabor 12.421 4,06

3.1.5. Deneysel Sonuclar 5: LBP + Gabor Ozellik Cikarma Yéntemi Kullanilarak
Yas Tahmini

Bu deneyde ozellik c¢ikarim yontemi olarak Gabor yontemi ile birlikte LBP
yontemi kullamlmistir. ilk olarak yiiz resmi doku analizinde kullamlan 6zel gabor
bankalar1 ile filtrelenerek yeni bir yiiz resmi elde edilir. Daha sonra elde edilen bu yeni
yiiz goriintiisii 32X32 boyutunda alanlara boliinerek LBP yontemi uygulanmistir. LBP
ve Gabor yontemin birlikte kullanilmasi ile yiiz resimlerin 1.416 ham ozelligi
cikarilmistir. Onerilen bu ydntem igin Tablo 3.5.’teki degerler incelendigi zaman yiiz
resimlerinden yas tahmini i¢in yapilan deneylerde ortalama mutlak hatanin 4,10 oldugu

goriilmektedir.

Tablo 3.5. LBP + Gabor 6zellik ¢ikarimi i¢in yas tahmini degeri

LBP + Gabor ozellik ¢ikarim i¢in yas tahmini degeri

K-NN (k=3)
Yontem
Ozellik Sayisi MAE
LBP +Gabor 1.416 4,10
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Tablo 3.6. Ozellik ¢ikarma yéntemleri igin yas tahmini degerleri

Ozellik ¢ikarma yontemleri icin yas tahmini degerleri
k-NN (k=3)
Yontem _

Ozellik Sayisi MAE
HOG 12.421 4,58
LBP 1.416 5,25
Gabor 61.441 4,16
Gabor + LBP 1.416 4,10
Gabor + HOG 12.421 4,06

Yapilan biitin deneylerden elde edilen sonuglar ¢ikarilan Gzellik sayisi ve
ortalama mutlak hata degeri agisindan genel olarak Tablo 3.6.°da gosterilmistir.
Sonuglar incelendigi zaman tek basina kullanilan 6zellik ¢ikarma yontemlerinde en
etkili yontemin 4,26 MAE degeri ile Gabor yontemi oldugu belirlenmistir. Bu
yontemden sonra 4,58 MAE degeri ile HOG yontemi son olarak ise 5,25 MAE degeri
ille LBP yontemi oldugu goézlenmistir. Bu arastirmada farkli ozellik ¢ikarma
tekniklerinin birlikte kullanilmasi 6nerilmistir. Bu amagla HOG+Gabor ve LBP+Gabor
ozellik ¢ikarma yontemleri olusturulmustur. Onerilen bu iki yontem icin HOG+Gabor
yonteminden 4,06 MAE degeri LBP+Gabor yontemi i¢in ise 4,10 MAE degeri elde
edilmistir.Gergeklestirilen deneyler sonucunda elde edilen degerlere gore Onerilen
HOG+Gabor yontemi 4,06 MAE degeri en etkili yontem oldugu belirlenmistir. Bu
yontemden sonra yine birlikte kullanim ile olusturulan LBP+Gabor yontemi diger kalan

yontemlerden daha etkili olmustur.

Bu sonuglar dogrultusunda tez calismasinda oOnerilen farkli 6zellik ¢ikarma
tekniklerinin bir arada kullanilmasiyla olusturulan yontemler ile daha etkili yas

tahminleri yapilabilecegi sOylenebilir.
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BOLUM 4. SONUC

Bu calismada bilgisayarli gérme, goriintii isleme ve Oriintii tanima alaninda
arastirilan yiiz resminden insan yasinin tahmin edilmesi problemi incelendi. Kisiden
kisiye degisebilen, genetik, cinsiyet ve birgok c¢evresel faktdrden etkilenen
yaslanamay1 tanimlamak oldukg¢a zordur. Bu zorluklardan dolayr giinlimiizde yas
tahmini problemi istenen diizey ¢oziimlenememistir Problemin ¢6ziimiine ydnelik
olarak bu arastirmada farkli Ozellik ¢ikarma yontemlerinin birlikte kullanilmasi
Onerilmistir. Ciinkii yaslanmanin etkili bir sekilde tanimlanabilmesi igin Ozellik
cikarimi O6nemli bir agsamadir. Bu amagla HOG + Gabor ve LBP + Gabor 6zellik
cikarim yontemleri olusturuldu. Yaplan detayli deneylerde 6nerilen yontemler normal
yontemler ile karsilastirildiginda onerilen yontemlerin daha etkili oldugu gézlenmistir.
Ama oOnerilen yontemler etkili bir yas tahmini yapabilsede sistemin yiiz resimlerini
kodlamasi igin gereken siire diger yontemlere gore daha fazladir. Bu 6nerilen yontem
icin olumsuz bir durumdur. Daha sonra yapilacak arastirmalarda bu sorun {izerinde
bir calisma yapilabilir. Boylece bu problemin ¢6ziimii i¢in ihtiyag duyan

gereksinimler karsilanabilir.

Yapilan aragtimada elde edilen sonuglar dogrultusunda yas tahmini problemi igin
diger asamalarda kullanilan yontem ve algoritmalar iizerinde benzer g¢aligmalar
yapilabilir. Ayrica etkili 6zellik ¢ikarimi yontemlerin gelistirilmesi ile yliz ve desen
analizi gibi alanlarda da daha basarili sonuglar elde edilebilir. Giinlilk hayatimizda

kullanabilecegimiz yeni uygulamalarin gelismesine katkida bulunabilir.
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