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Gecgmiste yapilan bir ¢aligmada, yiiz bolgesine ait goriintiiler kullanilarak, goriintii
¢Oziiniirliiglinlin cinsiyet tespitindeki basarima etkisi incelenmis ve 3x2 gibi insan
gozii i¢in hicbir sey ifade etmeyen goriintiilerde bile cinsiyete ait bilgiler oldugu
ortaya koyulmustur. Bu g¢alismadan yola cikilarak, bu tez caligmasinda, diisiik
¢cozlnlirliiklii goriintiilerde kisinin yasma ait bilgi bulunup bulunmadigi sorusuna
cevap aranmig, bu dogrultuda 2x1, 3x2, 6x5, 8x6, 11x9, 16x13, 22x18, 45x35,
90x72, 329x264 olmak tizere, deneyler on farkli ¢oziliniirliikte, piksel parlaklik
degeri, Yerel Ikili Oriintiiler, Cok Bloklu Yerel Ikili Oriintiiler ve Gradyan Yonleri
Histogramlar1 olmak tizere dort farkli 6znitelik ile tekrarlanarak yas siniflandirmasi
yapilmis ve sonuglar karsilagtirllmigtir. Deneylerde MORPH veri taban1 ve FG-NET
Yaslanma veri tabani kullanilmistir. MORPH veri tabanindaki goriintli sayis1 ¢ok
fazla oldugundan ve bu durum deney siirelerini olumsuz olarak etkileyeceginden, yas
aralig1 ve cinsiyet orani korunarak, gorlinti sayisim1 %10’a diistirecek sekilde
MORPH veri tabaninin bir alt kiimesi olusturulmus ve deneylerde bu alt kiime

kullanilmistir. Deneylerde kullanilacak olan goriintiiler, yiiz tespiti, yiiz bolgesinin
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kirpilmasi, g6z orta noktalarmin hizalanmasi, histogram esitlenmesi gibi 6n iglemlere
tabi tutulmustur. Siniflandirma isleminde K-En Yakin Komsu ve Rastgele Orman
siiflandiricilart  kullanilmistir. Deneyler Oncelikle MORPH veri tabanina ait
goriintlilerde cinsiyet ve yas ve siniflandirmasi olarak ayri ayri gerceklestirilmistir.
Baglangigta yas aralifi bes ayrik gruba boliinerek gerceklestirilen deneyler, daha
sonra daha gergekei yas siniflandirma senaryosu elde edebilmek amaciyla, ayrik yas
gruplarinin  birlestirilmesiyle olusturulan i¢ i¢e yas gruplari kullanilarak
tekrarlanmistir. I¢ ice yas gruplarmm kullanilmas1 daha gercekci sonuglar
verdiginden, FG-NET veri tabaninda yapilan deneyler sadece i¢ ice yas grubu
kullanilarak gergeklestirilmistir. Elde edilen deney sonuglart incelendiginde, 11x9
gibi diislik ¢oziiniirliiklerde bile cinsiyet siniflandirma igin tatmin edici basarima
ulasildig1 fakat cinsiyet siniflandirmasindan daha karmasik bir problem olan yas
siniflandirmasi i¢in %59.8 basarimin MORPH veri tabanina ait goriintiilerde, 90x72
¢oOziiniirliiglinde yakalandig1 goriilmiistiir. FG-NET veri tabanina ait goriintiilerde
elde edilen basarim ise MORPH veri tabanindan daha diisiik olmak {izere maksimum
%357.7 dir. K-En Yakin Komsu siniflandiricisinda en yakin goriintiiler ayn kisiye ait
goriintliler oldugundan, Rastgele Orman siniflandirict sonuglar1 dikkate alinmustir.
En yiiksek basarimlar piksel parlaklik degeri ve Gradyan Yonleri Histogramlari

Oznitelikleriyle elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cinsiyet siniflandirma, Yas siniflandirma, Rastgele orman, K-

En yakin komsu, Makine 6grenmesi.



ABSTRACT

Master of Science
ANALYSIS OF THE EFFECT OF IMAGE RESOLUTION ON AUTOMATIC
FACE GENDER AND AGE CLASSIFICATION

Betiil CERIT
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Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Muhammed Fatih DEMIRCI
Date: July 2016

In previous work, the effect of image resolution for gender classification
performance was analyzed using facial images. This work revealed even very low
resolution images such as 3x2, carry useful information for gender detection.
Inspired by this study, this thesis seeks an answer to the question of “Do low-
resolution images carry some useful information for distinguishing between age
groups?”. For this purpose, four different feature types namely pixel values, Local
Binary Patterns, Multi-Block Local Binary Patterns and Histogram of Oriented
Gradients were employed in the experiments where each experiment was repeated
using ten different image resolutions including, 2x1, 3x2, 6x5, 8x6, 11x9, 16x13,
22x18, 45x35, 90x72, 329x264. Two popular facial datasets, MORPH and FG-NET
Aging databases were used for the experiments. Since the large number of images in
MOPRH database has negative effects on the duration of experiments, a subset of
MORPH database preserving gender and age rates was used. Some preprocessing
operations, e.g., face detection, cropping, aligning eye centers, histogram
equalization were applied to the images prior to the classification process. K- Nearest

Neigbor and Random Forests algorithms were employed separately for age and
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gender classifications. Age classification experiments were conducted on MORPH
database using separate age groups first. The experiments were then repeated with
nested age groups to employ more realistic age classification scenarios. Since nested
age groups increased the success rate, such groups were used for FG-NET only. As a
result, for gender classification, satisfying results were obtained even for low
resolution images such as 11x9. Since age classification is harder and more
complicated than that of gender, lower age classification success rates were obtained.
For age classification, maximum 59.8% success rate for MORPH database and
maximum 57.7% success rate for FG-NET database were recorded. K- Nearest
Neighbor results are highly affected by the different image of the same persons.
Hence, Random Forest results are taken to be more realistic. In terms of feature
types, maximum success rates were obtained using pixel values and Histogram of

Oriented Gradients.

Keywords: Gender classification, Age classification, Random forests, K-Nearest

neighbor, Machine learning.
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1. GIRIS

[lk iiretildigi zamanlarda sadece matematiksel hesaplama, veri depolama gibi temel
amaglarla kullanilan bilgisayarlar, degisen ve gelisen ihtiyaclar dogrultusunda
giinden giine yenilenmis ve her gegen giin faaliyet alanini arttirmigtir. Bilgisayarlarin
faaliyet alani arttikca eldeki veriler ayni dogrultuda artmis, mevcut verilerin
islenmesi, yorumlanmasi, siniflandirilmast 6nemli bir ihtiya¢ haline gelmistir.
Yorumlama, siniflandirma gereksinimleri, tanima, anlamli ve anlamsiz veriyi ayirt

ederek anlamsiz veriyi eleme gibi ihtiyaclar1 da beraberinde getirmistir.

Insanoglu yorumlama, simiflandirma, tanima gibi islemleri neredeyse dogumundan
itibaren hicbir efor sarf etmeden ve en yiiksek basariyla gerceklestirmektedir. Yeni
dogmus bir bebek annesinin kokusunu taniyabilmekte, bir yasindaki bir ¢ocuk
yiizlerce insan arasindan yanlis yapmaksizin annesini bulabilmektedir. insan gozii ve
beyni tanima ve siiflandirma islemi i¢in cisimlerin veya objelerin tamamina ihtiyag
duymamaktadir. Yaris1 veya yarisindan daha biiyiik bir kismi basgka bir cisimle
kapatilmis olan nesneleri dahi taniyabilmekte, sadece ilk ve son harfleri dogru yerde
olup diger harfleri rastgele sirayla diizenlenmis olan kelimeleri bile rahatlikla

okuyabilmektedir.

Bilgisayarlardan, sensorlerden, kameralardan stirekli ve biiylik boyutlarda elde edilen
verilerin insanlar tarafindan tek tek incelenmesi zaman anlaminda imkansiz hale
gelmis, ayrica insanin hata yapabilme ihtimali g6z 6niinde bulunduruldugunda insana
ait yukarida belirtilen meziyetlerin bilgisayara aktarilmasi zaruri hale gelmistir. Bu
problemlerin ¢oziimii icin makine Ogrenmesi, Oriintii tanima, bilgisayarla gorii

kavramlar1 ortaya koyulmus ve bu alanlarda biiyiik yol katedilmistir.

Gliniimiizde gelinen noktada Oriintii tanima, makine 0grenmesi, bilgisayarla gorii

alanlarindan uygulama 6rnekleri asagidaki gibidir.

* Aralarinda belirli mesafe bulunan iki kamera yardimi ile arag¢ plakasi tanima

islemi gergeklestirilip aracin ortalama hiz degeri hesaplanabilmektedir.



Otomobillerde serit takibi [1] yapilabilmekte, otomobilin seritten ¢ikmasi

durumunda siiriiciiye uyar1 verilebilmektedir.

Otomobillerde aracin oniine ani bir cisim ¢ikti§inda dnce cismin zararl veya
zararsiz oldugu gorsel algiyla algilanabilmekte, cismin zararli olmasina karar

verilmesi durumunda aracin fren yapmasi saglanabilmektedir [2].

Park asistani [3] ad1 verilen sistem ile aracin etrafindaki kameralar yardimiyla
park yeri bulunabilmekte ve siiriicliye hangi pedala basmasi gerektiginin
talimat1 verilerek, direksiyon park asistani sistemiyle hareket -ettirilerek

paralel park yapilabilmektedir.

Heniiz prototip halinde olan Google Self - Driving Car (siiriiciisliz araba)
Projesiyle [4], otomobil istenilen yere siirliciiye ihtiya¢ duymaksizin

gidebilmektedir.

Giris - ¢ikis sistemlerinde retina, parmak izi, yiiz taramasi1 yapilarak kisi

taninabilmekte, boylece giivenlik 6nlemi alinabilmektedir.

Facebook’ta fotograf eklendiginde kisi etiketleme islemi sirasinda
goriintiideki kisiler taninabilmekte, dogru olup olmadig: kullanicinin onayina

sunulabilmektedir.

Masa tenisi oynayabilen robotla rakibin hamleleri ger¢ek zamanli olarak
tanimlanabilmekte ve karsi hamle yapilarak Masa tenisi Diinya Sampiyonu

karsisinda sayilar kazanilabilmektedir [5].

Akilli cep telefonu uygulamalariyla kahve fincaninin farkli agilardan

goriintiileri ¢ekilip gonderilerek kahve fali bakilabilmektedir [6].

Akilli cep telefonu uygulamalar1 sayesinde ilacin goriintiisti kullanilarak ilag

hakkinda bilgi alinabilmektedir [7].

Uretim yapilan fabrikalarda banttaki iiriinleri takip eden bir kamera sayesinde

hatali {irtin tespiti yapilabilmektedir.

Google’da gorselle arama 6zelligi sayesinde yiiklenen veya linki verilen
goriintii kategorisi hakkinda internette arama yapilabilmekte ve en yakin

goriintiiler elde edilebilmektedir.



* Dijital kameralarda bulunan Giiliimseme Deklansorii 6zelligi sayesinde
kadrajdaki yiiz tespit edilerek yiizde giiliimseme ifadesi olustugu anda

deklansor otomatik olarak tetiklenebilmektedir.

e Cep telefonu kameralarinda  deklansér  belirli el isaretleriyle

tetiklenebilmektedir.

* Tibbi goriintiileme cihazlarinda hastalikli doku veya organ tespiti otomatik

olarak yapilabilmektedir.

Smiflandirmada en ¢ok cesitlilik gosteren, bu yiizden hala aktif ¢alismalarin oldugu

alanlardan biri de yiiz tanima ve siiflandirmadar.

Yiiz insan viicudunda kisiye ait en dnemli bilgileri tek basina barindiran énemli bir
bolgedir. Tek yumurta ikizlerinin bile yiiz benzerliginin %100 olmadig1 gbz oniinde
bulundurulacak olursa, yiiz, tipki parmak izi gibi kisiye 6zeldir ve ayirt edicidir
diyebiliriz. Giiniimiizde insan yliizii yas, cinsiyet, etnik koken, duygu durumu,
karakter gibi pek ¢ok bilginin tespiti i¢in kullanilmaktadir. Bu yiizden bilgisayarla

otomatik kisi tanima ve siniflandirmada en ¢ok yiiz bolgesi ile ilgilenilmistir.

Insan yiiziinden cinsiyet tespiti gerek sadece iki farkli secenek olmasindan gerek
cinsiyetler arasinda daha belirleyici farklar olmasindan yas tespitine gére daha kolay
bir problemdir. Yas, insan goziiyle bile tespit edilmesi kolay olmayan bir bilgidir.
Kisilerin yasam kosullari, giinliik stresleri, genetik yapilari, kotii aligkanliklar: gibi
faktorler yas tespitinde ¢ok etkin rol oynamaktadir. Ornegin havasi kirli bir sehirde
yasayan bir kisi havasi temiz olan bir bolgede yasayan yasitlarina gére daha yash
goriinebilir. ABD’de Case Western Reserve Universitesi’nde yapilan bir arastirmada
[8], biri sigara igen, digeri sigara igmeyen tek yumurta ikizlerinin fotograflari
incelenmis, sigara igen kisinin ikizine gore ¢ok daha yasli goriindiigii tespit
edilmistir. Ayrica kadinlarda makyaj, kadin ve erkeklerde kisiyi oldugundan daha
yasl gosteren kir sa¢ veya yash insanlarin saglarin1 boyatmasi gibi etkenler de yas

tespitini zorlastirmaktadir.

Stirecin uzunlugu yukarida sayilan sebeplerden dolayr kisiden kisiye farklilik
gosterse de yaslanma yapisal ve sekilsel olmak iizere iki sekilde gergeklesmektedir.
Yaslandik¢a deri elastikligini kaybederek ciltte sarkmalarin ve kirigikliklarin
meydana gelmesi yapisal bir degisikliktir. Genelde 30-40 yaslarindan itibaren
kisilerde bu yapisal degisiklikler meydana gelmekte, alin,g6z ¢evresinde kirigikliklar



olusmakta, yanak ve boyun boélgesinde elastikligini kaybeden deri sarkmaya
baslamaktadir. Sekilsel degisiklikler ise Ozellikle burun ve kulaklarda goze
carpmaktadir. Kimilerine gore, bunun sebebi kulak ve burunun 6miir boyu biiylimeye
devam etmesi iken, kimilerine gore ise insanin yaslandik¢a kemiklerinin kiigiilmesi,

fakat kikirdaktan olusan burun ve kulakta boyle bir kiigiilme olmamasidir.

Cinsiyet ve yas tespiti giinliikk hayatta giris — ¢ikis kontrol sistemlerinde, istatistiki
bilgi toplayan sistemlerde veya magaza vitrinlerine yerlestirilen kamera sayesinde
markanin hangi cinsiyet ve yas grubuna hitap ettigi tespit edilerek hedef kitle
belirleme gibi ticari amaclarla kullanilabilecegi gibi adli tipta kisinin kimliginin
tespit edilmesinde, kriminolojide aranilan suglu hakkinda genel bilgi elde edebilmek

icin de kullanilabilir.

Kisilerin yaslarimin dogru bir sekilde tespit edilmesi, ylizde olusan yasa bagh
degisimlerin de diizgiin bir sekilde tahlil edilebilmesini beraberinde getireceginden,
yaslanmaya ait faktorler yiiz goriintiilerine eklenerek kisilerin yillar sonraki
goriiniimii 6ngoriilebilir. Bu sayede yillardir kayip olan bir kisi veya yillardir aranan
bir sugluya ait eski bir goriintiiden yola ¢ikilarak giincel goriintiiye yakin sonuglar
elde edilebilir. Boylece arama alani daraltilarak kisilerin daha kolay bulunmasi

saglanabilir.

Glinlimiizde yas ve cinsiyet tespitini oldukca basarili bir sekilde gergeklestiren
triinler, yazilimlar, uygulamalar mevcuttur fakat bahsi gecen {irilinler yiiksek
¢oOziiniirliklii goriintiilerle ¢aligmaktadir. Yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler depoloma
alani, depolama maliyeti, iglem siiresi géz oniinde bulunduruldugunda uzun vadede

isletmeci acisindan dezavantaj haline gelmektedir.

Literatiirdeki c¢alismalar incelendiginde, 2014 yilinda Yasmina Andreu ve
arkadaslarinin yaptig1 calismada [9], goriintii ¢o6ziiniirliigliniin otomatik cinsiyet
siiflandirmasindaki etkisi incelenerek 3x2 c¢oziiniirliige sahip gorlintiilerin bile
cinsiyeti aywrt edebilmek icin Onemli bilgiler igerdigi sonucuna ulasildig
goriilmistiir. Calismada 2x1, 3x2, 6x5, 8x6, 11x9, 16x13, 22x18, 45x36, 90x72,
329x264 olmak iizere on farkli ¢oziiniirliikte cinsiyet tespiti basarimi incelenmis,
22x18 ve 90x72 arasindaki ¢Oziiniirliiklerle cinsiyet tespiti i¢in optimum bagarim
elde edilmistir. Bu calismadan yola c¢ikilarak “diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerden

yasa ait bilgiler elde etmek miimkiin miidiir?”’ sorusuna cevap aranmaya baslanmstir.



Literatiirdeki ¢oziiniirliige bagli calismalar incelenmis ve ¢oziliniirliigiin yas ve
cinsiyet siniflandirilmasindaki basarima etkisine dair herhangi bir caligmaya
rastlanmamistir. Diisiik ¢ozliniirliikli goriintiilerden yiiksek basarim elde etmek,
depolama alani, maliyet, islem siiresi gibi etkenlerde tasarruf saglayacagindan bu

konuya yonelinmistir.

Bu tez calismasinda, Yasmina Andreu ve arkadaslarinin yaptigi calismanin bir adim
ileriye tasinmasi hedeflenmis, ayni ¢oziiniirliikler kullanilarak, MORPH ve FG-NET
veri tabanlarindaki goriintiiler ¢esitli 6n islemlerden gecirilmis ve K- En Yakin
Komgsu ve Rastgele Orman gibi makine dgrenmesi algoritmalar1 yardimi ile cinsiyet
siniflandirmasimnin - yant  swra  yas siniflandirilmast  da  yapilarak sonuglar

karsilastirilmistir.

Tez ¢aligmasimin 2. Bolimiinde yas ve/veya cinsiyet tespiti lizerine literatiirde yer
alan calismalar incelenecektir. 3. Boliimde Oznitelik ¢ikariminda ve makine
ogrenmesi asamasinda faydalanilacak yoOntem, veri tabanlart ve araglar
anlatilacaktir. 4. Boliimde goriintiilerin tabi tutuldugu 6n islemlerden bahsedilecektir.
5. Boliimde yapilan deneyler ve elde edilen deney sonuglari ele alinacaktir. Son
olarak 6. Boliimde tez calismasi ve deney sonuglar1 genel olarak yorumlanacak ve

gelecekte yapilmasi planlanan ¢alismalardan bahsedilecektir.






2. LITERATUR TARAMASI

Literatiirde yiiz goriintiilerinden yas ve cinsiyet tespitine birlikte rastlandigi gibi
sadece yas tespiti veya sadece cinsiyet tespitine de rastlamak miimkiindiir.
Literatiirdeki caligmalar cinsiyet tespiti, yas tespiti, yas ve cinsiyet tespiti ve
cozlnlirliige bagh tespit olarak ayr1 ayri ele alinacaktir. Yiiz goriintiilerini elde
edebilmek icin yliz tespitinde en ¢ok Viola Jones Algoritmasi kullanilmistir [10].

Viola Jones Algoritmasi detayli olarak Boliim 3’te ele alinacaktir.

2.1 Cinsiyet Tespiti

Yiiz goriintiilerinden cinsiyet tespiti konusunda ulagilabilen en eski ¢aligma 1991°de
yapilmistir. B. A. Golomb ve arkadaglarinin yaptig1 calismada, 45°1 kadinlara, 45’1
erkeklere ait olmak iizere 90 adet gdriintii kullanilmis, goriintiilerden yiiz bolimii
cikarilarak 30x30 olarak boyutlandirilmistir. Yapay Sinir Aglart kullanilarak

gerceklestirilen calismada elde edilen ortalama hata oran1 %8.1 dir [11].

1996°da S. Tamura ve arkadaslarinin yaptig1 c¢alismada, insanlarin goriintiiden
cinsiyet tespit edebilmesi icin goriintiiniin en az 16x16 boyutunda olmasi
gerekmesine ragmen, Yapay Sinir Aglart kullanilarak 8x6 boyutundaki
goriintillerden %90°’dan fazla basarim ile cinsiyet tespiti yapilabildigi ortaya

koyulmustur [12].
1995’de Corinna Cortes ve Vladimir Vapnik tarafindan Destek Vektér Makineleri
(DVM) [13] yonteminin ortaya koyulmasiyla Yapay Sinir Aglar1 yonteminin yerini

yavas yavas DVM e biraktig1 gozlemlenmistir [14] [15] [16].

2007’de Shumeet Baluja ve Henry Rowley tarafindan yapilan calismada, diisiik
coOziiniirliklii gri seviyeli goriintiiler lizerinde sadece 10 piksel karsilagtirmasi
yapilarak %80 basari, 50 piksel karsilagtirmas: yapilarak %90 basar1 elde edilmistir.
Smiflandirici olarak AdaBoost ve DVM tabanli siniflandiricilar kullanilmistir [14].

2008‘de E. Ma'kinen ve R. Raisamo tarafindan yapilan ¢aligmada, goriintiilerdeki

yiizlerin otomatik tespit edilmesinden sonra otomatik olarak hizalanmasinin cinsiyet



tespitindeki basarima katkis1 olmadigi fakat manuel yapilan hizalama isleminin
bagarimi1 biraz iyilestirdigi gozlemlenmistir. Farkli goriintii boyutlar1 icin ayni
oranlarda basarim elde edilmistir. En basarili smiflandirma sonucunu DVM
vermesine ragmen Adaboost ve Yapay Sinir Aglar1 siniflandirma yontemlerinin de

DVM basarimina yakin sonuglar verdigi ortaya koyulmustur [15].

2010°da S. Ravi ve S. Wilson tarafindan yapilan ¢alismada, RGB goriintiiler YCbCr
renk uzaymna doniistiiriilerek ten rengi olan bolge tespit edilmistir. Tespit edilen
bolgeden sirasiyla agiz, géz, burun bolgesinin yeri tespit edilerek eldeki veriler DVM

ile siniflandirilmistir [16].

2012°de V. Khryashchev ve arkadaglari tarafindan yapilan ¢aligmada, goriintiilerden
adaptif Oznitelikler ¢ikartilarak elde edilen Oznitelikler DVM ile siiflandirilarak
%79.6 basarim elde edilmistir. Elde edilen basarim, egitim kiimesinin her bir sinif

icin 5000 goriintii icermesi durumunda %91°e ¢ikmaktadir. [17].

2013‘de Emon Kumar Dey ve arkadaslar1 tarafindan yapilan calismada, yiiz
goriintlilerinden Oncelikle yiiz bolgesi tespit edilerek goriintiiden ¢ikarilmis, onceki
caligmalarda kullanilan Yapay Sinir Aglar1 ve DVM’den farkli olarak Yerel Ikili
Oriintii operatdrii kullamlmis ve ardindan Ayrik Kosiniis Déniisiimii’nden (DCT)
faydalanilmistir. Elde edilen sonuglar Manhattan uzaklik hesaplamasiyla uzakliga
baglt bir siniflandirict yardimiyla smiflandirilarak %78’in iizerinde basarim elde

edilmigtir [18].

2.2 Yas Tespiti

Yas tespiti cinsiyet tespitine nazaran ¢ok daha karmasik bir problem oldugundan, yas
tespiti ile ilgili ¢aligmalar yakin tarihte baglamis ve yaygmlagmistir. Yas1 belirleyen
keskin kriterler olmamasi ve yaslanma siirecinin kisiden kisiye farklilik gostermesi
gibi sebeplerden dolay1 yas tespiti giincelligini koruyan bir problemdir. Bu alanda
ulasilabilinen ilk ¢alisma 2007 yilinda yapilmistir. X. Geng ve arkadaslar1 tarafindan
yapilan ¢alismada kisinin kronolojik siradaki goriintiileri kullanilarak temsili bir alt
uzay yardimiyla yaslanma Oriintiisii (Aging Pattern Subspace) elde edilmistir. Elde
edilen yaglanma Oriintiisii 6nceden goriilmemis yliz goriintiisii {izerine uygulanarak
goriinti  yeniden olusturulmus ve goriintiiden yas tespiti yapilmistir. Yaslanma

orlintlisii algoritmasinin diger algoritmalara gore ciddi bir basarim stiinligii



saglamadig1 fakat elde edilen sonucglarin insanlar tarafindan yapilan yas tespitiyle

kiyaslanabilir durumda oldugu gézlemlenmistir [19].

2009 yilinda J. D. Txia ve C. L. Huang tarafindan yapilan ve Aktif Goriiniis Modeli (
Active Appearance Model ) [20] kullanilarak yas Ozniteliklerinin elde edildigi
calisma, yiiz tespiti, yiiz 6znitelikleri iceren bdlgelerin aranmasi, yas 6zniteliklerinin
bulunmasi ve yas tahmini olmak iizere 4 modiilden olusmaktadir. 200x240

boyutlarinda portre goriintiileri kullanilarak yaklasik %73 basarim elde edilmistir

[21].

2011’de S. E. Choi ve arkadaslar1 tarafindan yapilan bir caligmada, hiyerarsik
siniflandirma metodu kullanilmis, yerel ve global 6znitelikler bir arada kullanilarak
hibrit bir yontem gelistirilmistir. Gabor filtreleri kullanilarak kingsikhik, YIiO
yontemiyle ise cilt Ozniteligi elde edilmistir. Elde edilen oznitelikler DVM ve
Destek Vektor Regresyon yontemi ile birlestirilerek siniflandirilmis ve yas tespiti
yapilmistir. Elde edilen basarimin, BERC, PAL ve FG-NET veri tabanlar
kullanilarak yapilan diger c¢alismalarin basarimlarindan daha yiiksek oldugu

gbzlemlenmistir [22].

2012°de G. Guo ve X. Wang tarafindan yapilan bir calismada, yas tespitinin
goriintiideki kisinin yiiz ifadesinden etkilenip etkinlenmedigi incelenmis ve farkli yiiz
ifadelerine sahip goriintiilerde basarimi yiiksek bir yas tespiti icin gelistirilebilecek

metotlar ele alinmuistir [23].

2013‘te H. Han ve arkadaslar tarafindan yapilan bir ¢alismada, FG-NET, MORPH
Album2, ve PCSO veri tabanlar1 kullanilarak yapilan aragtirmalar sonucu yas
tespitinde gozlerin ve burnun diger yiiz bilesenlerine gére daha c¢ok bilgi icerdigi
gozlemlenmistir. Ayrica insan algisinin kitle kaynak araciligiyla yas tespitini nasil

yaptig1 incelenmistir [24].

2014°te Ji-Xiang Du ve arkadaglar1 tarafindan yapilan ¢alismada, goriintii kiiclik
parcalara ayrilmis daha sonra Super-Resolution Reconstruction algoritmasi ile
yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler elde edilmistir. Elde edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii
goriintiller Yapay Sinir Aglar1 ile smiflandirilarak ,yas bilgisi tahmin edilmistir

[25].



2.3 Yas ve Cinsiyet Tespiti

Literatiirde yas ve cinsiyet tespitini bir arada yapan ¢ok fazla calismaya
rastlanmamaktadir. 2002°de J. Hayashi ve arkadaglar1 tarafindan yapilan ¢aligmada,
yiizdeki kirisikliklar ve yiizlin rengi kullanilmistir. Yiizde bulunan kirigikliklar,
yiizdeki bolgelerin sekli ve boyutu modelleme igin secilmistir. Ayrica yiiz
goriintiileri ve anahtar kelimeler arasinda bag kurmak i¢in gizli anlamsal indeksleme

kullanilarak bir metot 6nerilmistir [26].

2003 yilinda R. Iga ve arkadaslar1 tarafindan yapilan c¢aligmada, ten rengi
kullanilarak yiiz bolgesi olmaya aday bolgeleri elde etmeye yarayan bir algoritma
gelistirilmis ve yliz bolgesinden elde edilen oOznitelikler DVM kullanilarak
simiflandirilmigtir.  Sistem, 150°si kadin, 150°’si erkek olmak iizere 15-64 yas
araligindaki kisilerin bulundugu 300 goriintiilik bir veri tabani ile test edilerek,

cinsiyet i¢in %97.3, yas i¢in ise %67.4 basarim elde edilmistir [27].

2010 yilinda Hironobu Fukai ve arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada, insandaki
yas algisinin  yiizdeki hangi Ozniteliklere gore sekillendigi g6z Onilinde
bulundurularak, bu dogrultuda yilizdeki renkli noktalar, kirisikliklar, sarkmalar,
yiiziin sekli ve rengi 6znitelik olarak kullanilmis ve elde edilen 6znitelikler Yapay
Sinir Aglar1 kullanilarak siniflandirilmistir. Farkli 6znitelikler kullanilarak yapilan
testlerde cinsiyet icin %84 ila %94, yas i¢in ise 4 yas ila 12 yas yaklasik basarim elde
edilmistir [28]

2.4 Coziiniirliige Bagh Tespit

Literatiirdeki ¢oziliniirliige bagli tespit yapan ¢aligmalar incelendiginde, ¢alismalarin
tamaminin cinsiyet tespiti yaptii, yas tespitinin ¢Ozilinlirliige bagl basariminin
incelenmedigi goriilmiistiir. 2002‘de B. Moghaddam ve M. Yang tarafindan yapilan
bir calismada, FERET veri tabanmi1 kullanilarak 8 farkli siniflandiricinin 21x12 ve
84x48 boyutlarindaki goriintiilerde cinsyet tespiti bagarim oranlar1 incelenmis, iki
¢ozlnlirliik arasindaki bagarim farkinin %1 oldugu gozlenmis ve en iyi performansin

DVM’de elde edildigi tespit edilmistir [29].
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2013’te Y. S. El-Din ve arkadaslar tarafindan yapilan bir ¢alismada FERET veri
taban1 kullanilarak 16x16 boyutundaki goriintilerden DVM ile cinsiyet tespiti
yapilmis ve %95 basarim elde edilmistir [30].

2014 yilinda Yasmina Andreu ve arkadaslar tarafindan yapilan bir ¢aligmada, 2x1,
3x2, 6x5, 8x6, 11x9, 16x13, 22x18, 45x36, 90x72, 329x264 olmak tizere on farkli
¢oOziiniirliikte cinsiyet tespiti gerceklestirilmis ve sonuglar karsilagtirilmistir.
Smiflandirict olarak EYK ve DVM kullanilmistir [9]. On farkli ¢6ziintirlik
kullanilmas1 ve diislik ¢oziiniirliiklerde bile yaklasik %80 basarim elde edilmesi bu
tez calismasina temel olusturmustur yeni siniflandiricilar ve Oznitelik segimleri

denenerek yas i¢in de kabul edilebilir basarim elde edilmesi hedeflenmistir
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3. KULLANILAN ARAC, VERIi TABANI VE YONTEMLER

Tez caligsmasinda faydalanilan arag, veri tabani ve yontemler bu bolimde detayli

olarak ele alinmistir.

3.1 MORPH Veri Tabam

2006 yilinda yayimlanan MORPH [31] veri taban1 halka agik en biiyiik veri tabani
olma oOzelligine sahip olup, diinyada 30°dan fazla iilkede aktif olarak
kullanilmaktadir. Veri tabani farkli yas, cinsiyet ve etnik kdkene ait kisilerin portre
goriintlilerini icermektedir. MORPH veri tabant Album 1 ve Album 2 olmak iizere

iki farklr albiimden olusmaktadir.

Album 1, 26 Ekim 1962 ve 7 Nisan 1998 tarihleri arasinda ¢ekilmis 515 adet goriintii
icermektedir. Ayni kisiye ait goriintiilerin kaydedilmesi arasindaki zaman 46 giinden

29 yila kadar farklilik gostermektedir ve herkesin erisimine ve kullanimina agiktir.

Album 2, hala gelismekte olup her ii¢c ayda bir yeni goriintiiler eklenmektedir.
Akademik arastirmacilara Album 2’nin daha daraltilmig versiyonuna erigim izni
verilmistir. Bu versiyonda 16 - 76 yas araligindaki 13000 farkli kisiye ait toplamda
55134 adet goriintii bulunmakta olup bu goriintiilerin %15’1 kadinlara, %85’
erkeklere aittir. Bu tez c¢alismasinda Album 2’nin daraltilmis versiyonu

kullanilmagtir.

Resim 3.1’de MORPH veri tabanindaki goriintiilerden ornekler gosterilmistir. Veri
tabanindaki goriintiiler ortak bir ¢oziiniirlige sahip degildir. Yiiksek ve diisiik

¢Oziiniirliklli goriintiiler bir arada bulunmaktadir.
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Resim 3.1: MORPH Veri tabanindan goriintii 6rnekleri.
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Veri tabam1 aym kisiye ait farkli zamanlarda cekilmis ortalama dort goriintii
icermektedir. Ayn1 kisiye ait farkli zamanlarda ¢ekilmis goriintii 6rnekleri Resim

3.2°de gosterilmistir.

Resim 3.2: Soldan saga, eskiden yeniye ayni kisilere ait farkli zamanda
cekilmig goriintiiler.

Bu goriintiiler kontrolsliz bir ortamda kaydedilmis olup goriintiilerde aydinlanma,
yliz ifadesi, kafa pozisyonu, bakislarin yonii farkliik gostermektedir. Bu

farkliliklardan birkag¢ 6rnek Resim 3.3’te gosterilmistir.
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Resim 3.3: Farkli aydinlanma, yiiz ifadesi, kafa pozisyonu, bakis yonii
ornekleri.
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3.2 FG-NET Yaslanma Veri Tabani

FG-NET yaglanma veri taban1 FG-NET (Face and Gesture Recognition Network)
projesinin bir parcasi olarak 2004 yilinda yaymlanmistir. Veri tabani 0 — 69 yas arasi
82 farkli kisiye ait 1002 adet yliz goriintiisii icermektedir. Veri tabaninin isminden de
anlasilacagi gibi goriintii isimlerinden yalnizca yas bilgisi elde edilebilmektedir. Veri
tabaninda renkli goriintiilerin yan1 sira siyah beyaz goriintiiler de yer almaktadir.

Resim 3.4’te veri tabanindan goriintii drnekleri verilmistir.

Resim 3.4: FG-NET yaslanma veri tabanindan goriintii 6rnekleri.



Veri tabaninda ayni kisiye ait farkli zamanlarda ¢ekilmis ortalama 12 adet goriintii
bulunmaktadir. Resim 3.5 ve Resim 3.6’da aymi kisinin farkli yaslarinda g¢ekilmis

goriintiilere yer verilmistir.

Resim 3.5: Soldan saga, yukaridan agagiya, eskiden yeniye ayni erkegin
2 - 43 yag aras1 gorlintiileri.
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Resim 3.6: Soldan saga, yukaridan agagiya, eskiden yeniye ayni kadinin 3 —
41 yas aras1 goriintiileri.

Veri tabanindaki goriintiiler kontrolsiiz bir ortamda kaydedilmis olup goriintiilerde
aydinlanma, yliz ifadesi, kafa pozisyonu, bakislarin yonii farklilik gostermektedir. Bu

farkliliklardan birkag¢ 6rnek Resim 3.7°de gdsterilmistir.
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Resim 3.7: Farkli aydinlanma, yiiz ifadesi, kafa pozisyonu, bakis yonii
ornekleri.

MORPH ve FG-NET veri tabanlar1 igerdigi goriintii sayis1 ve gorilintiilerin yapisi
olarak birbirinden oldukg¢a farklidir. MORPH veri tabanindaki goriintii sayist 55134
iken, FG-NET veri tabanindaki goriintli sayis1t 1002 dir. MORPH veri tabani 16-76
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yas aralifindaki kisilere ait goriintiiler icerirken, FG-NET veri tabaninda bu aralik 0-
79 dur. MORPH veri taban1 goriintiilerdeki kisilere ait yas ve cinsiyet bilgilerini bir
arada barindirirken, FG-NET veri tabani kisilerin sadece yas bilgisini igermektedir.
MORPH veri tabaninda ayni1 kisiye ait farkli zamanlarda ¢ekilmis ortalama dort adet
goriintii  bulunurken, FG-NET wveri tabaninda bu rakam ortalama onikiye
yiikselmektedir. MORPH veri tabaninda siyahilere ait goriintiiler de bulunurken, FG-
NET wveri tabaninda siyahilere ait goriintii bulunmamaktadir. MORPH veri
tabanindaki goriintiilerin arka plani genelde sabit renklerden olusurken, FG-NET veri
tabanindaki gorlintiilerin arka planmi farkli ve karisik renklerden olusmaktadir.
MORPH veri tabanindaki goriintiilerdeki kisiler daha ciddi pozlar verirken, FG-NET

veri tabanindaki goriintiilerdeki kisiler genelde giiliimseyerek poz vermislerdir.

3.3 K-En Yakin Komsu Algoritmasi (K-EYK)

K-En Yakin Komsu algoritmasi siniflandirmada kullanilan bir algoritmadir. K-EYK
siniflandiricisinin kullanim alanlarindan bazilar1 veri madenciligi, Oriintii tanima,
goriintli isleme ve metin tanimadir. Siiflandirilmak istenen veri daha Onceden
siniflandirilmis olan kendisine en yakin K adet verinin dahil oldugu sinifa ait olacak
sekilde smiflandirilir. En yakin K adet veri farkli smiflarin elemanlarindan
olusuyorsa yeni veri, ¢cogunlugun ait oldugu smifa dahil edilir. Siniflandirma
yaparken Onceki smiflandirma sonuglarina ihtiyag duydugu i¢in K-EYK ile
siniflandirma goézetimli (supervised) 6grenme metodudur. En yakin verilerin

bulunmasi i¢in {i¢ farklt mesafe hesaplama metodu bulunmaktadir.

¢ Oklid Mesafesi: Iki nokta arasindaki dogrusal mesafedir. En yaygimn kullanilan
mesafe hesaplama teknigidir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan mesafeler Oklid
mesafesidir. Oklid mesafesinin hesaplanmasi icin gerekli formiil Esitlik

(3.1)’de verilmistir.

(.1)

* Manhattan Mesafesi: Koordinat diizleminde oldugu gibi iki nokta arasindaki
yolun birimlerden olugsmasi durumunda kullanilan mesafe hesaplama
teknigidir. Manhattan mesafesinin hesaplanmasi i¢in gerekli formiil Esitlik

(3.2) ‘de verilmistir.
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k
d = lel - il
L5 (32)

* Minkowski Mesafesi: Oklid ve Manhattan mesafesinin genellestirilmis halidir.
p=1 degeri i¢in Manhattan, p=2 degeri i¢in Oklid mesafesi hesaplanmaktadir.

Minkowski mesafesinin hesaplanmasi i¢in gerekli formiil Esitlik (3.3) ‘te

k ’
d= (Z(m - Dv) 63

Esitlik (3.1), (3.2) ve (3.3) ’te d mesafeyi, k aralarindaki mesafe hesaplanacak olan

verilmistir.

toplam nokta sayisini, x; ve y; ise aralarindaki mesafe hesaplanacak noktalar: ifade
etmektedir. K=3 icin K-EYK algoritmasi ile siniflandirma adimlar1 Sekil 3.1°de

gosterilmistir.

* *
* | *
(a) (b)
x X
* *
K %
4 *
*
(©)

Sekil 3.1: (a) Mavi ve turuncu olmak {izere iki farkli sinifin bulundugu
sisteme, siiflandirilacak olan siyah yildizin dahil edilmesi. (b)
Siniflandirilacak olan siyah yildiza en yakin ii¢ adet yildizin Oklid mesafesi
ile bulunmasi. (c) Siyah yildiza en yakin {i¢ adet yildizdan iki yildizin
turuncu, bir yildizin mavi olmasi sebebiyle, ¢ogunluk turuncu sinifa ait
oldugundan, siyah yildizin turuncu olarak siniflandirilmasi.
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K adet en yakin 6znitelik Oklid mesafesi kullanilarak hesaplamir. En yakin iig
Oznitelikten ikisi turuncu sinifa ait oldugu icin yeni gelen 6znitelik de turuncu sinifa
ait olacak sekilde siiflandirilir.

K-EYK simniflandirmasinin avantajlart biiylik egitim kiimelerinde etkili olmasi ve
giiriiltiilii verileri tolere edebilmesidir. Dezavantajlari ise K degerinin belirli olmayis1
ve kullanict tarafindan belirlenmesi gerekmesi, mesafe hesaplamada kullanilacak
yontemde bir kesinlik olmamasi ve yeni her bir veri i¢in diger tiim verilere olan

uzaklik tek tek hesaplandigi icin ¢ok yliksek hesaplama maliyetinin olmasidir.

3.4 Rastgele Orman (RO)

Rastgele Orman [33] smiflandiricist ¢ok sayida karar agact (decision trees)
kullanmaktadir. Siniflandirilacak veriler rastgele olarak secilir ve secilen veriler ile
karar agaglar1 olusturulur. Tek bir karar agaci yiiksek varyans ve yliksek meyil (bias)
icerebilir. Rastgele Orman algoritmast ¢ok sayida karar agaci kullanarak ytiksek
varyans ve ylksek meyili dengeler. Her bir karar agact miimkiin olan en biiyilik
icerige kadar genisleyebilir ve karar agaclarinda budama s6z konusu degildir. Karar
agaclarindan elde edilen sonuglar oylanarak veri en ¢ok oyu alan sinifin eleman
olacak sekilde siiflandirilir. Sekil 3.2°de Rastgele Orman siniflandiricisinin iglem
adimlar1 gosterilmistir. RO’nun avantajlar1 ¢ok yliksek sayida veriyi hizli bir sekilde
siniflandirabilmesi, eksik veriler i¢in Ongdriide bulunabilmesi, yiiksek bagsarimla

caligmasidir. Dezavantaji ise giiriiltiilii verilere yeterince toleransi olmamasidir.
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[ Smiflandirilacak Veri ]

\ 4 \ 4 \ 4

Rastgele Rastgele Rastgele Rastgele
Altkiime Altkiime Altkiime Altkime | (@)
Karar Agaci Karar Agaci Karar Agaci Karar Agaci

5]
i

% |,
-

Lﬁ/ J
Sonug Sonug Sonug Sonug
SINIF A SINIF A SINIF B SINIFA | ©

Y

SINIF A=3

@)
SINIF B=1

Y

SINIF A ©)

Sekil 3.2: (a) Smiflandirilacak verinin rastgele alt kiimelere ayrilmasi. (b)
Alt kiimelerin her birinden karar agaci olusturulmasi. (c) Verinin her bir
karar agacina gore siniflandirilmasi. (d) Karar agaclarindan ¢ikan sonuglarin
oylama yontemiyle toplanmasi. (¢) Verinin en ¢ok oyu alan sinifa dahil
edilmesi.
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3.5 Yerel ikili Oriintiiler (Local Binary Patterns)

Yerel Ikili Oriintiiler (YiO) yénteminde piksellerin komsuluklar1 kullanilmaktadir.
Merkez ve komsu piksel degerleri arasinda sirali ikili kiyaslamalara dayanilarak
merkez piksel etiketlendirilmektedir. YiO’de hesaplamalar gri seviyeli goriintiiler
iizerinde yapilmaktadir. YIO 6riintii ve yiiz tanima uygulamalarinda sik¢a kullanilan
oldukca etkili bir yontemdir. Pikseller komsulariyla birlikte degerlendirildiginden
YIO aydinlanmadaki degisimlere karsi dayanmiklidir. Resim 3.8’de farkli aydinlanma

kosullarindaki goriintiilerin YIO sonucu gosterilmistir.

Resim 3.8: Farkli aydinlanma kosullarindaki goriintiiler ve her bir
goriintiiniin YIO sonucu.

Yerel Ikili Oriintiiler’in farkli gesitleri mevcuttur. Bunlardan en c¢ok kullanilanlart

asagida incelenecektir.

3.5.1 Orijinal yerel ikili ériintiiler (YIiO)

Pikselin degeri, pikselin 3x3 komsulugunda bulunan piksellerin degerleriyle
karsilastirilarak elde edilen ikili tabandaki saymin onlu tabandaki karsiligi olarak

belirlenir. Esitlik (3.4) *te matematiksel olarak ifade edilmistir.
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7

LBP(x,,y,) = Z s(i, — i.)2" (3.4)

n=0

Esitlik (3.4) ’te; i, merkez pikselin parlaklik degerini, (x.,y.) ise merkez pikselin

koordinatlarini, i,, ise merkez pikseli c¢evreleyen 3x3 komsuluktaki piksellerin

parlaklik degerini ifade etmektedir. s(x) fonksiyonun tanimi Esitlik (3.5)’te

verilmistir.

= 330 35

Orijinal YIO igin 6rnek bir hesaplama Sekil 3.3’te gosterilmistir.

150

200

60

125 80 1 1 0
160 1 1
70 0 1 0

A

(a) (b)

213

Ikili taban = 11010101

Onlu taban = 213

(d) (c)

Sekil 3.3: (a)YIO degeri hesaplanacak pikselin sekiz komsulugundaki
piksellerle birlikte alinmast. (b) Sekiz komsuluktaki piksellerin degerlerinin
merkez piksel degeriyle kiyaslanarak 1 veya 0 degeri almasi. (c) Sol iist
kosedeki komsu pikselden baslanarak 1 ve 0 degerlerinin yanyana yazilmasi
ve ikili tabandan onlu tabana doniistim yapilmasi. (d) Merkezdeki pikselin
yeni degerinin belirlenmesi.
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3.5.2 Degistirilmis yerel ikili oriintiiler (modified local binary patterns)

Orijinal Yerel Ikili Oriintiiler’den farkli olarak komsu pikseller merkez piksel yerine,
9 pikselin ortalamasi olan degerle karsilastirilmaktadir. Sekil 3.4’te hesaplama bir

ornek iizerinde gosterilmistir.

Ortalama=116
150 125 80 1 1 0
200 160 1 1
60 70 0 0 0

@ ®)

209 ,
ikili taban = 11010001

Onlu taban = 209

(d) (c)

Sekil 3.4: (a)YIO degeri hesaplanacak pikselin sekiz komsulugundaki
piksellerle birlikte alinmasi ve sekiz komsuluktaki piksel degerlerinin
ortalamasinin hesaplanmasi. (b) Sekiz komsuluktaki piksellerin degerlerinin
ortalamayla kiyaslanarak 1 veya 0 degeri almasi. (c) Sol iist kdsedeki komsu
pikselden baglanarak 1 ve 0 degerlerinin yanyana yazilmasi ve ikili tabandan
onlu tabana donilisim yapilmasi. (d) Merkezdeki pikselin yeni degerinin
belirlenmesi.

3.5.3 Cok bloklu yerel ikili Oriintiiler (multi block local binary patterns)

Goriintii bloklara boliinerek YIO hesaplamasi yapilir. ikili tabanda elde edilen
degerlerde 0’dan 1’e, 1°den 0’a olan gecis sayilar1 hesaplanir. Ornegin, 11010001
ikili sayisinda ii¢ adet gecis, 11110000 ikili sayisinda bir adet gecis bulunmaktadir.
En fazla ikiye kadar fazla gecis olan durumlar histogramda ayr1 ayr1 temsil edilirken,

ikiden fazla gecis iceren durumlar histogramda birlikte temsil edilir. Alt pargalarin
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her birisi i¢in histogram olusturulduktan sonra tiim histogramlar tek bir histogramda
birlestirilir. Sekil 3.5’te Cok Bloklu Yerel Ikili Oriintiiler hesaplamasindaki adimlar

gosterilmistir.

(d)

Sekil 3.5: (a) Gri seviyeli goriintii. (b) Gri seviyeli goriintiiniin kiiciik
parcalara boliinmesi. (c) Her bir kiiciik parca i¢in histogram olusturulmasi.
(d) Elde edilen tiim histogramlarin tek bir histogramda toplanmasi.
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3.6 Gradyan Yonleri Histogramlar (Histogram of Oriented Gradients)

Gradyan Yonleri Histogramlari (HoG), bilgisayarla gorii ve goriintii islemede sik stk
kullanilan bir 6znitelik temsil yontemidir. HoG yonteminde goriintii, hiicre (cell) ad1
verilen birbiriyle baglantili kii¢iik parcalara boliiniir. Hiicreleri igine alacak ve {list
tiste gelecek sekilde bloklar olusturulur. Her bir blok i¢in gradyan ydnelimi
hesaplanarak gradyanlarin ag1 degerlerinin dagilimlar1 histogram olarak temsil edilir.
Elde edilen histogramlar normalize edildikten sonra tek bir histogramda birlestirilir
ve elde edilen histogram 6znitelik olarak kullanilir. Gradyan hesaplamasi igin en ¢ok
[-1, 0, +1] maskesi kullanilmaktadir. HoG hesaplamalar1 lokal olarak yaptigindan
geometrik ve fotometrik degisimlere karsi dayaniklidir. Sekil 3.6’da HoG islem

adimlar1 gosterilmektedir.

Blok
Nl |-
> | €| 1] 7]~
v ik|lsl
LN ] 7
A e =2 ™
ARIFIE
3NN Y]
4—‘/.'('/
Hicre S
(@) (b) (c)

(d)

Sekil 3.6: (a) Gri seviyeli goriintliiniin 6nce hiicrelere, daha sonra
hiicrelerden olusan bloklara boliinmesi, bloklarin %50 iist iiste gelecek
sekilde ayarlanmasi. (b) Elde edilen her bir blok i¢in gradyanlarin
hesaplanmasi. (c) Her bir blok i¢in gradyanlarin histogram ile temsil
edilmesi. (d) Tim histogramlarin arka arkaya eklenmesiyle tek bir
histogram elde edilmesi.

29



3.7 Viola — Jones Yiiz Tespit Algoritmasi

Viola — Jones 0zellikle yiiz tespitinde kullanilan ¢ok basarili bir yontemdir. Y dntem

temelde dort bilesenden olusmaktadir. Bunlar asagidaki gibidir.

Haar - Benzeri Oznitelikler: Haar — benzeri 6zniteliklerle goriintii iizerindeki
dikdortgensel bolgelere denk gelen piksel parlaklik degerlerinin toplamnin
farki olarak ifade edilebilir. Haar — benzeri Oznitelikler Sekil  3.7°de

gosterilmistir.

(2)

(b)

Sekil 3.7: Haar — benzeri oznitelikler. (a) Ug — dikdértgen dznitelik.

(b) Iki — dikdortgen 6znitelik.
Sekil 3.7°de gosterilen Oznitelikler goriintii iizerinde sol {iist kdseden
baslayarak birer piksel kaydirilarak tiim goriintii taranir. Oznitelikler ile iist
tiste gelen piksellerin parlaklik degerleri kullanilir. Siyah bolgeye gelen
piksellerin parlaklik degerleri toplanir ve beyaz bolgeye gelen piksellerin
parlaklik degerlerinin toplam1 bu degerden ¢ikarilir. Buradaki temel mantik
ylizde gozlerin oldugu bolgenin yanak ve c¢ene bdlgesine gore daha koyu
renkte olmasidir. Yine benzer sekilde gozlerin bulundugu boélgelerin gozleri
ayiran burun bolgesine gore daha koyu olmasidir. Bu islem sayesinde yiiz
olmayan bolgeler biiyiik Olciide elenir fakat elde edilen sonucta gercek yiiz
bolgesinin yani sira bir¢ok yanlis pozitif sonuglar da bulunmaktadir. Bunun

icin diger agsamalara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Integral Goriintii: Dikdortgen 6zniteliklerin hesaplanabilmesi icin haar —
benzeri Oznitelik gorlintli lizerinde her kaydirildiginda siyah ve beyaz

bolgelere denk gelen piksel parlaklik degerlerinin toplanmasi gerekmektedir.

30



Hesaplama maliyeti géz oOniinde bulunduruldugunda bu islemin maliyeti
olduk¢a yiiksektir. Bu maliyetten kurtulmak ve islemleri hizlandirmak
amaciyla integral goriintii yontemi kullanilmistir. Bu yontemde her bir piksel
kendisinin solunda ve dstiinde kalan piksellerin toplami olarak yeniden

hesaplanir. integral gériintiideki piksel degerleri Esitlik (3.6)’da verilmistir.

i@y = Y i@y)

x'sx,y'sy

(3.6)

Esitlik (3.6) ’da ii(x,y) integral goriintiiyli, i(x,y) ise orijinal goriintiiyii
ifade etmektedir. integral goriintii yontemi sayesinde haar — benzeri dznitelik
goriintii tizerinde her kaydirilisinda piksel degerlerini tek tek toplamak yerine
Sekil 3.7 (a)’daki 6znitelik sekiz referansla, Sekil 3.7 (b)’deki 6znitelik ise alti
referansla  hesaplanabilmektedir. Ornek bir hesaplama Sekil 3.8°de

gosterilmistir.

Sekil 3.8: Integral goriintii hesaplama &rnegi.

Sekil 3.8°de A dikdortgeni igindeki piksel degerlerinin toplami 1
konumundaki pikselin degerine esittir. 2 konumundaki pikselin degeri A +
B’ye , 3 konumundaki pikselin degeri A + C’ye, 4 konumundaki pikselin
degeri ise A + B + C + D’ye esittir. D dikdortgeninin igindeki piksellerin

degerinin toplami 4 + 1 — (2 + 3) olarak hesaplanir.

AdaBoost: AdaBoost bir smiflandirma algoritmasidir ve Viola — Jones

yonteminde smiflandiriciyr egitmenin yani sira dzniteliklerin elenmesi i¢in
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de kullanilmigtir. Dikdortgen 6znitelikler goriintiiniin farkli boyutlarinda da
kayan pencereler seklinde arandigindan islem sonucunda elde ¢ok fazla
Oznitelik  bulunmaktadir.  AdaBoost algoritmas1  tarafindan  zayif
simiflandiricilarin -~ birlestirilmesiyle esas smiflandiric1 elde edilir ve esas
simiflandirict  kullanilarak pencereler arasinda yeniden bir eleme

gerceklestirilir.

Basamakh Simiflandirici: Viola - Jones Algoritmasi’nin en son adimidir. Bu
adimdaki temel amag¢ negatif sonu¢ veren pencerelerin tamaminin ve yanlis
pozitif sonu¢ veren pencerelerin elenmesidir. Basamakli simiflandiricida
yiiksek tespit oranina sahip siniflandiricilar arka arkaya kullanilmakta, her
basamakta dogru sonu¢ vermeyen pencereler elenmekte, bdylece son
basamaga gelindiginde tiim basamaklardan elenmeden gecen pencereler elde

edilmektedir. Basamakli siniflandirict yapis1 Sekil 3.9°da gosterilmistir.

Tiim pencereler

1 L@D D
T T

Elenen pencereler
Sekil 3.9: Basamakli siniflandirici yapisi. D harfi dogruyu Y harfi ise yanlisi
temsil etmektedir. Her adimda yola, sadece dogru sonug veren pencerelerle
devam edilmektedir.

3.8 K - Katlamah Capraz Dogrulama (K- Fold Cross Validation)

Makine 6grenme algoritmalarinda genel olarak eldeki veriler egitim ve test kiimesi

olmak iizere ikiye ayrilir. Makine 0grenme algoritmasi once egitim kiimesindeki

verileri isleyerek 6grenme islemini gerceklestirir, daha sonra Ogrendiklerini test

kiimesindeki veriler lizerinde uygulayarak Ongoriilerde bulunur. Makine 6grenme

algoritmalarmin egitim kiimesinde Ornegine veya benzerine hi¢ rastlamadigi bir

32



duruma test kiimesinde rastlamasi sonucu dogru 6ngoriide bulunmasi beklenemez.
Bu ylizden test ve egitim kiimelerinin nasil se¢ildigi biiylik nem arz etmektedir.

K — Katlamali1 Capraz Dogrulama ydnteminde, eldeki veri K adet alt kiimeye rastgele
boliiniir, elde edilen alt kiimelerden, K-1 adet alt kiime egitim, geriye kalan 1 adet
alt kiime ise test kiimesi olarak ayarlanir. Egitim ve test kiimesi verileri her seferinde
farkli olmak iizere egitim ve test agamasi toplamda K kez tekrarlanir ve elde edilen
bagsarim oranlar1 toplanarak, toplam basarim K sayismna boliiniir. Boylece farkl
durumlar i¢in algoritmanin ortalama basarimi elde edilmis olur. K— Katli Capraz
Dogrulama yontemi adimlar1 Sekil 3.10°da gosterilmistir.

Bu tez calismasinda yapilan deneylerde 5 — Katli Capraz Dogrulama yapilmis ve bu

islem iki kez tekrarlanmisgtir.

K -1 Adet 1 Adet
A A
[ |
Egitim Kiimesi Test Kiimesi
(@)

— Sonug¢l

— Sonug¢2

— Sonug¢3

~— K Adet
— Sonuc4
.
.
.
— Sonuc¢K
[ I
Toplam K
Ortalama

(b)

Sekil 3.10: (a) Egitim ve test kiimelerinin adet ve temsilleri. (b) Her bir
iterasyonda egitim ve test kiimelerinin se¢ilmesi ve her iterasyon sonucunun
toplanip K sayisina bdliinerek ortalama basarimin elde edilmesi.
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4. DENEYSEL KURULUM

Bu boéliimde deneylere baslanmadan once goriintiiler iizerinde yapilan 6n islemler
detayli olarak ele alinacaktir. Deneylerde MORPH ve FG-NET olmak tizere iki farkli
goriintii veri tabani kullanilmisti. MORPH ve FG-NET yap1 ve ozellik itibariyle
birbirinden farklidir. Bu farkliliklar detayli olarak Boliim 3.2°de ele alinmistir. Bu
yiizden MORPH ve FG-NET veri tabanlarina ait goriintiilere uygulanan 6n islemler

farklilik gostermektedir. Bu farkliliklar agagidaki gibidir.

* MORPH veri tabaninda yas araliklarina gore dagilim diizgiin olmadigindan

yas aralig1 secimi sadece MORPH veri tabanina uygulanmastir.

*  MORPH veri tabaninda 55134 adet, FG-NET veri tabaninda ise 1002 goriintii
oldugundan, alt Ornekleme ile goriintii sayisini azaltma islemi sadece

MORPH veri tabaninda yapilmaistir.

* Genele bakildiginda MORPH veri tabanindaki goriintiilerde kisilerin kafa
pozisyonu daha kontrolsiiz oldugundan ve ilk 6nce MORPH veri tabanina
uygulanan g6z hizalama isleminin basarim artisina 6nemli bir katkisi
olmamasindan, goz orta noktalarmi hizalama islemi sadece MORPH veri

tabanina uygulanmistir.

Sekil 4.1 ve Sekil 4.2 sirastyla MORPH ve FG-NET veri tabanina ait goriintiilere

uygulanan 6n iglemler 6rnek bir goriintii tizerinde gosterilmistir.
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Orijinal Goriinti  Gozlerin hizalanmasi Yz tespiti Gri seviye Histogram egitleme

ve
kirpma MAKINE OGRENMESI
H LD ['J g
T
¢ KEn Yakin Komsu
Boyutlandirma * Rastgele Orman
M M TXT
CB-YiO HoG Oznitelik Vektori
TXT TXT TXT
Oznitelik Vektorii  Oznitelik Vektori Oznitelik Vektori

Sekil 4.1: Ornek bir goriintii iizerinde MORPH veri tabaninda yapilan 6n islemler.



- ‘\ X N i

Orijinal Goruntl Yoz tespiti ve kirpma Gri seviye Histogram egsitleme

MAKINE OGRENMESI
L EEE ﬁ ad
¢ KEn Yakin Komsu
Boyutlandirma * Rastgele Orman
‘ l H TXT
Yio CB-YiO HoG Oznitelik Vektoéri
TXT TXT TXT
Oznitelik Vektorti  Oznitelik Vektori Oznitelik Vektori

Sekil 4.2: Ornek bir goriintii iizerinde FG-NET veri tabaninda yapilan 6n islemler.



4.1 Yas Arahg Secimi

Gecmiste MORPH veri tabani kullanilarak yapilan ¢alismalar incelendiginde [32]de
yeterli test ve egitim goriintiisii olmadig1 gerekgesiyle 55 yas iizeri goriintiilerin
kullanilmadig1 goriilmiis ve 55 yas lizeri goriintiiler elenmistir. Eleme isleminden
sonra goriintii sayis1 53620’ye diismiistiir. Oncelikle MORPH veri tabaninda yas
smiflar1 <20, 20-29, 30-39, 40-49, 50-55 seklinde ayrilmis, daha sonra bu ayrimin bir
veya iki yaklasik dogru yas tahmininde bile, iki degerin ayni gruba ait olmamasi
durumunda sonucun yanlis olarak degerlendirildigi goriilmiistiir. Bu duruma engel
olmak amactyla 2012°de yapilan bir calismadaki gibi [34] i¢ ice gecmis yas araliklar
kullanilmigtir. MORPH veri tabani i¢in kullanilan i¢ ice gecmis yas gruplart Sekil
4.3’te, FG-NET veri taban i¢in kullanilan i¢ ige ge¢mis yas gruplarn Sekil 4.4’°te

gosterilmistir.
Sinif 1 Sinif 2 Sinif 3 Sinif 4 Sinif 5
| 16 - 20 ‘| 21-29 ‘| 30 -39 ‘| 40 - 49 ‘| 50 - 55 ‘
| 18 - 25 | | 26 -35 | | 36-44 | | 45 -52 |
Sinif 6 Sinif 7 Sinif 8 Sinif 9

Sekil 4.3: MORPH veri tabani i¢in i¢ ice yas gruplart.

Sinif 1 Sinif 2 Sinif 3 Sinif4 Sinif 5 Sinif6 Sinif 7
0-3 4-7 8-17 ’ 18-29 ‘ 30-40 ’ 41-55 ‘ 56-75
| 3-5 || 6-11 || 12-25 || 26-35 || 36-45 || 46 - 60 |
Sinif 8 Sinif 9 Sinif 10 Sinif 11 Sinif 12 Sinif 13

Sekil 4.4: FG-NET veri tabani i¢in i¢ ice yas gruplart.
4.2 Alt Ornekleme

MORPH veri tabanindaki goriintii sayisinin ¢ok fazla olmasi deney stirelerini
olumsuz etkileyeceginden, veri tabani alt 6rnekleme islemine tabi tutularak veri
tabaninin %10’u deneylerde kullanilmistir. Alt 6rnekleme yaparken yas ve cinsiyet

dagilimma gore goriintii sayist oranlari korunmustur. Goriintiiler rastgele secilmis,
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rastgele segilen goriintiideki kisiye ait tiim goriintliler ¢alismada kullanilmak tizere

alt ornek icine alinmistir. Alt 6rnekleme Oncesi ve sonrasi yas ve cinsiyete gore

goriintli say1 ve yiizdeleri Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1: Alt 6rnekleme Oncesi yas ve cinsiyet dagilimi say1 ve yiizdeleri.

16-20 20-29 | 30-39 | 40-49 50-55 | TOPLAM
6548 13888 | 12345 | 9931 2563 45,275

ERKEK | (%88.75) | (%85.82) [(%80.98)| (%83.39) | (%88.17) | (%84.44)
830 2294 2899 1978 344 8,345

KADIN | (%11.25) | (%14.18) |(%19.02)| (%16.61) | (%11.83) | (%15.56)
7378 16182 | 15244 | 11909 2907

TOPLAM | (%13.76) | (%30.18) |(%28.43)| (%22.21) | (%5.42) | 53,620

Cizelge 4.2: Alt 6rnekleme sonrasi yas ve cinsiyet dagilimi say1 ve yiizdeleri.

1620 | 2029 | 30-39 | 40-49 50-55 | TOPLAM
655 1389 1234 993 256 4527

ERKEK | (%88.75) | (%85.82) | (%80.98) | (%83.39) | (%88.17) | (%84.44)
83 229 290 198 35 835

KADIN | (%11.25) | (%14.18) | (%19.02) | (%16.61) | (%11.83) | (%15.56)
738 1618 1524 1191 291

TOPLAM | (%13.76) | (%30.18) | (%28.43) | (%22.21) | (%5.42) | 5362

4.3 Goz Orta Noktalarmin Hizalanmasi

MORPH veritabanindaki goriintiilerde géz orta noktalarinin ayni hizada olmamasi

deney sonuclarini olumsuz etkileyebileceginden Viola - Jones Algoritmasi [Bolim

3.9] kullanilarak gbz orta noktalar: tespit edilmistir. Tespit edilen noktalardan gegen

dogrunun x ekseni ile yaptig1 ac1 hesaplanarak goriintli ag1 kadar dondiiriilerek goz

orta noktalari hizalanmistir. Resim 4.1°de

goriintiiniin dondiiriilmesi gosterilmistir.
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K ) Figure 1
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
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XK ) Figure 1
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help
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Resim 4.1: Gz orta noktalarinin dogru bir sekilde tespit edilerek
gOriintliniin dondiiriilmesi.
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Viola - Jones Algoritmasi’nin géz orta noktalarin1 dogru tespit edememe olasiliina
kars1, bulunan g6z orta noktalar1 arasindan gegen dogrunun egimi kontrol edilmistir.
Goz orta noktalarinin dogru tespit edilmesi durumunda, iki géz orta noktasindan
gecen dogrunun egiminin 0.4 degerini gegmedigi gozlemlenmistir. Bu yiizden
dogrunun egiminin 0.4 degerinden biiylik oldugu durumlarda goz orta noktalarinin
yanlis tespit edildigi varsayilmis ve goriintiiler dondiirme islemine tabi tutulmadan
kullanilmigtir. Resim 4.2°de Viola - Jones Algoritmasi’nin goz tespitinde basarisiz

oldugu 6rnek durumlar gosterilmistir.
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Resim 4.2: G6z orta noktalarinin yanlis tespit edilmesi sebebiyle
gOriintliniin ayn1 kalmasi.
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4.4 Yiiz Tespiti

MORPH veri tabanindaki goriintiilerde her ne kadar sadece yiiz resmi bulunsa da,
arka plandaki piksellerin basarima olan etkisini en aza indirgeyebilmek amacryla
goriintlilerde yiiz tespiti yapilmistir. Yiiz tespiti i¢in literatiirde en ¢ok kullanilan ve
en yiiksek basarima sahip Viola - Jones Algoritmasi’ndan yararlanilmistir. Tespit
edilen yiiz bolgesi kirpilarak goriintiiniin sadece yiiz bolgesini igermesi saglanmistir.

Resim 4.3’te yiiz bolgesinin tespit edilmesi ve goriintiiniin kirpilmast gdsterilmistir.

‘e0 @ Figure 1
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help >

NEds M AR09LW- 2 08B O

0@ Figure 1
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help k]

NDEads h AKA0DEW- 2 0B aO

Resim 4.3: Yiiz bdlgesinin tespit edilerek kirpilmasi
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4.5 Histogram Esitlemesi

Histogram, gri seviyeli goriintlide parlaklik degerlerinin dagilimini gosteren grafiktir.
Gorlintideki parlaklik  degerlerinin  belirli degerlerde yi1gilmas1 goriintiideki
detaylarin goriilmesini engellediginden, bu istenen bir durum degildir. Bu yiizden
histogram esitlemesi yapilir. Histogram esitlemesi sonrasinda goriintiideki parlaklik
degerlerinde diizgiin bir dagilim olur ve asir1 parlaklik veya karanlik sebebiyle
kaybolan detaylar gozle goriiniir hale gelir. Hesaplama kolayligi acisindan renkli
goriintliler 6nce gri seviyeye doniistiiriilerek ardindan histogram esitlemesi islemi
yapilmigtir. Resim 4.4’te histogram esitlemesi sonucu MORPH veri tabanindan

goriintli Ornekleri lizerinde gosterilmistir.

Resim 4.4: Histogram esitlemesi islemi icin sirasiyla, girdi, gri seviye ve
cikt1 goriintiileri.

4.6 Oznitelik Vektorii Temsili

Goriintiideki  satir  sayist m, goriintiideki siitun sayist n olmak iizere,
m x n boyutundaki goriintiilerdeki her bir pikselin gri seviyedeki parlaklik degeri
soldan saga ve yukaridan asagiya dogru okunarak 1 x (m xn) boyutundaki
Oznitelik vektorleri ayr1 ayr1 metin dosyalarina yazilmistir. Bu 6n iglem sayesinde her
bir deney icin tek tek Oznitelik vektdrii olusturulmasi ihtiyaci ortadan kalkmis ve
deney siireleri azalmistir. Sekil 4.3’te Oznitelik vektorii temsili 6rnek bir goriintii

iizerinde gosterilmistir.
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Sekil 4.5: Goriintiideki her bir pikselin parlaklik degeri bir matrise yazilir
ve matristeki degerler soldan saga ve yukardan asagi okunarak tek bir satir
halinde metin dosyasina yazilir.
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5. DENEY SONUCLARI VE YORUMLAR

Bu boliimde, 3. ve 4. Boliimlerde anlatilan deneylerin sonuglari ele alinarak, yontem
ve veri tabanina gore kiyaslama yapilmistir. Tiim deneyler 2x1, 3x2, 6x5, 8x6, 11x9,
16x13, 22x18, 45x36, 90x72, 329x264 olmak iizere on farkli ¢oOziiniirliikteki
goriintliler kullanilarak gergeklestirilmistir. Deneylerde, on isleme tabi tutulmus
goriintiilerin piksel parlaklik degerleri (piksel), Orijinal Yerel Ikili Oriintiiler islemi
ile elde edilen goriintiilerin piksel parlaklik degerleri (YIO), Cok Bloklu Yerel ikili
Oriintiiler islemi ile elde edilen histogram degerleri (MB-LBP) ve Gradyan Y®nleri
Histogramlar1 islemi ile elde edilen histogram degerleri (HoG) ayr1 ayr1 6znitelik
olarak kullanilmistir. MB-LBP ve HoG ¢ikt1 olarak histogram verdiklerinden belirli
¢oziiniirliiklerden kiiciik ¢oziiniirliiklerde sonu¢ vermemektedir. Bu yiizden MB-LBP
deneyleri 6x5 c¢oOziiniirligiinden, HoG deneyleri ise 22x18 ¢oziiniirliigiinden

baslatilmistir.

5.1 Cinsiyet Siniflandirma

Cinsiyet smiflandirma deneylerinde K-EYK ve RO smiflandirma yontemleri
kullanilmistir. FG-NET veri tabaninda cinsiyet bilgisi bulunmadigindan, cinsiyet ile
ilgili deneyler sadece MORPH veri tabaniyla gerceklestirilmistir. Bu yiizden cinsiyet

ile ilgili deney sonuglar ayr1 ve tek olarak degerlendirilecektir.

5.1.1 K-EYK ile cinsiyet siniflandirma

K-EYK smiflandirma algoritmasi  kullanilarak MORPH veri tabaninda
gerceklestirilen cinsiyet siniflandirma deneylerinin basarim yiizdeleri Cizelge 5.1°de
verilmistir. Her bir ¢6ziliniirliikte, kullanilan 6znitelik bazinda, on farkli K degeri i¢in

basarim yiizdeleri grafikler halinde Sekil 5.1°de gosterilmistir.
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Cizelge 5.1: On farkl ¢oziiniirliikte, farkli K degerleri ve dort farkli 6znitelik i¢in K-
EYK cinsiyet siniflandirma basarim yiizdeleri.

Boyut |Oznitelik| K=1 | K=3 | K=5 | K=7 | K=9 | K=11 | k=13 | k=15 | K=25 | k=35
Piksel | %85.6 | %83.6 | %83.2 | %83.2 | %83.7] %83.2| %83.4| %83 |%83.3|%83.7
yey | VIO [ %84.4]%84.4]%84.4 | %84.4| %84.4 | %84.4] %84.4 | %84.4 | %84.4 | %844
X
CB-YiO| - ] ] - - - - - - -
HoG - - - - - - - - - -
Piksel | %76.2]%80.6| %82 |%83.1]%83.7]%83.8] %84 [%83.8|%84.2] %s84.4
2 YiO [%85.8] %83 |%84.4|%84.4|%83.9|%76.8| %84 | %84.3]%83.7] %823
X
CB-YiO| - - - - - - - - - -
HoG - - - - - - - - - -
Piksel | %86.1 | %86.9 | %87.1 | %87.3 | %87.1] %86.8 | %86.9 [ %86.7| %86 | %85.6
6 YiO [ %80.9]%83.8]%84.5[%84.6| %85 |%84.9|%84.8]%84.9]%85.1| %85
X
CB-YiO | %803 | %82.4 [ %83.6 | %84.2 | %84.4 | %84.4 | %84.2 | %84.1 | %84.3 | %84.4
HoG 3 ] ] d - - 5 - - -
Piksel | %87.7| %88.3 | %88.5| %88 | %87.7] %87.6| %87.6 | %87.2 | %86.5 | %85.9
o6 YiO  [2%92.2]%89.7]%88.6 [ %87.6 | %87.3 | %86.8 | %86.6 | %86.3 [ %85.5 | %85.2
X
CB-YiO | %79.7| %82.7 [ %83.9 | %84.3 | %84.6 | %84.7 | %84.6 | %84.6 | %84.7 | %84.7
HoG - ] - ; ’ - ; ; - -
Piksel | %96.9]%93.8 | %91.9]%90.9 [ %90.6 | %89.9] %89.4 | %88.9 | %87.9 | %87.2
o YiO | %100 [%91.9]%90.1[%89.2]%88.6 [ 2%87.9 | %87.5| %87.3 [ %86.2| %85.9
CB-YiO | %80.5 | %83.5 [ %84.1 | %84.7 ] %84.9 | %84.9] %85 | %85.1| %85 [%84.9
HoG - ; ] - ] - - ] - z
Piksel | %100 | %95 %933 ] %92 [ %91.4] %91 |%90.7|2%89.9|%88.7] %8s
Lex13 YIiO | %100 [ %94.2]%92.9] %92 | %91 [2%90.5| %90 | %89.6]%88.3 | %87.4
X
CB-YiO | %785 %833 | %84 | %84.5]%84.7|%84.7| %84.8 | %84.7| %84.9 | %84.9
HoG ] ] ] - - - - - - -
Piksel | %100 | %95.6 | %93.7 | %92.5 | %91.8 | %91.4| %91 |%90.6 | %89.3 | %88.4
oxs YiO | %100 [ %95.5]%93.6]%92.4 | %91.8 [ 290.9 | %90.5 | %90.2 [ %88.6 | %87.8
X
CB-YiO | %788 | %83 [%83.7]%84.2 | %84.8|%84.9%84.9] %84.9] %84.8 | %84.6
HoG | %85.4| %87 | %87 | %87 | %86.7| %86.6 | %86.4 | %86.2 | %85.9 | %85.3
Piksel | %100 | %95.5[%93.9| %93 [%92.4] %92 [ %91.6]%91.3 [ 2%90.2 | %89.1
1536 YIiO | %100 [ %96.1]%94.7] %94 | %93 [%92.4]%91.9]%91.4]%89.8] %89
X
CB-YiO | %80.4 | %84.6 | %85 | %85.5]%85.4|%85.5]%85.4| %853 | %84.9 %84.7
HoG | %98.9| %97 [%95.8| %95 | %94.1]%93.4| %93 [%92.2|%90.4 [ %89.3
Piksel | %100 | %95.4 | %93.8 [ %92.6 | %92.4] %91.9] %91.4| %91 |%89.9] %893
o0x72 YIiO | %100 | %95 [%93.6] %93 |%92.4[%91.9]%91.2]%90.9]%89.5| %838
X
CB-YiO | %82.5 | %84.8 | %85.4 | %85.4 | %85.4 | %85.4 | %85.4 | %85.1 | %84.9 | %84.6
HoG | %100 | %98.1 %972 %96 |%953]%94.7]%94.4 | 2%93.9]%92.3 [ %90.5
Piksel | %100 | %95.4 | %93.6 | %92.7| %92 | %91.8]%91.4| %91 | %90 | %89
329 T vio | %100 | %87.2]%86.2]%85.9]%85.7] %85.9|%86.5| %87 | %88 [ %883
X
264 | CB-YIO | %81 | %84 [%84.7| %852 %85.1] %852 | %852 | %85.2| %87.7| %84.6
HoG | %100 | %952 | %93 [%91.3]%90.1]%89.5 | %88.8 | %88.2 | %86.6 | %85.7
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Sekil 5.1: On farkli ¢oziiniirliikte, dort farkli 6znitelik i¢in K-EYK ' cinsiyet siniflandirma basarim yiizdesi grafikleri.
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K-EYK ile cinsiyet siniflandirma basarim yiizdeleri géz oniinde bulunduruldugunda,
sadece iki pikselden olusan ve insan gozii icin hicbir sey ifade etmeyen 2x1
¢Oziiniirliiglinde, en kotii durumda bile (K=35) %80’in {izerinde basarim elde edildigi
goriilmektedir. Sadece iki ihtimalin bulundugu cinsiyet siniflandirmasinda, rastgele
verilen kararda cinsiyetin dogru olma ihtimali %50 oldugundan, %80 ve {iizeri
basarim bu bagarimin ¢ok iizerinde oldugundan, 2x1 ¢ozlinlirliiglindeki goriintiilerin

bile cinsiyete ait bilgiler barindirdigini séylemek miimkiindiir.

11x9 ¢oziniirliigiinden itibaren K=1 i¢in, cinsiyet siniflandirmasinda %100 basarima
ulagilmasinin sebebinin, MORPH veri tabaninda ayni kisiye ait ortalama dort
goriintiiniin bulunmas1 ve bir goriintiiye ait en yakin goriintiiniin ayni kisinin bir

baska goriintiisii olmasi oldugu diisiiniilmektedir.

Kullanilan 6znitelik bazinda tiim ¢oziiniirliiklerdeki basarim oranmi diisiiniildiigiinde,
piksel parlaklik degerleri kullanilarak diger 6zniteliklere gore daha yiiksek basarim
orani elde edildigi goriilmektedir. Bunun sebebinin, cinsiyet tespiti i¢cin gerekli olan

bilgilerin piksel parlaklik degerleriyle tasinmasi oldugu diisiiniilmektedir.

Sonuglardan 16x13 ¢oziiniirliglinde kabul edilebilir basarima ulasildigi ve bu
¢oOziiniirliikten itibaren ¢Oziniirligli arttirmanin bagarim oranmna ciddi bir katki

saglamadig1 goriilmektedir.

5.1.2 RO ile cinsiyet simiflandirma

RO ile cinsiyet smiflandirma basarim yiizdeleri Cizelge 5.2°’de gosterilmistir.

Oznitelik ve ¢oziiniirliik bazinda basarim orani grafigi Sekil 5.2°de verilmistir.

Cizelge 5.2: On farkli ¢oziiniirlik ve dort farkli 6znitelik i¢in RO cinsiyet
siniflandirma basarim yiizdeleri.

OZNi- BOYUT

TELIiK
2x1 3x2 6x5 8x6 11x9 | 16x13 | 22x18 | 45x36 | 90x72 | 329x26

Piksel |%83.8| %82.3 | %86.4 | %86.3 | %87.0 | %87.2 | %87.3 | %87.9 | %88.0 | %88.47

YIO |%84.4| %83.8 | %84.6 | %84.7 | %85 %85 | %84.9 | %84.5 | %84.4 | %84.4

CB- - - %84.2 | %84.5 | %84.5 | %84.5 | %84.5 | %84.7 | %852 | %85
YiO
HoG - - - - - - %86.4 | %87.9 | %88.3 |%85.96
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Sekil 5.2: On farkli ¢6ziiniirliik ve dort farkli 6znitelik i¢in RO ile cinsiyet
siniflandirma basarim yiizde grafigi.

RO siniflandiricr ile cinsiyet siniflandirma basarim oranlari incelendiginde minimum
%82.3 basarim ile cinsyetin siniflandirilabildigi goriilmektedir. En yiiksek basarim
%88.47 orani ile piksel parlaklik degerlerinin 6znitelik olarak kullanilmasi ile elde
edilmigtir. Piksel parlaklik degeri 6znitelik olarak kullanilarak yapilan deneylerde en
yiiksek basarim artisinin 3x2 ¢oziniirliigiinden 6x5 ¢oziintirliigiine gegiste elde
edildigi, 11x9 ¢oziiniirliigiinden itibaren basarim oraninda ciddi bir artis olmadig:

goriilmektedir.

Cinsiyet siiflandirmada RO ve K-EYK siniflandiricilar birlikte degerlendirildiginde
cinsiyet siniflandirmada 6znitelik olarak piksel parlaklik degerinin tek basina yeterli
oldugu, 16x13 ¢oziiniirliigiinden itibaren her iki siniflandirici i¢in de basarimda ciddi

bir artis goriilmedigini sdylemek miimkiindiir.

5.2 Yas Siniflandirma

FG-NET ve MORPH veri tabanlar1 yas bilgisi icerdiginden, yas simiflandirma
deneyleri her iki veri tabanina ait goriintiilerde de gergeklestirilmistir. Deneyler
oncelikle MORPH veri tabaninda ayrik yas gruplart ile yapilmis, daha sonra bu
ayrimin bir veya iki yaklasik dogru yas tahmininde bile, iki degerin ayr1 gruba ait
olmamast durumunda sonucun yanlis olarak degerlendirildigi goriilmiistiir. Bu
duruma engel olmak amaciyla Onceki bir ¢alismada [34] kullanilan i¢ ice yas

gruplariyla tekrarlanmstir. I¢ ice yas gruplar1 kullanmanim basarima 6nemli katkis
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gozlemlendiginden FG-NET veri tabanina ait gorilintiilerde yapilan deneylerde
sadece i¢ i¢e yas gruplar1 kullanilmistir. Her iki veri tabaninda kullanilan yas gruplari

araliklar1 Bolim 4.1°de verilmistir.

5.2.1 K-EYK ile yas simiflandirma

K-EYK ile yas siniflandirma deneyleri, MORPH veri tabanina ait goriintiilerle, ayrik
yas gruplari, MORPH veri tabanina ait goriintiilerle, i¢ i¢e yas gruplari ve FG-NET
veri tabanina ait goriintiilerle, i¢ ice yas gruplart ile olmak iizere ili¢ kez
tekrarlanmistir. Bu deneylere ait bagarim yiizdeleri sirasiyla Cizelge 5.3, Cizelge 5.4
ve Cizelge 5.5’te verilmistir. Her ¢oziiniirliik icin li¢ kez tekrarlanan deney sonuglari
grafikleri ayr1 ayri incelenerek yorumlanacaktir. 2x1 ve 3x2 c¢oziinilirliigli igin

basarim grafikleri Sekil 5.3 ve Sekil 5.4’te verilmistir.
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Cizelge 5.3: On farkli ¢oziiniirliikte, farkli K degerleri ve dort farkli 6znitelik icin
MORPH veri taban1 K-EYK yas siniflandirma basarim yiizdeleri.

Boyut |Oznitelik| K=1 | K=3 | K=5 | K=7 | K=9 | K=11 | K=13 | K=15 | K=25 | K=35

Piksel |%16.5|%14.6|%14.8|%19.4 | %20.7 | %20.8 | %20.8 | %20.6 | %16.9 | %15.2
YIO | %6.8 | %6.5 | %6.5 | %6.5 | %6.5 | %6.5 | %6.5 | %6.5 | %6.5 | %6.5

CB-YIO| - - - - - - - - - -
HoG - - - - - - - - - -

2x1

Piksel |%26.1|%18.6 | %14.4 | %12.4 | %11.2|%10.3 | %9.4 | %8.6 | %6.2 | %4.9
YiO | %12.6|%10.2| %9.2 | %9.1 | %10.7 | %13.6 | %14.1| %17.8 | %17.7 | %16.2

CB-YIO| - - - - - - - - - -
HoG - - - - - - - - - -

3x2

Piksel | %41.8 | %32.8 | %28.7| %25.3 | %22.6 | %20.2| %18.7| %17.3 | %12.2 | %9.6
YIO | %32.5|%25.2| %20.6 | %17.6 | %15.5| %14 | %12.8 | %11.9| %7.7 | %5.9

CB-YiO | %26.7| %17.3 | %13.3 | %10.7| %8.7 | %7.3 | %6 %S5 %3 | %2.1
HoG - - - - - = - - = -

6x5

Piksel | %44.8 [ %36.5|%31.4 | %27.1 | %24.2 | %22.5 | %20.9 | %19.2| %13.5 | %10.1

YiO | %69.8 | %45.5 | %34.8 | %27.5[%23.1| %19 |%16.4| %14.1| %83 | %6
CB-YiO | %263 | %17.4| %13 [%10.5| %83 | %6.7 | %5.7 | %5 | %23 | %l
HoG - - ’ - - : - - - -

8x6

Piksel | %80.3 | %61.3 | %49.3 | %41.6 [ %36.5 | %32.5 | %28.7 | %26.6 | %19.2 | %14.1
YIO | %97.1|%57.9 | %43.7 | %34.9 | %28.7 | %24.4 | %21.3 | %18.7| %10.9 | %7.1

CB-YiO | %26.3|%18.1 | %13.8 | %10.5| %9.3 | %7.4 | %6.1 | %5.4 | %2.3 | %1.1
HoG - - - - - - - - - -

11x9

Piksel |%97.1[%67.7| %542 | %45.9 | %40.0 | %35.4 | %31.6 | %28.9 | %19.2 | %14.8

YiO | %97.1|%62.4 | %48.6 | %34.4| %34 %292 %25.7| %22.8| %13 | %8.8
CB-YiO | %26.7| %182 | %14.4 | %114 %9.4 | %7.7 | %6.1 | %5 | %2.1 | %1.1
HoG - - - - - - - - - -

16x13

Piksel | %97.1| %68.7 | %54.5 | %46.7 | %40.5 | %36.6 | %37.9 | %30.1 [ %20.5 | %15
YIO | %97.1 | %67.2| %52.4 | %43.1 | %36.7 | %31.7 | %28.1 | %24.5 | %14.1 | %9.5
CB-YiO | %27.8| %19.3 | %152 | %12.3| %9.6 | %8.1 | %6.8 | %6 | %3.2 | %2.2
HoG | %36.2| %26.8 | %21.3|%17.6| %14.3| %12.1 | %10.5| %8.9 | %4.3 | %2.8

22x18

Piksel | %97.1| %68.8 | %55.3 | %47 | %41.8|%37.1| %33.7| %30.2 | %20.6 | %15.3
YIO | %97.1 | %68.1 | %53.9 | %44.3 | %38.0 | %32.3 | %28.5 | %25.1 | %15.5 | %10.4
CB-YiO | %31.0| %23.5| %19.2 | %16.6 | %14 |%11.8|%10.4| %92 | %6 | %4.9
HoG | %87.6| %76.0 | %66.1 | %59.7| %53 | %47.3 | %43.5| %40 | %26.3 | %17.7

45x36

Piksel | %97.1| %68 | %54.6| %46.3 | %41.4| %37.1 | %32.9| %29.7 | %20.5 | %15.3
YIO | %97.1 | %61.8 | %47.4 | %39.2 | %32.9 | %28.1 | %24.9 | %21.8 | %14.1 | %10.7
CB-YiO | %35.8 | %29.2 | %25.6 | %22.8| %21 | %18.9 | %17.3|%16.6 | %12.9 | %10.9
HoG | %97.1| %83.4 | %74.2 | %66.4 | %60.5 | %55.5 | %51.5 | %48.5 | %34.8 | %26.9

90x72

Piksel | %97.1|%67.9 | %53.9 | %46.4 | %41.2| %36.8 | %33.1| %30 |%20.9 | %15.6
329 1 viO | %97.1| %49 |%39.1|%34.8 | %32.9|%30.9 | %29.8 | %28.9| %27 |%26.2
264 | CB-YIO | %34.9|%31.0] %27.6 | %26.3 | %24.8| %23.7 | %23 | %22.3 | %20.1 | %18.1
HoG | %97.1|%68.5 | %53.3 | %43.9| %37.9 | %33.2| %28.9| %25.5| %15.3 | %10.5
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Cizelge 5.4: On farkl ¢oziiniirliikte farklt K degerleri ve dort farkli 6znitelik icin
MORPH veri taban1 K- EYK icice yas gruplari ile yas smiflandirma basarim
ylizdeleri.

Boyut | Oznitelik =1 | K= =5 =7 =9 | K=11 | K=13 | K=15 | K=25 | K=35

Piksel | %31 |%29.9|%30.4|%31.6 | %32.6| %33.1 | %32.6 | %34.3 | %39.4 | %40.3
YIO | %25.7| %25.7 | %25.7 | %25.7 | %25.7 | %25.7 | %25.7 | %25.7 | %25.7 | %27.1
CB-YiO| - - - - - - - - - -
HoG - - - - - - - - - -
Piksel | %43.6 | %41.2 | %39.6 | %38.8 | %37.8 | %36.9 | %36.7 | %36.1 | %34.5 | %33.6
YiO | %31.3|%29.3|%29.1 | %28.9 | %30.3 | %30.7 | %30.7 | %31.5 | %33.7 | %34.5
CB-YiO| - - - - - - - - - -
HoG - - - - - - - - - -
Piksel | %56.8 | %54.3 | %52.7 | %52.6 | %51.6 | %50.9 | %50.7 | %50.1 | %47.6 | %45.6
YIiO | %47.4 | %45.7| %45.5 | %442 | %43 | %42.9 | %42.5| %42 | %40.8 | %39.2
CB-YiO | %28.4 | %37.3 | %35.6 | %32.7 | %32.4 | %31.6 | %31 |%30.2|%28.3 | %26.8
HoG - - - - - - - - - -
Piksel | %58.6 | %57.3 | %55 | %53.4 | %53.6 | %53.1 | %52.4 | %51.1 | %48.7 | %46.4
YiO | %76.7 | %64.6 | %59.3 | %55.1 | %52.8 | %50.7 | %48.7 | %47.3 | %42.1 | %39.6
CB-YiO | %26.3 | %38.5| %36 | %34.8 | %33.3 | %32.5 | %32.4 | %31.4 | %28.6 | %26.5
HoG - - - - - - - - - -
Piksel | %84.9 | %75.8|%70.7 | %67 | %64.4|%63.1 | %60.7 | %59.4 | %54.9 | %51.9
YIiO | %97.1|%72.8 | %65.6 | %61.4 | %57.4| %55 | %52.6 | %51.3 | %46.3 | %43.1
CB-YiO | %26.3 | %39.1 | %39.9 | %35.7 | %34.2 | %33.8 | %32.6 | %31.5 | %29.3 | %27.7
HoG - - - - - - - - - -
Piksel | %97.2 | %80.1 | %73.3 | %69.7 | %66.9 | %64.3 | %62.8 | %61.1| %56 | %53.1
YiO | %97.1|%76.6 | %69.6 | %64.9 | %62.0 | %59.6 | %57.7 | %56.7 | %50.8 | %46.6
CB-YiO | %26.7 | %39.0 | %37.3 | %36.1 | %35.6 | %34.9 | %33.1 | %32.1 | %29.6 | %27.1
HoG - - - - - - - - - -
Piksel |%97.1|%80.5| %74 | %70.4 | %67.5|%65.3 | %62.8 | %62 | %56.8 | %53.2
YiO | %97.1|%78.7| %71.9| %67.7 | %63.9 | %61.4 | %59.6 | %57.6 | %51.6 | %47.9
CB-YiO | %27.8 | %41.7 | %40.1 | %38.4 | %37.2 | %36.4 | %35.1 | %34.3 | %32 | %30
HoG | %49.8|%46.8| %44 | %42.2|%40.5 | %39.3 | %38.6 | %37.6 | %34.9 | %32
Piksel | %97.1 | %81.1 | %74.4 | %70.1 | %67.7 | %65.2 | %64.1 | %62.5 | %57.6 | %54
YIiO | %97.1|%79.7| %71.2 | %66.6 | %62.4 | %59.2 | %57.4 | %55.9 | %50.2 | %46.5
CB-YiO | %31 |%45.7 | %44.3 | %44.3 | %43.8 | %43.1 | %42.7 | %42.3 | %41.3 | %39.9
HoG | %90.8 | %85.1 | %80.7 | %78.1 | %75.7 | %73.5 | %71.6 | %70.2 | %65.6 | %61.2
Piksel | %97.1 | %80.6 | %73.7 | %69.5 | %66.9 | %65.3 | %64 | %62.2 | %57.4 | %53.9
YIiO | %97.1|%74.1| %65 | %60 |%56.4|%53.9| %52 | %50.1| %45.6 | %44.2
CB-YiO | %358 | %52 | %51.8 | %51.6 | %51.1 | %50.9 | %50.4 | %50.4 | %50 | %49
HoG | %97 |%90.1|%86.6 | %83.3 | %81.6 | %79.8 | %78.4| %77.1 | %73.5 | %70.5
Piksel |%97.1 | %80.3 | %73.4 | %69.5 | %66.8 | %65 | %63.4 | %61.6 | %57.4 | %54.3
329 YiO | %97.1 | %66.6 | %60.2 | %57.5 | %55.7 | %54.8 | %54.6 | %54 | %53.3 | %53
264 | CB-YIO | %34.9| %55.1 | %55.5 | %55.3 | %54.4 | %53.8 | %54.1 | %54.1 | %53.8 | %53.2
HoG | %97.1|%80.5 | %73.4 | %69.3 | %66 | %63 | %61.5|%59.5 | %53.4 | %49.6

2x1

3x2

6x5

8x6

11x9

16x13

22x18

45x36

90x72
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Cizelge 5.5: On farkli ¢oziintirliikte farkli K degerleri ve dort farkli 6znitelik i¢in FG-
NET veri taban1 K- EYK icice yas gruplari ile yas siniflandirma basarim yiizdeleri.

Boyut | Oznitelik| K=1 | K=3 | K=5 | K=7 | K=9 | K=11 | K=13 | K=15 | K=25 | K=35
Piksel | %41.6| %20.3 [%20.4| %21.2 [ %20.2 | %21.4 | %21.4 | %18.5 | %21.4 | %19.3
CB-YIO| - - - - - - - - - -
YiO | %36.1| %25.5 [%30.4] %36.5 | %36.8 | %15.3 | %15.3 | %15.3 | %153 | %0
HoG - - - - - - - - - -
Piksel | %30.6| %26.2 [%24.9| %24.5 | %23.3 | %23.3 | %22.1 | %21.3 | %20.2 | %20.4
CB-YIO| - - - - - - - - - -
YIO | %43.5| %25.6 |%25.2] %21.3 | %23 | %21.4|%20.4| %19.9| %18.9 | %18.7
HoG - - - - - - - - - -
Piksel | %39 | %34.8 [%34.7[%31.9 | %31.1 | %30.9 | %31.2 | %30.9 | %27.9 | %25.3
CB-YiO | %32.8 | %29.9 |%25.8] %24.8 | %22.8 | %20.9 | %19.2 | %18.1 | %17.3 | %15.3
YIO | %43 | %35.8 |%30.9] %31.6 | %27.6 | %26.8 | %27 | %26.9 | %24.5 | %22.1
HoG - - - - - - - - - -
Piksel | %47.7 | %42.5 |%40.5| %38.4 | %37.6 | %36.6 | %33.6 | %34.9 | %31.9 | %30.6
CB-YiO | %35.4 | %30.9 | %28 | %26.5 | %24.4| %24 | %23.8|%21.7| %19.1 | %17.8
YiO | %87.9| %54.4 [%46.5] %42.8 | %37.9 | %35.8 | %35.5 | %33.7 | %29.8 | %26.9
HoG - - - - - - - - - -
Piksel |%92.1| %60.8 [%51.2| %46.9 | %43.1 | %42.2 | %41.8 | %40.1 | %36.5 | %34.0
CB-YiO | %33.3[%26.6 |%26.5| %24.7 | %24.2 | %24.1 | %23.1 | %20.9 | %20 |%19.1
YIO | %96.2 | %59.4 | %53 | %48.4 | %45.1 | %44.5 | %43.8 | %42.8 | %40.8 | %38.7
HoG - - - - - - - - - -
Piksel |%96.2 | %61.5 |%54.6| %50.3 | %47.7 | %45.8 | %45.7 | %44.1 | %38.7 | %35.8
CB-YiO | %34.2 | %28.8 |%26.9] %27.6 | %27.2 | %24.3 | %23.8 | %22.7 | %21.2 | %21.1
YIO | %96.2 | %62.5 |%54.1] %48.6 | %48.2 | %47.4 | %46.1 | %45.7 | %42.3 | %40
HoG - - - - - - - - - -
Piksel |%96.2| %62.1 [%54.2| %50.4 | %48.9 | %47 | 46% |%44.4 | %39.5 | %36.8
CB-YiO | %34.6 | %31.7 [%29.9| %28.1 | %26.3 | %25.5 | %24.7 | %24.9 | %23.3 | %22.1
YIO | %96.2 | %63.9 |%57.0] %52.0 | %49.7 | %47.8 | %47.4 | %47 | %432 | %41.1
HoG | %34.1| %32.3 [%28.1| %27.3 | %24.9 | %24.4 | %22.3 | %21.6 | %19.4 | %19.3
Piksel |%96.2| %62.2 [%53.7| %51.1 | %49.3 | %46.8 | %46.2 | %45.2 | %40.9 | %38
CB-YiO | %38.2 | %34.3 |%31.5| %29.3 | %28.2 | %27.3 | %27.1 | %25.7 | %23.1 | %22.6
YIO | %96.2 | %62.8 |%55.3] %52.7 | %49.8 | %48.1 | %46.3 | %46.4 | %44.1 | %42.5
HoG | %94.6 | %65.4 [%52.9| %48.1 | %46 |%42.8 | %41.2 | %40.2 | %36.1 | %34.4
Piksel | %96.2| %61.9 [%52.8| %51.6 | %49.7 | %48.6 | %46.8 | %45.4 | %41.1 | %38.3
CB-YiO | %37 | %353 |%31.9] %29.2 | %27.9 | %26.3 | %25.6 | %24 | %21.4|%19.3
YIO | %96.2 | %62.5 |%55.7] %51.7 | %51.6 | %50 | %49.7 | %49.1 | %45.4 | %43.8
HoG | %96.2 | %68.4 |%56.3| %52.7 | %49.5 | %45.7 | %43.7 | %43.9 | %40.2 | %38.8
Piksel |%96.2| %61.8 [%53.6| %51.8 | %50.7 | %48.9 | %46.9 | %45.1 | %41 | %38.8
329 | CB-YIO | %37.7| %32.9 [%29.8] %26.8 | %25.4 | %23.2 | %23.3 | %23.2 | %18.4 | %17.8
YiO | %96.2| %63 [%55.5] %51 |%49.5 | %47.7 | %45.7 | %45.1 | %40.9 | %39.5
HoG | %96.2| %65.1 [%56.1| %54.2 | %49.5 | %47.8 | %47.1 | %45.4 | %41.4 | %40.7
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Sekil 5.3: 2x1 ¢oziiniirligi icin (a) MORPH veri tabani ile ayrik yas gruplari, (b) MORPH veri tabani ile i¢ i¢e yas gruplari, (¢) FG-
NET veri tabant ile i¢ i¢e yas gruplari, K-EYK ile yas siniflandirma basarim ylizde grafikleri.
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Sekil 5.4: 3x2 ¢oziiniirliigii i¢in (a) MORPH veri tabani ile ayrik yas gruplari, (b) MORPH veri tabani ile i¢ i¢e yas gruplari, (¢) FG-
NET veri tabant ile i¢ i¢e yas gruplari, K-EYK ile yas siniflandirma basarim ylizde grafikleri.



Sekil 5.3’te 2x1 ¢oziiniirliigii icin MORPH veri tabanina ait goriintiilerde ayrik yas
gruplar1 kullanildiginda elde edilen basarimin, ayni veri tabanina ait goriintiilerde i¢
ice yas grubu kullanildiginda yaklagik iki katina ¢iktifi, Oznitelik olarak piksel
parlaklik degerlerinin YIO’den ¢ok daha yiiksek basarim sagladig1 Sekil 5.3(a)’da ve
Sekil 5.3(b)’de goriilmektedir. Sekil 5.3(a)’da ayrik yas grubu sayisi bestir ve bes
grup icin elde edilen maksimum yas siniflandirma basarimi yaklasik %20 dir. Bu
basarimin hicbir veriye bakilmaksizin rastgele verilecek kararda dogru olma
olasiligindan yiiksek olmamasi ve K degeri arttikga goriintiiler arasindaki benzerlik
azalacagindan basarimin siirekli diismesi beklenirken, basarimdaki inis ¢ikiglardaki
kararsizlik, MORPH veri tabanma ait goriintillerin 2x1 ¢ozlinlirliiglinde yas
siiflandirmasinda kullanilabilecek bir bilgi icermedigi fikrini vermektedir. Sekil
5.3(c)’de FG-NET veri tabanindaki basarmmlara bakildiginda, YIO 6zniteligine ait
basariminin piksel parlaklik degerleri 6zniteligine gore daha yiiksek oldugu fakat K
degeri artisinda basarimin diismesi beklenirken bagsarim oranindaki kararsizligin bu
basarim oranlarinin rassal olarak elde edilmis oldugunu diisiindiirmektedir. Piksel
parlakliginin 6znitelik olarak kullanilmasinin, K=1 degeri i¢in %40’1in iizerinde
basarim saglamasi ve basarimin K=3’te yar1 yariya diiserek rassal degere ulagmasinin
sebebinin, FG-NET veri tabaninda ayn1 kisiye ait ortalama oniki goriintli olmasi ve
goriintilye en yakin goriintiiniin bu oniki gorlintiiden ayni yas grubuna denk gelen

goriintlilerden olmasi oldugu diisiiniilmektedir.

Sekil 5.4’te 3x2 ¢ozlnirligi i¢in K=1’den itibaren basarimin hizli bir sekilde
diiserek rassal degere yaklasmasi ve ozellikle YIO basarim grafigindeki kararsizlik,
Sekil 5.3 icin belirtilen sebeplere bagli olarak 3x2 ¢Oziliniirliglinin de yas

siiflandirmasinda kullanilabilecek bir bilgi icermedigini diisiindiirmektedir.

6x5 ve 8x6 ¢Oziiniirliigii icin bagarim grafikleri sirastyla, Sekil 5.5 ve Sekil 5.6’da

verilmistir.
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Sekil 5.5: 6x5 ¢oziiniirligi icin (a) MORPH veri tabani ile ayrik yas gruplari, (b) MORPH veri tabani ile i¢ i¢e yas gruplari, (¢) FG-

NET veri tabani ile i¢ i¢e yas gruplari, K-EYK ile yas siniflandirma basarim yiizde grafikleri.
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Sekil 5.6: 8x6 ¢oziiniirligil icin (a) MORPH veri tabani ile ayrik yas gruplari, (b) MORPH veri tabani ile i¢ i¢e yas gruplari, (¢) FG-

NET veri tabani ile i¢ i¢e yas gruplari, K-EYK ile yas siniflandirma basarim yiizde grafikleri.



Sekil 5.5’te 6x5 ¢oziiniirliigiindeki goriintiilerde, CB-YIO 6zniteliginin kullanilabilir
hale geldigi, fakat tiim durumlar i¢in YIO ve piksel parlaklik degeri 6zniteliklerinden
cok daha az basarim sagladigi goriilmektedir. Tiim durumlarda piksel parlaklik
degeri Ozniteliginin en iyi basarimi sagladigi, K=1’den sonra basarim diisiis hizinin
azaldigy, i¢ ice yas gruplart kullanildiginda, en kotii durum olan K=35’te bile basarim
oraninin rassal basarim olan %20’nin iizerinde olmasi, 6x5 ¢oziiniirliigliniin az da

olsa yas siniflandirmasi ile ilgili bilgi igerdigini gostermektedir.

Sekil 5.6’da 8x6 ¢oziinlirliigiindeki goriintiilerde daha diisiik ¢oziiniirliiklerde piksel
parlaklik degeri &zniteliginden daha az basarim saglayan YIiO &6zniteliginin (a)’da
piksel parlaklik degeri basarimina olduk¢a yaklasik basarim sagladigi, i¢ ice yas
gruplariin kullanildig: (b) ve (¢)’de K=9 degerine kadar basarim anlaminda piksel
parlaklik degeri ozniteliginin 6niine gectigi goriilmektedir. I¢ ice yas gruplarinin
kullanilmasinda K=1 i¢in (b)’de %80’e (c)’de ise %90’a yakin basarim oranlarinin
elde edilmesi, bu ¢dziiniirliikten itibaren yasa ait bilgilerin belirginlestigi, goriintiiye

en yakin olan goriintiilerin, yakin yaslara sahip ait oldugu ortaya ¢ikmaktadir.

8x6 c¢oziiniirligiine ait deney sonuglarina bakilarak daha yiiksek ¢oziiniirliiklerde
basarim oranmin artmasi, K degeri arttikgca basarimin diisme hizinin azalmasi

beklenmektedir.

11x9 ve 16x13 ¢oziiniirligii icin bagarim grafikleri sirasiyla, Sekil 5.7 ve Sekil 5.8°de

verilmistir.
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Sekil 5.7: 11x9 ¢oziiniirligi icin (a) MORPH veri tabani ile ayrik yas gruplari, (b) MORPH veri tabani ile i¢ i¢e yas gruplari, (c) FG-
NET veri tabani ile i¢ i¢e yas gruplari, K-EYK ile yas siniflandirma basarim yiizde grafikleri.
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Sekil 5.8: 16x13 ¢oziiniirligii icin (a) MORPH veri tabani ile ayrik yas gruplari, (b) MORPH veri tabani ile i¢ ige yas gruplari, (c) FG-
NET veri tabani ile i¢ i¢e yas gruplari, K-EYK ile yas siniflandirma basarim yiizde grafikleri.



Sekil 5.7°de 11x9 ¢oziiniirliigiinde, (a)’da K=1 degeri i¢in YIO’deki basarim
maksimum deger olan %97.01°e ulasirken, piksel parlaklik degeri basarimi %80°de
kalmistir. Her {i¢ durumda da K=1 degeri icin maksimum basarim YIO &zniteligi ile
elde edilmistir. MORPH ayrik yas gruplart i¢in maksimum basarim 8x6
¢Oziiniirliglinlin yaklasik iki katina ulasmistir. MORPH i¢ i¢e yas gruplari ve FG-
NET i¢ ice yas gruplar igin ise basarimdaki artis daha azdir. CB-YIO &6zniteligi icin
ise, 8x6 ¢oOziiniirliigiinden 11x9 ¢oziiniirliigline geciste her li¢ durumda da bir artig
goriilmemektedir. U¢ durum igin maksimum basarim olan %97.01°e ilk kez 11x9
¢oziiniirliigiinde, YIO 6zniteligiyle yapilan deneylerde ulagilmistir. K=1"den K=3"¢
gecildiginde basarimdaki en biiyiikk diisiis FG-NET veri tabaninda yasanmustir.
Bunun sebebinin FG-NET veri tabanindaki yas araliginin MORPH veri tabanindaki
yas araligindan daha genis olmasi ve goriintiiye en yakin olarak seg¢ilen goriintliniin
baska bir yas grubuna ait olmasi olasiiginin daha yiliksek olmasi oldugu

diistiniilmektedir.

Sekil 5.8’de 16x13 ¢oziiniirliigiinde 11x9 ¢oziiniirliigline gore basarimlarda ciddi bir
artls gdzlemlenmemekle beraber piksel parlaklik degeri oOznitelikleri ve YIO

Ozniteliklerinin basarim ylizdelerinin birbirine yaklastig1 goriilmektedir.

22x18 ve 45x36 ¢oziinlrligii icin bagarim grafikleri sirasiyla, Sekil 5.9 ve Sekil

5.10°da verilmistir.
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Sekil 5.9: 22x18 ¢ozlniirligii i¢in (a) MORPH veri tabani ile ayrik yas gruplari, (b) MORPH veri tabani ile i¢ ige yas gruplari, (c) FG-
NET veri tabant ile i¢ i¢e yas gruplari, K-EYK ile yas siniflandirma basarim ylizde grafikleri.
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Sekil 5.10: 45x36 ¢oziiniirliigii icin (a) MORPH veri tabani ile ayrik yas gruplari, (b) MORPH veri tabani ile i¢ ige yas gruplari, (¢) FG-
NET veri tabant ile i¢ i¢e yas gruplari, K-EYK ile yag siniflandirma basarim ylizde grafikleri.



Sekil 5.9°da 22x18 ¢oziiniirliigiinde HoG 6zniteligi de kullamilmis fakat CB-YIO
Ozniteligi basarimina yakin ve oldukca diisiik basarim elde edilmistir. Piksel
parlaklik degeri Ozniteligi ve YIO &zniteli§i basarim oranlarinda bir artis

goriilmemektedir.

Sekil 5.10°da 45x36 ¢oziiniirliiglinde (a)’da HoG 6zniteligine ait bagsarimin ¢ok hizli
bir sekilde artarak piksel parlaklik degeri 6zniteligi ve YIO ozniteligine yakin
basarim sagladig1 goriilmektedir. (b)’de HoG 6zniteliginin basarimi daha da artarak,
ortalamada YIO ve piksel parlaklik degerleri 6zniteliginin basarim oranlarinmn 6niine
geemistir. (b)’de HoG 0Ozniteliginin, en kotii durum olan K=35 degeri i¢in bile
%60’1n lizerinde bagarim orani saglamasi, K=1 degerine ait basarimi diger iki
oznitelikten diisiik olmasina ragmen tercih sebebidir. (c)’de ise YIO, HoG ve piksel
parlaklik degeri Oznitelikleri birbirlerine ¢ok yakin basarim oranlari saglamistir.
MORPH veri tabanindaki en kotli durum olan K=35 degeri i¢in elde edilen bagarim,
FG-NET veri tabanindaki K=35 degeri icin elde edilen basarimdan oldukca
yiiksektir. MORPH veri tabani i¢ ige yas gruplart i¢in en yiiksek basarimi veren
oznitelik siralamas1 HoG > Piksel> YIO iken, bu siralama FG-NET veri tabani i¢ ice

yas gruplari icin YIO > Piksel > HoG seklindedir.

90x72 ve 329x264 ¢oziiniirligil icin basarim grafikleri sirastyla, Sekil 5.11 ve Sekil

5.12°da verilmistir.
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Sekil 5.11: 90x72 ¢oziiniirliigii i¢in (a) MORPH veri tabani ile ayrik yas gruplari, (b) MORPH veri tabani ile i¢ i¢e yas gruplari, (¢) FG-
NET veri tabani ile i¢ ice vas gruplari, K-EYK ile vas siniflandirma basarim yiizde grafikleri.

MORPH 90x72
90
75
60
45
30
K=1 K=3 K=5 K=7 K=8 K=11 K=13 K=15 K=25 K=35
—— Piksel = Yi® GB-Yi® —— HoG
(a)
MORPH 329x264
90
75
60
45
30
K=1 K=3 K=5 K=7 K=0 K=11 K=13 K=15 K=25 K=35
—— Piksel —— Yi0 GB-Yid —=— HoG
(a)

MORPH iG iCE YAS GRUBU 329x264

K=1 K=3 K=5 K=7 K=8 K=11 K=13 K=15 K=25 K=35
—— Pikse| == Yi0 GB-Yi0 == HoG

FG-NET G iCE YAS GRUBU 329x264

——

K=1 K=3 K=5 K=7 K=0 K=11 K=13 K=15 K=25 K=35

— Yi0

(©)

—— Piksel CB-Yi0 == HoG

Sekil 5.12: 329x264 ¢oziiniirligii icin (a) MORPH veri tabani ile ayrik yas gruplari, (b) MORPH veri tabani ile i¢ ige yas gruplari, (c)
FG-NET veri tabani ile i¢ ice yas gruplari, K-EYK ile yas siniflandirma basarim yiizde grafikleri.



Sekil 5.11°de 90x72 ¢oziiniirliglinde yapilan deneylerde, (a) ve (b)’de sadece HoG
ve CB-YIO 6zniteliklerine ait deney sonuglarinda basarim yiizdesinin arttig1, geriye
kalan piksel parlaklik degeri ve YIO &zniteliklerine ait basarim yiizdelerinin artan K
degeriyle birlikte diistiigii goriilmektedir. (c)’de ise tlim Oznitelikler i¢cin 45x36

¢cozlinlirliigline gore ciddi bir degisim gozlenmemektedir.

Sekil 5.12°de 329x264 ¢oziiniirliigiinde yapilan deneylerde, CB-YIO &zniteligi harig
diger tim Oznitelikler i¢in artan K degerleriyle birlikte basarim oraninda disiis

gozlenmistir.

90x72 ve 329x264 ¢oziinirligiinde yapilan deney sonuglarina bakildiginda yas
siiflandirma basarim oraninin ¢dziiniirliik arttik¢a siirekli olarak artmadigi, belirli
bir ¢oziintirliikten sonra sabitlendigi, hatta bu ¢6ziiniirliikkten itibaren yer yer basarim

oraninda diislislerin yasandig1 gézlemlenmistir.

K-EYK yas siniflandirmasi genel olarak degerlendirildiginde CB-YIO 6zniteliginin
yas siniflandirmasinda K-EYK algoritmasiyla birlikte kullanilmaya miisait olmadig1

gOrilmiistiir.

5.2.2 RO ile yas siniflandirma

RO ile yas smiflandirma deneyleri, tipki1 K-EYK deneyleri gibi MORPH ayrik yas
grubu, MORPH i¢ i¢ce yas grubu, FG-NET i¢ ice yas grubu icin ii¢c kez
tekrarlanmigtir. Bu deney sonuglart sirasiyla Cizelge 5.6, Cizelge 5.7 ve Cizelge
5.8’de verilmistir.

Cizelge 5.6: MORPH veri taban1 ayrik yas grubu icin dort farkli 6zniteligin, on farkl
cozlintirliikteki, RO ile yas siniflandirma basarim yiizdeleri.

Boyut

Oznitelik | 2x1 3x2 6x5 8x6 11x9 | 16x13 | 22x18 | 45x36 | 90x72 | 329x264

Piksel | 9%32.2 |%31.3| %37.2 | %38.4 | %38.3 | %38.5 | %39.3 | %39.4 | %40.6 | %39.9

YiO %29.7 1 %32.4| %36.5 | %34.8 | %34.8 | %35.8 | %35.2 | %34.6 | %33.5 | %32.5

CB-YiO - - %32.7 | %31.8 | %32.3 | %33.6 | %33.7| %37 | %40.1 | %44.5

HoG - - - - - - %33.1| %39.8 | %44.7 | %40.8
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Cizelge 5.7: MORPH veri tabani i¢ ige yas grubu i¢in dort farkli 6zniteligin, on farkli
cozlintirliikteki, RO ile yas siniflandirma basarim yiizdeleri.

Boyut
Oznitelik | 2x1 3x2 6x5 8x6 11x9 | 16x13 | 22x18 | 45x36 | 90x72 | 329x264
Piksel | %43.9 | %41.6 | %51.1 | %51 [ %52.5 | %53.3 | %53.9 | %54.3 | %55 | %55.2
YiO %36.9 | %43.8 | %47.8 | %48 | %48.7 | %48.6 | %48.8 | %48 | %47.4 | %44.5
CB-YiO - - %43.8 | %43.8 | %43.4 | %44.3 | %45 | %49.6 | %54.3 | %58.6
HoG - - - - - - %45.3 | %54.6 | %59.8 | %54.4

Cizelge 5.8: FG-NET veri tabani i¢ ige yas grubu i¢in dort farkli 6zniteligin, on farkli
cozlintirliikteki, RO ile yas siniflandirma basarim yiizdeleri.

Boyut
Oznitelik 2x1 3x2 6x5 8x6 11x9 | 16x13 | 22x18 | 45x36 | 90x72 | 329x264
Piksel %39.9 [%40.5] %49.4 | %51.7 | %54 | %56.3 | %57.4 | %56.8 | %58 | %57.7
YiO %11.2 [%14.7] %149 [ %145 | %16.5| %16 | %15.7 | %14.9 | %13.4 | %12.9
CB-YIiO - - %42 | %472 | %43.5 | %47.4 | %49.2 | %47.1 | %46.6 | %45.9
HoG - - - - - - %47.5 | %54.4| %56.4 | %52.5

Sekil 5.13°te MORPH ayrik yas grubu, MORPH i¢ ige yas grubu ve FG-NET i¢ ice

yas grubu i¢in RO ile yas siniflandirma basarim yiizde grafikleri verilmistir.
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MORPH Ayrik Yas Grubu

50 —— Piksel
——Yi0
e GB-YiO
37,5 —— HoG
25
12,5
0
2x1 6X5 11x9 22x18 90x72
3x2 8x6 16x13 45x36 320x264
(a)
MORPH ig ige Yas Grubu
60 —— Piksel
——Yi0
—— GB-YiO
45 —— HoG
30
15
0
2x1 6X5 11x9 22x18 90x72
3x2 8x6 16x13 45x36 320x264
(b)
FG-NET ig ige Yas Grubu
60 —— Piksel
—— Yi0
—— CB-YiO
45 —— HoG
30
15

1 6x5 11x8 22x18 90x72
32 8x6 16x13 45x36 320x264

(©)

Sekil 5.13: On Farkli ¢oziintirliikk ve dort farkli 6znitelik i¢in (a) MORPH
ayrik yas grubu, (b) MORPH i¢ i¢e yas grubu, (c) FG-NET i¢ i¢e yas grubu
RO ile yas siiflandirma basarim yiizde grafigi.
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Sekil 5.13’te RO ile yas siniflandirmas1 basarim grafikleri incelendiginde, MORPH
veri tabami i¢in en yliksek basarimin, i¢ ige yas grubu ve HoG 0Ozniteligi
kullanildiginda elde edildigi goriilmektedir. FG-NET veri tabani i¢in ise en yiiksek
basarim piksel parlaklik degeri Ozniteligi ile elde edilmis olup, bu basarim

MORPH’da elde edilen bagarimdan daha diistiktiir.

Farkli veri tabanlar1 ve farkli siniflandirma yontemleri i¢in ideal Ozniteligin
degisiklik gosteriyor olmasi, kullanilacak olan 6zniteligin veri seti ve siniflandirma

yontemine gore sekillenmesi gerektigini gostermektedir.

RO ve K-EYK ile yas smiflandirma sonuclar1 bir arada incelendiginde, piksel
parlaklik degeri ve HoG Ozniteliklerinin en yiiksek basarimi sagladigi fakat HoG
Ozniteliginin 22x18 ¢oziiniirliigiinden itibaren kullanilabilir olmasi sebebiyle, piksel
parlaklik degerinin yas tespitinde tek basina yeterli olabilecegi goriilmiistiir. Ayrica
yas siniflandirmasi basarim ylizdesinin, 2x1 ¢Ozlniirliigiinden itibaren 90x72
cozlnlirliigline kadar yer yer artip, yer yer sabit kaldigi, 90x72 ¢oziiniirliigiinden
329x264 c¢ozinirligiine gegildiginde diistiigli goézlemlenmistir. Bu ylizden yas
siiflandirma i¢in en ideal sonuglarin 90x72 c¢oziiniirliigiiyle elde edilecegini

sOylemek miimkiindiir.
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6. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu tez ¢alismasinda, 2014 yilinda Yasmina Andreu ve arkadaglarinin yaptig1 goriintii
¢cozlnlirliiglinlin cinsiyet simiflandirmasindaki basarima etkisini inceleyen ve 3x2
cozlintirliigiindeki goriintiilerde bile cinsiyete ait bilgiler bulundugunu ortaya koyan
calismadan [9] ilham alinarak goriintii ¢oziniirliiglinlin  yas ve cinsiyet
siniflandirmasindaki basarima etkisi incelenmistir. Bu dogrultuda, piksel parlaklik
degeri, YIO, CB-YIO ve HoG 6znitelik olarak kullanilmis, bu o6znitelikler
kullanilarak K-EYK ve RO simniflandirma algoritmalart yardimi ile yas ve cinsiyet
siiflandirma gerceklestirilmistir. Deneylerde MORPH ve FG-NET olmak iizere iki

farkli goriintii veri tabani kullanilmigtir.

Cinsiyet siniflandirmada, K-EYK kullanilarak MORPH veri tabanina ait
goriintlilerde yapilan deneylerde, 16x13 ¢oziiniirliigiindeki goriintiilerde K=1 degeri
icin %100 basarima ulasilmistir. Fakat veri tabaninda ayni kisiye ait birden fazla
goriintii bulunmas1 ve gorlintliye en yakin goriintiiniin yine ayni kisiye ait olan
goriintli oldugu diisiiniildiigiinden bu basarim oranin gercegi ¢ok yansitmadigi
diistintilmektedir. Bu yilizden on farkli K degeri i¢in deneyler tekrarlanmistir ve K=3,
K=5 degerlerinin daha gercek¢i sonuclar yansittigi diisiiniilmektedir. K=3 i¢in
maksimum deger olan %98.1’e ve K=5 i¢in maksimum deger olan %97.2’ye 90x72
¢oziiniirliglinde HoG 0Ozniteligi  kullanilarak ulagilmistir. RO ile cinsiyet
siniflandirmada ise MORPH veri tabanina ait goriintiilerde yapilan deneylerde en
yiiksek basarim orani olan %88.47’ye, 329x264 c¢ozliniirliglinde piksel parlaklik

degerlerinin 6znitelik olarak kullanilmasiyla ulagilmistir.

Yas smiflandirmada, K-EYK kullanilarak MORPH veri tabanina ait goriintiilerde
yapilan deneylerde, K=3 i¢in maksimum deger olan %90.1’e ve K=5 i¢in maksimum
deger olan %86.6’ya, HoG 0zniteligi ve i¢ ice yas gruplart kullanilarak ulagilmistir.
K-EYK kullanilarak FG-NET veri tabanina ait goriintiilerde yapilan deneylerde, K=3
icin maksimum deger olan %68.4’e ve K=5 i¢in maksimum deger olan %56.3’e,
HoG 0Ozniteligi ve i¢ ige yas gruplart kullanilarak ulasilmigtir. RO ile yas

siniflandirmada ise MORPH veri tabanina ait goriintiilerde yapilan deneylerde en
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yiiksek basarim orani olan %59.8’e, HoG 6zniteligi ve i¢ i¢e yas gruplar1 kullanilarak
ulagilmigtir. FG-NET veri tabanmna ait goriintiilerde yapilan yas siniflandirmasi
deneylerinde ise en yiiksek basarim olan %57.7’ye piksel parlaklik degerlerinin
Oznitelik olarak kullanilmasiyla ulagilmistir. Yag siniflandirma basarim yiizdelerinin
MORPH veri tabaninda daha yiiksek oldugu, bu duruma FG-NET veri tabanindaki
yas araliginin MORPH veri tabanindaki yas araligina gore ¢ok daha genis olmasinin

sebebiyet verdigi diisiiniilmektedir.

Bu tez calismasinda elde edilen basarimlarin, literatiirdeki yas siniflandirmasi yapan
caligmalarin basarimlarina gore daha diisiik oldugu diisiiniilmiis, bu calismalar
incelendiginde kullanilan yontem ve metotlarin yeterince agik belirtilmedigi, bu
yiizden bu c¢alismalarin bircogunun “tekrar edilebilirlik” sartin1 saglamadigi
goriilmiistiir. Ornegin, 2012 yilinda yapilan bir tez calismasinda [34] Kiling
tarafindan yeni bir hibrit siniflandirma yontemi 6nerilmistir. Bu tez ¢aligmasinda yas
tespitindeki basarim Ortalama Tam Hata metrigi kullanilarak hesaplanmistir.
Ortalama Tam Hata, gercek yas degeri ile tespit edilen yas degerleri arasindaki farkin
ortalamasi olarak hesaplanmaktadir. Tez ¢alismasinda onerilen hibrit siniflandirma
yontemiyle %5.05 Ortalama Tam Hata payiyla yas tespitinin gerceklestirildigi 6ne
striilmiis fakat hibrit siniflandirma yonteminin nasil c¢alistigindan ve hangi
simiflandirma  yontemlerinin ~ bir  araya  getirilmesiyle  olusturuldugundan

bahsedilmemistir.

Yas smiflandirmasinda yiiksek basarim elde edilen bircok g¢alismada kullanilan
siniflandiricilar  incelendiginde  genelde  yiliksek  basarimlarin K-EYK
siiflandiricisiyla elde edildigi goriilmiistiir. Bu c¢alismalarin sonucunda veri setinin
icerisinde aynm1 kisiye ait farkli fotograflarin bulunup bulunmadigindan
bahsedilmemistir. Bu tez calismasinda K-EYK smiflandiricist igin ¢ok yliksek
basarimlar elde edilmesine ragmen, bu basarim 6zel durumlari da icerdiginden (ayni
kisiye ait goriintiilerin, en yakin goriintiiler listesinde bulunmas1 gibi) ve bu 6zel
durumlar gercek zamanli problemlerde olusmayacagindan “genellestirilebilirlik”
kriterine aykirt oldugu gerekcesiyle gercek¢i bulunmamis ve basar1 olarak
degerlendirilmeyerek RO simiflandiricist sonuglart daha dikkate deger bulunarak tez
calismasinda bu konuya deginilmistir. Bu ylizden elde edilen basarimin, literatiirdeki
diger caligmalarin basarimlarina gore nispeten daha diisilk olmasma ragmen daha

gercekei ve giivenilir olduguna inanilmaktadir.
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Gelecekte yapilacak caligmalarda, pozlarin, arka planin ve gbéz orta noktalarinin
kontrollii oldugu bir veri tabaninin kullanilmasi, K-EYK smiflandiricist igin
goriintiiye en yakin goriintiiniin yine aym kisiye ait baska bir goriintii olmasi
durumunda o goriintiiniin  dikkate almmamasi, boylece gercek hayattaki
uygulamalara daha elverisli bir sistem olusturulmasi, farkli 6zniteliklerin incelenerek
varsa daha uygun bir 6znitelik bulunmas1 ve farkli makine 6grenme algoritmalarinin
birlestirilerek basarimin arttirilmast planlanmaktadir. Bu tez calismasinda, deneyler,
yas oranlarinin yani sira cinsiyet oranlar1 da korunarak yapilmis fakat yaslanma
stireci kadin ve erkeklerde ayri ayr1 incelenmemistir. Gelecekte yapilacak
caligmalarda, egitim ve test kiimelerinin farkli cinsiyetler i¢in ayr1 ayri olusturularak
¢cozlnlirliiglin yani sira cinsiyetin de yaslanmaya {izerindeki etkisinin incelenmesi

planlanmaktadir.
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