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ONSOZ

Yiiz gorintiilerinden yasin tahmini, adli tip, glivenlik, c¢ocuklarin korunmasi,
suclularin ve kayip ¢ocuklarin tespiti, reklamcilik, pazarlama ve robot-insan etkilesimi gibi
pek c¢ok Onemli uygulama alanina sahiptir. Kisinin yaslanma siirecinin genetik
ozelliklerinden yasam ve cografi kosullarina, yeme igme aligkanliklarindan duygusal ve
stres durumuna kadar pek ¢ok faktorden etkilenmesi ve bu nedenle kisiden kisiye biiyiik
farklilik gostermesi, problemin ¢dziimiinii zorlastirmaktadir. Oyle ki uzman kisiler bile yas
tahmini konusunda 10 yila kadar hata yapabilmektedir. Yine de 6nemli uygulama alanlari
nedeniyle yas grubunun ve kesin yas etiketinin belirlenmesini saglayan sistemlerin tasarimi
biiylik 6nem tasimaktadir. Bu tez ¢alismasinda, yeni yaklasimlar ortaya konularak otomatik
bir yas tahmini sistemi tasarlanmistir.

Calismalarimda bilgilerini, destegini ve tecriibelerini esirgemeyen degerli hocam,
danmismanim Sayin Prof. Dr. Vasif V. NABIYEV e sonsuz tesekkiirlerimi bir borg bilirim.
Doktora siiresince fikirlerine bagvurdugum jiiri iiyelerine ayrica tesekkiir ederim. Calisma
hayatimda beni destekleyen mesai arkadaslarima ve béliim baskanim Sayin Ogr. Gér. Fatih
UCUNCU’ye ¢ok tesekkiir ederim.

Tez calismam siiresince manevi desteklerini esirgemeyen degerli arkadaslarima
tesekkiir ederim. Bu giinlere gelmemde en biiyiik pay sahibi olan sevgili aileme, anlayis,

sabir ve desteklerinden dolay1 tesekkiirlerimi sunarim.

Asuman GUNAY
Trabzon 2015



TEZ ETiK BEYANNAMESI

Doktora Tezi olarak sundugum “Model Tabanli Simiflandirmaya ve Karma
Ozniteliklere Dayali Hiyerarsik Yas Tahmini Sisteminin Tasarimi ve Basarim
Degerlendirmesi” baglikli bu ¢alismay1 bastan sona kadar danismanim Prof. Dr. Vasif V.
NABIYEV’in sorumlulugunda tamamladigimi, verileri/drnekleri kendim topladigimu,
deneyleri/analizleri ilgili laboratuvarlarda yaptigimi/yaptirdigimi, baska kaynaklardan
aldigim bilgileri metinde ve kaynakg¢ada eksiksiz olarak gosterdigimi, caligma siirecinde
bilimsel arastirma ve etik kurallara uygun olarak davrandigimi ve aksinin ortaya ¢ikmasi

durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul ettigimi beyan ederim. 26/06/2015
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MODEL TABANLI SINIFLANDIRMAYA VE KARMA OZNITELIKLERE DAYALI
HIYERARSIK YAS TAHMINI SISTEMININ TASARIMI
VE BASARIM DEGERLENDIRMESI
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Bu galismada, simiflandirma ve yas etiketinin belirlenmesi asamalarindan olusan,
yeni bir hiyerarsik yas tahmini sistemi tasarlanmistir. Siniflandirma asamasinda kullanilan
yas gruplarin1 yontemlerden ve veritabanlarindan bagimsiz olarak ortak bir Olcege
getirmek ve bdylece yapilan galismalarin karsilastirilmasini kolaylastirmak amaciyla,
gelisim psikologu Erik Erikson’un “insanin sosyal gelisim asamalar1” teorisi temel
alinmustir. Onerilen yas gruplar1 kullanilarak, mevcut yontemlerle cikarilan &zniteliklerin,
hem siniflandirma hem de yas etiketinin belirlenmesi asamalarinda karar seviyesinde
birlestirilmesiyle, karma Ozniteliklere dayali hiyerarsik bir yas tahmini sistemi
olusturulmustur. Bu sistem sayesinde, birbirinden ¢ok farkli 6zelliklere sahip olan FG-
NET, MORPH-I ve PAL veritabanlarinda, siniflandirma basarimi ve yas tahmini
asamalarinda, literatiirle kiyaslandiginda iyilesme saglanmistir. Calismada Siniflandirma
asamasinda, literatlirde ilk defa model tabanli bir yas tahmini yontemi tasarlanmistir. Bu
amacla, onerilen yas gruplarinin ortak 6zelliklerini temsil eden yas modelleri morfleme
yontemi 1ile {iretilmis ve bu yas modelleri iizerinden c¢esitli uzaklik oOlciitleri ile
smiflandirma gergeklestirilmistir. Daha sonra, uzaklik Olgiitlerinin sonuglari oylamaya

dayali bir puanlama yontemi ile birlestirilerek siniflandirma dogrulugu arttirilmustir.

Anahtar Kelimeler: Yas gruplarinin belirlenmesi, Yas tahmini, Karma Oznitelikler,
Hiyerarsik siniflayici, Morfleme, Yas modelleri, Oylamaya dayali
puanlama
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SUMMARY

DESIGN AND PERFORMANCE EVALUATION OF A HIERARCHICAL AGE
ESTIMATION SYSTEM USING MODEL BASED CLASSIFICATION
AND HYBRID FEATURES

Asuman GUNAY

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Vasif V. NABIYEV
2015, 168 Pages, 7 Pages Appendix

In this study, a new hierarchical age estimation system consisting of age group
classification and age estimation modules is designed. To fit a common basis for the age
groups used in the classification phase regardless of the methods and databases, and thus to
facilitate the comparison of the studies with each other, the boundaries of age groups are
designated according to the developmental psychologist Erik Erikson’s “stages of
psychosocial development” theory. With the usage of these age groups and fusing the
features that are extracted with existing feature extraction methods in decision level both in
classification and age estimation phases, a hierarchical age estimation system based on
hybrid features was established. The classification accuracy and the age estimation
performance of this system outperforms the previous works when using the FG-NET,
MORPH-I and PAL aging databases which have very different characteristics.In the study,
a model-based age classification method is designed for the first time in the literature. For
this purpose, age models representing the common characteristics of proposed age groups
are produced using image morphing technique and classification is carried out with various
distance metrics over these age models. Then classification accuracy is increased by

combining the results of these metrics using a scoring method based on voting.

Key Words: Age group designation, Age estimation, Hybrid features, Hierarchical
classifier, Morphing, Age models, Scoring based on voting
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Otomatik tanima sistemlerine ihtiyacin artmasi ile birlikte, yliz goriintiilerinin
islenmesi tlizerine yapilan arastirmalar, son on yillarda Onemli oOl¢iide ilgi c¢ekmeye
baslamistir. Yiiz belirleme (Hjelmas ve Low, 2001), yiiz tanima (Turk ve Pentland, 1991),
cinsiyet siiflandirma (Makinen ve Raisamo 2008) ve yiiz ifadelerinin taninmasi (Shan vd.,
2009) bu alanda pek c¢ok arastirmaci tarafindan arastirilan konu basliklaridir. Yiiz
goriintlilerinden yasin tahmini ise, digerleriyle karsilastirildiginda, bu alanda daha yeni bir
arastirma konusudur ve 2000’11 yillardan sonra bu konuda ciddi arastirmalara baglanmastir.
Gergek hayatta kullanilabilecek ¢ok sayida uygulama alanina sahip olmasi, bu konuya olan
ilgiyi arttirmaktadir. Ornegin yas hedefli reklamcilik, elektronik ortamda tiiketici
iligkilerinin yonetilmesi, giivenlik sistemlerinin tasarimi1 énemli uygulama alanlardir.

Yasin tahmini adli tip ve kriminolojide de biiylikk 6nem tasimaktadir. Adli tipta
kimlik tespiti agsamasinda cinsiyet ve tahmini yas, belirlenecek ilk 6zelliklerdir. Diger
yandan bu konu kapsamina giren, emekli olma ve askere alinma yaslarinin belirlenmesi,
kimlik ya da pasaportlarin kisiye ait olup olmadiginin tespiti, kaybolmus kisilerin zamana
bagli olarak goriintiilerinin tespiti vb. Onem tasimaktadir. Yasin dogru bir sekilde
belirlenmesinin yaninda kisinin gegmis ve gelecekteki goriintiilerinin yaklagik olarak
uretilmesi, Ozellikle kayip cocuklarin ya da suglularin giiniimiizdeki goriintiilerinin
olusturulmasi konusu dikkat ¢ekicidir. Bu ¢alismalar mevcut bir veritabanindaki resimlerin
gilincellestirilmesi amaciyla da kullanilabilir. Boylece veritabanindaki resimler her zaman
kisilerin giincel goriintiilerini igerecektir. Bu ¢aligsmalarin yararli olabilecegi diger bir alan
yiiz tanima sistemleridir. Yiiz tanima sistemleri ¢ok sayidaki egitim goriintiileri
kullanilarak egitilirler. Bu tiir uygulamalarda, taninacak kisi goriintiisiindeki yas etkilerinin
ortadan kaldirilarak sisteme sunulmasi, sistem performansinin zamana bagli olarak
kotiilesmesini engelleyecektir (Lanitis vd., 2002).

Yasin belirlenmesinde genellikle antroposkopik (anthroposcopy) ve antropometrik
(anthropometry) gostergelerden faydalanilmaktadir. Antroposkopik o6zelliklere Ornek
olarak, deri Ortiisiiniin durumu, dislerin degisimi ve siirtiinme dereceleri verilebilir.

Antropometrik ozellikler ise genellikle kisinin boyu, agirligi, gogiis kafesinin cevre



uzunlugu gibi Olglimleri igcermektedir. Bunlar disinda iskeleti olusturan kemiklerin
gelisimi, gogiis kafesinin ve kafatasinin radyografik yapist da yasin belirlenmesinde etkin
Ozellikler olarak kullanilmaktadir. Kisinin gelisiminde yasa bagl olarak cesitli organlari
bliylimektedir. Boy, gogiis kafesi, baldir dairesi, basin g¢evresi ve c¢esitli kemiklerin
boyutlarinin dl¢lilmesi yasin belirlenmesinde yardimer olmaktadir. Biiyiime ile birlikte yiiz
Olciilerinde de degisiklikler meydana gelmektedir. Diglerin durumunun arastirilmast ise
Ozellikle bebeklik ve cocukluk dilimlerinin belirlenmesinde yardimer olmaktadir. Dislerin
durumuna gore yasin degisimi ile ilgili bilgiler Ek-1’de verilmistir. Yasin belirlenmesinde
deri Ortiisiinliin yapisindan da faydalanilmaktadir. Yas ilerledik¢e deri elastikligini
kaybetmekte, derinin kurumasi, Onceki renginin degismesi gibi degisiklikler
goriilmektedir. Yaklasik 20’li yaslarda alinda, burun-dudak kisminda, 25 yasinda gozlerin
dis acilarinda, 30 yaslarinda gozlerin alt kisminda, 35 yasinda boyunda, 55 yasinda
kulaklarda, yanaklarda ve dudaklarda kirisikliklar olugmaya baslar. Yas ilerledikce
kirisikliklar biiyiir ve derinlesir. Sekil 1.1’de bir kisinin ¢esitli yaslardaki goriintiileri

goriilmektedir.

Sekil 1.1. Bir kisinin ¢esitli yaslardaki goriintiileri

Yiiz goriintiilerinden yas tahmini yapmaya ¢alisan sistemler, temassiz olarak sadece
kiginin yiiz goriintiisiinii kullanarak yasi tahmin etmeye ¢alismaktadir. Yasmn tahmini, bir
yiiz gorilintlisiiniin otomatik olarak bir yas grubu ya da bir yas etiketi ile iliskilendirilmesi
anlamina gelir. Her yas etiketi ayr1 bir sinif olarak ele alindiginda problem, ¢ok-sinifli bir
siniflandirma problemi olarak degerlendirilebilir. Yas tahmini basarimini arttirmak ig¢in
uygun yiliz gosterimi yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Aksi halde tanima yapilacak
uzayin yetersizliginden dolayi, en gii¢lii siniflayicilar bile basarisiz olabilir. Bu nedenle yas
tahmini sistemlerinin tasariminda yasla iliskili Ozniteliklerin iyi bir sekilde secilmesi
gerekmektedir. Fakat yiliz  gorlntiilerinin  karakteristigi  problemin  ¢0zliimiini

zorlagtirmaktadir. Gortintiilerdeki aydinlatma, arka plan, poz, yiiz ifadesi gibi etkenler tiim



yiiz gorlintlisii isleme sistemlerinin ortak problemleridir. Bunlarin yaninda yiiz iizerindeki
gercek yaslanma etkileri kisiden kisiye farklidir. Diger bir ifade ile farkli kisilerin
yaslanmalar siiresince yiizlerinde olusan degisimler ayni degildir. Kisinin yaslanma siireci,
genetik Ozelliklerine, 1rkina, yasam kosullarima, yeme i¢me aliskanliklarina, yasadigi
bolgenin iklimine gore farkliliklar gostermektedir (Albert vd., 2007). Giinese maruz kalma,
sigara icme aligkanligi, asir1 kilo kaybi, duygusal stres, yliz ifadelerinin derecesi ve sikligi,
yaglanma karsit1 iirtin kullanimi, plastik cerrahi gibi etkenler de kisinin goriiniimiini
degistirmektedir (Gonzalez-Ulloa ve Flores, 1965). Bu nedenle yiiz goriintiilerinde
dogrudan yas1 temsil eden 6znitelik tiirlerinin belirlenmesi ¢ok zordur. Bu ise yas tahmini
sistemlerinin performansini etkilemektedir. Oyle ki, gergek yas ile goriinen yas arasindaki
farkliliklardan dolay1, yasin belirlenmesinde tecriibeli uzmanlarin bile 10 yila kadar hata
yaptiklart bilinmektedir (Valinskiy, 1999). Yas tahmini sistemlerinin olusturulmasinda
zorluk olusturan diger bir etken ise iyi bir yaslanma veritabaninin olmayisidir. Yaslanma
yavas gergeklesen bir silire¢ oldugundan, kisilerin kronolojik olarak, bebekliginden
yasliligina kadar farkli yaslardaki goriintiilerini igeren genis bir veritabaninin olusturulmasi
cok zordur. Yukarida s6z edilen tiim zorluklara ve kisitlamalara ragmen, yas tahmini
konusuna olan ilgi, kritik ve dnemli uygulama alanlarindan dolay: artmaktadir.

Bu tez galigmasinda, yas gruplari1 Erik Erikson’un “insanin sosyal gelisim asamalar1”
teorisine gore diizenlenmis, bu yas gruplar1 iizerinden mevcut Oznitelik ¢ikarma ve
siniflandirma yontemleriyle, karma 6zniteliklere dayali hiyerarsik bir sistem tasarlanarak
yas tahmini gergeklestirilmis ve ilk kez morflemeye dayali model-tabanli bir yas tahmini

yaklasimi ortaya koyulmustur.

Simiflandirma
Model
Tabanl

Oznitelik
Tabanl

N
Giris pérﬁntﬁ Oznitelik
GOriintiist Onisleme Cikarma
J

Sekil 1.2. Onerilen yas tahmini sisteminin genel semas1

Yasin
Tahmini

Onerilen yas tahmini sisteminin genel semas1 Sekil 1.2°de gériilmektedir. Sistemin

Onisleme agamasinda, 6znitelik tabanli siniflandirma igin goriintiiler goz konumlarina goére



dondiriliip 6l¢eklenmekte, model tabanli siniflandirma igin ise orijinal goriintiiler saga
yansitilmis goriintiilerle birlestirilerek bakis acis1 ve kafa pozu diizeltilmektedir. Oznitelik
tabanli smiflandirmada, ¢esitli yontemlerle c¢ikarilan oOznitelikler, ayr1 smiflayicilarin
egitiminde kullanilmakta ve siniflayicilarin sonuglarinin birlestirilmesi ile yas grubu
belirlenmektedir. Siniflandirma asamasinda Onerilen model tabanli yaklasim ise giris
gorlintlisiiniin, morflemeye dayali olarak {retilen yas modelleri {izerinden
siniflandirilmasini saglamaktadir. Yas grubu belirlenen goriintiiniin yas etiketi, yaslanma
fonksiyonlar1 ile tahmin edilmektedir. Bu amagla, ¢esitli yontemlerle ¢ikarilan 6znitelikler
yaslanma fonksiyonlarinin  grenilmesinde  kullamlmaktadir. Ogrenilen yaslanma
fonksiyonlarinin sonuglarinin birlestirilmesi ile kisinin yas etiketi belirlenmektedir.

Sonraki boliimlerde yas tahmini sistemlerinin genel yapisi agiklanmakta ve

literatiirde yapilan ¢alismalar incelenmektedir.

1.2. Otomatik Yas Tahmini Sistemleri

Yiiz goriintiilerini otomatik olarak bir yas grubu ya da bir yas etiketi ile
iligkilendirmeye calisan yas tahmini sistemlerinin genel yapis1 Sekil 1.3’te goriilmektedir.
Giris goriintiileri Onisleme asamasindan gegtikten sonra, yasla iliskili Oznitelikler
cikarilmakta ve c¢ikarilan Oznitelik sayisin1  azaltmak icin  boyut indirgeme
uygulanmaktadir. Son olarak yas tahmini modiiliinde ise veritabani ile kiyaslamali olarak

yas belirlenmektedir.

Giris :
Goriintiisii Veritabani
g ) Oznitelik f B )
On zniteli Boyut Yas
[ Islemler :> [ Cikarma ]:> [ Indirgeme } :> . Tahmini )
J

Sekil 1.3. Yas tahmini sistemlerinin genel yapisi

Girig goriintiilerinin 6n isleme asamasi tiim sistemlerde benzerlik gostermektedir.

Boyut indirgeme agamasi ise bazi yontemlerde uygulanmaktadir. Daha 6nce de s6z edildigi



gibi, yasin tahmini sistemlerindeki en Onemli asamalar, Oznitelik ¢ikarma ve yasin
tahminidir. Konunun daha iyi anlasilabilmesi i¢in bu asamalar ilerleyen boliimlerde daha

detayli olarak aciklanmaktadir.

1.3. Oznitelik Cikarma Yéntemleri

Yiiz goriintiilerinden yaglanma ile ilgili Ozniteliklerin ¢ikarilmasi, yas tahmini
sistemlerinin basariminda biiyiik onem tasimaktadir. Oznitelik ¢ikarma yontemleri, yiiz
gorlntiilerinden, sekil tabanli ve genel (global) ve yerel (local) doku tabanli 6zniteliklerin

¢ikarilmasini saglamaktadir.

t Oznitelik Cikarma Yo6ntemleri ]

Aktif Yaslanma Topolojik
Geometrik Yapi Goriiniim Oriintiisii Uzaya
Modelleri Altuzayi Gomme

P U e N
( \

g Aktif GOriiniim Aktif GOrtinim Doku

k Y: . .

: Geome\t/: apt Modelleri Modelleri ve ve |
Doku ve Topolojik Uzaya Topolojik Uzaya |
: Doku GOmme GOmme |
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Sekil 1.4. Oznitelik gikarma ydntemlerinin sematik gosterimi

Sekil 1.4’te sematik olarak gosterilen bu yontemler, geometrik yapiya dayali
yontemler, aktif goriinim modelleri (Active Appearance Models - AAM), yaslanma
Oriintiisii alt uzay1 (Aging Pattern Subspace - AGES), topolojik uzaya gomme, yiiz
dokusunun ¢ikarilmast ve karma yontemler olarak siniflandirilabilir. Bu yontemlerle ilgili

detayli bilgiler, alt basliklar icerisinde verilmektedir.



1.3.1. Geometrik Yapiya Dayah Oznitelik Cikarma

Geometrik yapiya dayali olarak o6znitelik ¢ikarma yontemleri, insan yliziindeki
belirleyici (landmark) noktalar arasindaki mesafeleri ve bu mesafelerin birbirlerine
oranlarint hesaplamaktadir. Genel olarak insan viicudunun veya bir boliimiiniin 6l¢iilerini
ve orantilarini inceleyen bilim dali antropometri olarak adlandirilir. Bu bilim dalinin bir alt
dali olan yiiz antropometrisi ise insan yiiziindeki boyut ve orantilarin 6l¢iilmesi anlamina
gelmektedir. Antropometri ile ilgili detayl1 bilgi Ek-2’de verilmistir.

Yetigkin bir insan yiiziinde genel olarak dogrulugu kabul edilmis belirli oranlar
vardir (Parramon, 2000). Yetiskin kadin ve erkek yiiz oranlar1 Sekil 1.5’te goriilmektedir.
Bir goziin genisligi 1 birim olarak alinirsa iki goz arasindaki mesafe 1 birim, gozler ile
sakak arasindaki mesafe ise 3/2 birimdir. G6z yas1 kanallarindan burun deliklerine kadar
olan mesafe kadinlarda 1.3 birim, erkeklerde 1.5 birimdir. Fakat burun yapisi kisiden
kisiye ¢ok farkliliklar géstermektedir. Burun ile dudaklar arasindaki mesafe kadinlarda ve
erkeklerde esit olup 0.75 birimdir. Erkek dudag: kadin dudagindan daha genis, fakat daha
incedir. Dudak genisligi ise 1.5, 2 birim arasinda degismektedir. Dudak ortasindan ¢ene
altina kadar olan mesafe kadinlarda 1.3 erkelerde 1.5 birim olup genelde burun ile ayni
boydadir. Bu oranlar yetigkin insan yiizleri i¢in gecerli olup, kisinin biiylime siirecinde

farkliliklar gostermektedir.

Sekil 1.5. Kadin ve erkek yiiz geometrisi

Farkas (1994), yiiz antropometrisi i¢in yaptigi kapsamli incelemede, yiiz
antropometrisini, insan yiiziinde bulunan 57 belirleyici noktadan alinan Olgiimlerle

tanimlamistir. Bu 6l¢iimler bebeklikten yetiskinlige kadar farkli yastaki ¢ok sayida insan



yiiziinden elde edilmistir. Cocuklar ve yetiskinler arasindaki bu oran farkliliklar1 yas
tahmini sistemlerinde kullanilmaktadir.

Geometrik Ozniteliklere dayali yas tahmini yaklasimlari sadece yliziin geometrik
yapisini dikkate aldigindan yalniz kiiglik yaslardaki kisiler i¢in iyi sonug verebilir. Clinkii
yetiskin bir insanin kafas1 ve yiliz orantilar1 yetigskinlik siliresince c¢ok fazla
degismemektedir. Yetiskin kisileri siniflandirabilmek icin yiiziin doku bilgisine ihtiyag
duyulmaktadir.

1.3.2. Aktif Goriiniim Modelleri ile Oznitelik Cikarma

AAM, Cootes vd. (2001) tarafindan Onerilen, yiiz goriintiilerinin kodlanmasinda
kullanilan istatistiksel bir yiiz modelidir. Yas tahmini sistemlerinde AAM kullanilarak
cikarilan 6znitelikler, yiiz goriintiilerinin hem sekil hem de parlaklik bilgisini icermektedir.
Bu yontemde, belirleyici noktalarla etiketlenmis yliz goriintiilerinden olusan bir egitim
kiimesinden, istatistiksel sekil ve parlaklik modelleri temel bilesenler analizine (Principal
Component Analysis - PCA) dayali olarak ayr1 ayri tiretilmektedir.

Yiiz goriintlilerindeki sekil ¢esitliligini ifade eden istatistiksel sekil modelinin
olusturulmasi i¢in, yiiziin sekil bilgisini ifade eden belirleyici noktalarin koordinatlari
kullanilmaktadir. Sekil 1.6’da 6rnek egitim goriintiileri ve goriintiilerin sekil bilgisini ifade
eden belirleyici noktalar goriilmektedir.

Bir egitim Ornegi {lizerindeki m adet noktanin koordinatlarinin 2mx1 boyutlu
X = [x; V1 . Xm Vim]T vektoriinde tutuldugu varsayilirsa, egitim kiimesindeki n drnek igin
sekil bilgisi, 2mxn boyutlu X = [x;:x; € RP]!L, matrisi ile temsil edilebilir. Egitim
kiimesi icin ortalama yiiz sekil bilgisi ise asagidaki gibi tiim koordinatlarin ortalamasi

alinarak elde edilir.

_ 1

X=li=1Xi (1.1)

Daha sonra sekil verisine PCA uygulanarak, sekil bilgisinin dagilimini en 1yi sekilde
ifade eden temel bilesenler bulunmaktadir. Sekil bilgisini igeren X matrisinin temel
bilesenleri, denklem 1.2°de verilen 2mx2m boyutlu kovaryans matrisinin 6z vektorleridir.

S’nin en biiyiik ds adet 6z degerine karsilik gelen 6z vektorlerin birlesiminden olusan Py,
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Sekil 1.6. AAM’in egitiminde kullanilan 6rnek goriintiiler, belirleyici noktalar,
ortalama yiiz sekli ve ortalama sekle egriltilen yiizler

denklem 1.3’te verilen maksimizasyon probleminin ¢6ziimii ile elde edilir. Boylece 2m
boyutlu veri uzayindan, ds < 2m boyutlu parametre uzayma, dogrusal bir iz diisim
gerceklestirecek 2mxds boyutlu bir doniisim matrisi (Pg) elde edilmis olur. Herhangi bir
goriintiiye ait dsx1 boyutlu sekil modeli parametreleri (bg) ise denklem 1.4 ile iiretilir.
Egitim kiimesindeki herhangi bir 6rnege ait belirleyici nokta koordinatlarinin yaklasik

olarak iiretilmesi ise denklem 1.5 ile gerceklestirilir.

S =¥, — D — 0T (1.2)
arg maxps|PsTSPS| (1.3)
b, = P"x (1.4)
X = X + Psbg (1.5)

Parlaklik modeli olusturulmasinda oncelikle tiim egitim Ornekleri, Sekil 1.6’da

goriildiigl gibi egitim kiimesinden elde edilen ortalama yiiz sekline egriltilerek (warping)



yiiz goriintiilerindeki sekil degisiklikleri elimine edilmektedir. Ortak sekle egriltilen bir
egitim Orneginde yiiz bolgesindeki k adet gri seviye degerlerinin g = [g; ... gx]T
vektoriinde tutuldugu varsayilirsa, egitim kiimesindeki n 6rnek igin parlaklik bilgisi, kxn
boyutlu G = [g;: g; € RP]1-,; matrisi ile temsil edilebilir. Sekil modelinin olusturulmasina

benzer sekilde, oncelikle ortalama parlaklik bilgisi,
_  1lan
8= 2i=18i (1.6)

ile elde edilir. Daha sonra denklem 1.7°de verilen kxk boyutlu S kovaryans matrisinin 6z

degerleri ve 6z vektorleri denklem 1.8”in ¢oziilmesi ile belirlenir.
S=XYLi(g-BE—-8" (1.7)
arg maxp, | PgTSPg| (1.8)

Belirlenen 6z vektorlerden en biiyiik dy < k 6z degere sahip olanlar birlestirilerek
kxdg boyutlu Py doniigiim matrisi iretilir. Bu doniigiim matrisi kullanilarak, egitim
kiimesindeki goriintiilere ait dgx1 boyutlu parlaklik model parametreleri (bg) denklem 1.9

ile elde edilir. Denklem 1.10 ise herhangi bir yiiz goriintiisiine ait parlaklik degerlerinin,

parlaklik model parametreleri ile yeniden olusturulmasini saglamaktadir.
b, = P,g (L9)
g =8+ Pgb, (1.10)

Bu agamada bir goriintliye ait bg ve bg vektorleri, o goriintiiniin sekil ve parlaklik
bilgisini i¢ermektedir. Yiiziin goriiniimiinii ifade eden birlesik sekil-parlaklik model
parametrelerinin (b,) tiretiminde ise, sekil ve parlaklik degisiklikleri arasindaki olasi bir
korelasyonu ortadan kaldirmak icin, sekil modeli parametreleri ve parlaklik modeli
parametreleri tek bir vektorde birlestirilerek tekrar PCA uygulanmaktadir. Burada herhangi

bir goriintiiye ait sekil modeli parametreleri ve parlaklik modeli parametrelerinin dsgx1
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(dsg=ds+dg) boyutlu b = [bsT bgT]T vektoriinde tutuldugu varsayilirsa egitim
kiimesindeki n &rnek igin sekil ve parlaklik bilgisi dsgxn boyutlu B = [b;:b; € RP]1-;
matrisi ile temsil edilebilir. Ortalama sekil ve parlaklik bilgisi b = % . bj ile elde edilir.
Daha sonra dsgxdsg boyutlu S = Y™, (b; — b)(b; — b)T kovaryans matrisinin 6z degerleri
ve 0z vektorleri arg machlchSPc| denkleminin ¢6ziilmesi ile belirlenir. Belirlenen 6z
vektdrlerden en biiyiik dc < dsg 6z degere sahip olanlar birlestirilerek P, doniisiim matrisi
tiretilir. Bu dontisiim matrisi kullanilarak, egitim kiimesindeki goriintiilere ait dcx1 boyutlu
birlesik sekil parlaklik model parametreleri ise b, = P." b ile elde edilir.

Sonug olarak AAM ile iretilen by, bgve b, vektorleri, yas tahmini sistemlerinde
yaslanma ile ilgili 6znitelikler olarak kullanilmaktadir. AAM ile ¢ikarilan Oznitelikleri
kullanan yas tahmini yaklagimlari, geometrik Ozniteliklere dayali yas tahmini
yaklagimlariyla karsilastirildiginda, yiliziin hem sekil hem de parlaklik bilgisini
kullandigindan, sadece kiiclik yaslarda degil, genel olarak tiim yaslarda basaril
olabilmektedir. Fakat AAM’ler, yash insanlar i¢in ylizdeki kirigiklik bilgisini iyi bir
sekilde kodlayamaz. Ciinkii AAM yontemi, gorintiideki parlaklik degerlerini, doku
Orlintiistinii hesaplayacak uzaysal bir komsuluk dikkate almadan kodlar. Piksellerin
parlaklik degerleri tek basina yerel doku bilgisini tanimlayamaz. Daha yaslh yetiskinlerin
yiizlerindeki kirigikliklarr ifade etmek i¢in yerel bolgelerin incelenmesi gerekir. Diger
yandan, bu yaklasimda her bir yaglanma goriintiisii i¢in ayr1 bir yaslanma fonksiyonu ve

model parametreleri iiretilmektedir.

1.3.3. Yaslanma Oriintiisii Altuzay ile Oznitelik Cikarma

AGES, yaslanma siirecinin modellenmesinde bir kisinin farkli yaslardaki
goriintiilerinin dizisini kullanan bir yontemdir (Geng vd., 2006; Geng vd., 2007). Yaslanma
oOrlintlisti, ayn1 kisiden alinmig yiiz goriintiilerinin zamana bagli olarak siralanmasi ile
olusturulan goriintii dizisi olarak tanimlanir. Sekil 1.7°de 6rnek bir yaslanma oriintiisii

gorilmektedir.
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Sekil 1.7. Yaslanma oOriintiisti vektoriiniin olusturulmasi (Geng vd., 2006)

Kisinin tim yaslarina ait goriintiileri elde edilebiliyorsa, buna karsilik gelen
yaslanma Oriintiisii tamamlanmig, aksi halde tamamlanmamis yaslanma Oriintlisii olarak
adlandirilir. AGES, beklenti enbiiyiiltme (Expectation Maximization) benzeri tekrarlamali
O0grenme algoritmasimni kullanarak, tamamlanmamis yaslanma Oriintiisiindeki eksik
goriintlilerin elde edilebilmesini saglar. Sekil 1.8’de tamamlanmis yaslanma oOriintiileri
goriilmektedir. Beyaz kesikli gerceve igerisine alinan goriintiiler algoritma ile dgrenilen

eksik goriintiilerdir.

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

- -1 -
B |
B4

- ol | - - —

Sekil 1.8. Tamamlanmig yaslanma oriintiileri (Geng vd., 2006)
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AGES yonteminde yiiz goriintiilerinden 6znitelikler AAM ile ¢ikarilmaktadir. AAM
yonteminde egitim kiimesindeki tiim ornekler birlikte kullanilirken, AGES yo6nteminde
yagslanma Oriintiisiinii ifade etmek icin ayni kisinin farkli yaslardaki goriintiileri birlikte
kullanilmaktadir. Dolayis1 ise egitim kiimesindeki her bir birey icin 6zel bir yaslanma
oOrlintlisti 6grenilmektedir.

Bu yontemin uygulanmasindaki en biiylik kisitlama, ayn1 kisinin ¢esitli yaslarda ve
benzer goriintiileme kosullarindaki goriintiilerini igeren bir veritabaninin olusturulmasinin
zorlugudur. Diger yandan, Oznitelik ¢ikarma asamasinda AAM kullandigindan, kisinin
yaslanma siirecindeki sekil ve parlaklik bilgisini igerir, fakat kirigiklik gibi yerel doku

bilgisini iyi bir sekilde tanimlayamaz.

1.3.4. Topolojik Uzaya Gommeye Dayali Oznitelik Cikarma

Bir onceki boliimde bahsedildigi gibi, ayni kisinin ¢esitli yaslardaki goriintiilerini
iceren bir veritabaninin olusturulmasi ve bundan dolay1 her birey icin 6zel bir yaglanma
Orlintiisiiniin 1yi bir sekilde 6grenilmesi zordur. Bunun yerine, farkli yaslardaki bir¢ok
kisinin goriintiisiinden, genel bir yaslanma oriintiisii 68renilebilir. Bu tip bir yas Oriintiisii
ogrenme yontemi, AGES ile karsilastirildiginda, yiizdeki yaslanma gdsterimini daha esnek
hale getirir. Ortak yaslanma Oriintlisiinii 6grenmenin miimkiin bir yolu, yas topolojik
uzaymin (age manifold) 6grenilmesidir. Bu yontemde, her bir yas grubu i¢in elde edilen
cok sayidaki resimden yaslanma egilimini 6grenmek i¢in, verilerin daha kiiciik boyutlu bir
topolojik uzaya gémiilmesinden (manifold embedding) yararlanilir. Dolayist ile bir kiginin
farkli yaslardaki goriintiilerine ihtiya¢ duyulmaz. Her bir yas etiketi i¢in, o yas1 ifade eden
pek c¢ok farkli kisinin goriintlisi kullanilabilir. Bu esneklik genis bir veritabani
olusturulmasina da imkén saglar.

Gorilintli uzaymnin yaglarina gore siralanmis D boyutlu n 6rnekten olusan X =
[x;:X; € RP], goriintii kiimesinden olustugu varsayilsin. Burada X;, i. Ornege ait
parlaklik degerlerini igeren vektordiir. Goriintilerle iliskilendirilen 1= [l;:[; € N]iL,
kiimesi ise yas etiketlerini icermektedir. Yas topolojik uzayr 6grenmenin hedefi, verinin
gercek dagilimini ve geometrik yapisini yakalayan, daha kiigiik boyutlu bir gosterimin elde

edilmesidir. Bu gosterim Y = [y;:y; € R4)L; d < D ile gdsterilsin. Boylece goriintii
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uzaymdan topolojik uzaya haritalama, Y = PTX’i saglayan Dxd boyutlu P matrisinin
dogrusal ya da dogrusal olmayan yollarla 6grenilmesi anlamina gelir.

Verilerin daha kiigiik boyutlu bir uzaya gémiilmesinde, gdmiilmiis verinin varyansini
maksimize eden PCA, simiflar arasindaki ayirt edici 6zellikleri ortaya ¢ikarmaya dayali
dogrusal ayristirma analizi (Linear Discriminant Analysis - LDA), veri kiimesindeki
komsuluk yapisini koruyan yerelligin korunmasi izdiisiimii (Locality Preserving Projection
- LPP) (He vd., 2005) ve ortogonal yerelligin korunmasi izdiisiimii (Orthogonal Locality
Preserving Projection - OLPP) (Cai vd., 2006) yontemleri kullanilabilir. LPP egitim
ornekleri arasindaki iliskiyi belirleyen bir agirlik matrisi kullanir. Bu matriste birbirine
yakin ornekler i¢in agirlik matrisine 1 degeri aksi halde 0 degeri yazilmaktadir. Diger bir
dogrusal boyut kiigiiltme yontemi olan komsulugun korunmasi izdisiimii (Neighborhood
Preserving Projection - NPP) ise her 6rnegin k komsusu iizerinden hesaplanan agirlik
katsayilarin1 kullanmaktadir (Pang vd., 2005). Sekil 1.9°da PCA, NPP, LPP ve OLPP

algoritmalarinin topolojik uzay goriiniimleri verilmistir.

PCA Yas Topolojik Uzay1 1 NPP Yas Topolojik Uzay1

L L L
-1 -0.5 ] 0.5 1 -1

-0& -0.4 -0.2 o 0.z 0.4 0.6 0.8

LPP Yas Topolojik Uzayn e OLPP Yas Topolojik Uzay:

L L L L L L i
9615 -0.1 -0.05 0 0.05 01 0.15 02 0.08 -0.06 -0.04 -0.02 o 0oz 0.04 0.06

Sekil 1.9. Cesitli algoritmalarin topolojik uzay goriiniimleri (Fu vd., 2007)
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Boyut kii¢iiltme yontemlerinden PCA ve LPP danigmansiz 6grenme algoritmalaridir.
Ciinkii bu yontemlerde goriintiilerin simf etiketleri dikkate alinmamaktadir. Geometrik
yapinin yaninda sinif etiketlerinin de dikkate alinmasi ile performans artis1 saglanabilir. Bu
amacla LPP yonteminde olusturulan Ornekler arasi agirlik matrisinde, sadece birbirine
yakin siniflarda olan &rneklere agirlik atamasi yapilarak, yontemin smiflar arasindaki
ayirici giicli arttirilabilir. Benzer sekilde yakin sinif etiketlerine sahip olan 6rneklere daha
bliyiik agirliklar verilerek denetimli bir 6grenme algoritmasi olusturulabilir.

Diger yandan agirlik matrisinin iiretilmesi sirasinda, 20 ve 25 yaslarindaki iki resmin
farkiyla, 20 ile 40 yaslarindaki iki resmin farkini, esit sekilde degerlendiren yontemlerdeki
bu eksikligi gideren yontemler gelistirilebilir. Yontemde smif i¢i ve siniflar arasi
dagilimlar ¢ikarilirken, farkli yas etiketlerine sahip 6rneklerin farkli etkiye sahip oldugu
agirlik matrisleri tiretilmektedir.

Genel olarak yas topolojik uzayr yontemleri, yaslanma oriintiilerinin 6grenilmesi i¢in
cesitli boyut indirgeme yontemleri kullanmaktadir. Geleneksel boyut indirgeme yontemi
olan PCA alt uzay gosteriminde herhangi bir yas bilgisi kullanmadan sadece denetimsiz
olarak calisir. LPP, OLPP gibi yontemlerin avantaji boyut indirgeme asamasinda yas
etiketlerini de dikkate alarak denetimli olarak gomme islemi gerg¢eklestirmeleridir. AGES
ile karsilastirildiginda, yas topolojik uzay1 yontemi her kisi i¢in 6zel bir yaglanma Oriintiisii
ogrenmeyi gerektirmez. Farkli kisilerin ¢esitli yaslardaki goriintiilerinin kullanilabilmesine
imkan saglar. Bu yontemlerin tek gereksinimi, alt uzaym Ogrenilebilmesi i¢in, egitim

kiimesinin istatistiksel olarak yeterince genis olmasi gerektigidir.

1.3.5. Dokuya Dayal Oznitelik Cikarma

Dokuya dayali 6znitelik ¢ikarma yontemleri genellikle yliz goriintiilerinden yasla
iligkili Ozniteliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir. Bu Oznitelikler yliziin biitiiniinden
cikarilarak yiiziin genel doku bilgisi elde edilebilir. Yerel doku bilgisinin {iretiminde ise
yliz goriintlisii bolgelere ayrilmakta ve her bodlgeden c¢ikarilan doku 6znitelikleri
birlestirilmektedir. Bunun diginda, yaslanma siirecinde doku yapisi daha ¢ok degisen alin,
g0z bolgesi, goz kenarlari, yanaklar, agiz kenarlar1 gibi bolgeler belirlenip, bu bolgelerden
cikarilan doku 6znitelikleri birlestirilerek kullanilabilir.

Yiiz goriintiilerindeki kirisiklik bilgisi yasin belirlenmesinde énemli bir 6zniteliktir.

Kingiklik bilgisinin ¢ikarilmasinda Sobel, Canny gibi kenar belirleme yOntemleri
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kullanilabilir. Bunlarin yaninda gesitli yon ve Ol¢ekteki Gabor filtreleri kullanilarak da
kirigiklik bilgisi elde edilebilir.

Derinin genel doku bilgisi yasin belirlenmesinde 6nemli bir parametredir. Bu amagla
doku bilgisinin ¢ikarilmasinda yerel ikili orintiler (Local Binary Patterns - LBP)
kullanilabilir. LBP sayisal goriintiiniin doku ve seklini tanimlayan ¢ok giiclii bir yontemdir
(Ojala vd., 2002). Bu operatoriin yiizdeki kenarlar, benekler, diiz alanlar gibi mikro-
Oriintlileri ifade etmedeki basarisi, yontemin yas tahmininde de basarili olabilecegi
diisiincesini uyandirmaktadir. Goriintiiniin daha verimli bir gosterimini olusturmak igin
bolgesel LBP histogramlari kullanilabilir.

Goriintiilerdeki sapma ve poz degisikliklerinden dolay1r olusan problemlerin
¢cOziimiinde, yliz goriintiisii yerel parcalara ayrilarak, parcalardan ayrik kosiniis doniisiimii
(Discrete Cosine Transform - DCT) ile ¢ikarilan oznitelikler ve parga pozisyon bilgisi
birlikte degerlendirilebilir. Diger bir doku bilgisi ¢ikarma yonteminde insanin gorsel nesne
tanima yonteminden esinlenilmektedir. Yontemde Gabor filtreleri ile ¢ikarilan 6zniteliklere
MAX islemi uygulanarak, yaslanma oriintiisiindeki kiigiik gecisleri, donmeleri ve dlgek
degisimlerini elde etmek miimkiindiir.

Sekil 1.10’da yukarida bahsedilen bazi doku bilgisi ¢ikarma yontemlerinin drnek bir
goriintii lizerindeki sonuglart goriilmektedir. Bunlarin disinda yatay parlaklik degisimlerini
iceren frekans bilgisini iiretme, kirisikliklar1 ortaya ¢ikarmaya yonelik olarak orijinal
goriintii ile diizlestirilmis goriintiiniin farkin1 alma, Gaussian yiiksek geciren siizgeg
uygulama, ayrik dalgacik doniisiimii, gradyan yonii histogramlar1 (gradient direction
histograms) gibi yontemlerle de doku bilgisi ¢ikarilabilir.

Yukarida agiklanan 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin giiclii ve zayif yonleri Tablo
1.1’de goriilmektedir. Bunlarin haricinde yliz goriintiilerinden karma 0Oznitelikler
cikarilarak yas tahmini yapilmaktadir. Karma oznitelikler yukarida aciklanan yontemlerin
birlesimi ile 6znitelik ¢ikarilmasini saglamaktadir. Boylece bir yontemin zayif yonii diger

bir yontemle kuvvetlendirilerek yas tahmini performansini arttirilmaktadir.
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Sekil 1.10. Cesitli doku 6znitelikleri ¢ikarma yontemleri (a) Orijinal goriintii (b) Sobel
filtreleri uygulanmis goriintiiler (c) Canny kenar belirleme ile tiretilen kenarlar
(d) DCT Oznitelikleri (e) LBP goriintiisii (f) LBP histogrami (g) 4 yon 3
Olcekli Gabor filtresi sonuglari

1.3.6. Karma Oznitelik Cikarma

Karma 06znitelik ¢ikarma yontemleri 6nceki boliimlerde agiklanan 6znitelik ¢ikarma
yontemlerini birlikte kullanan yontemlerdir. Geometrik yapiya dayali 6znitelikler sadece
yiiziin geometrik yapisini dikkate aldigindan, yetiskin kisilerin yaginin tahmininde yetersiz
kalmaktadir. Bu nedenle bu 6znitelikler, ylizdeki kirisiklik bilgisini iceren 6zniteliklerle
birlestirilerek sadece kiiciik yaslar i¢in degil, genel olarak tiim yaslar i¢in yas tahmini
yapilmasi saglanir.

Yiiziin hem sekil hem de parlaklik bilgisini igeren AAM 06znitelikleri, genel olarak
tiim yaglarin tahmininde belirli 6l¢iide basarili olmaktadir. Fakat bu yontem goriintiideki
parlaklik degerlerini herhangi bir komsusuyla olan iliskisini dikkate almadan kodladigi
i¢in, goriintiilerdeki doku bilgisini tanimlayamaz. Bu nedenle AAM ile ¢ikarilan genel
sekil ve parlaklik Oznitelikleri, yerel doku Oznitelikleriyle desteklenerek, yas tahmini

performansi arttirilabilir.
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Tablo 1.1. Oznitelik ¢ikarma ydntemlerinin giiclii ve zayif yonleri

Yontem

Giiclii Yonleri
e Yiiziin geometrik yapisini

Zayif Yonleri
e Yiiziin doku bilgisini icermez.

Geometri dikkate alir e Yetiskinler igin ayirt edici
o Kiiciik yaslar i¢in ayirt edicidir degildir
* inlllZiI;riln?eiklelri\;e parlaklik e Yiiziin doku bilgisini igermez.
AAM £ ¢ . .. ¢ Yasl yetiskinler i¢in ayirt edici
¢ Genel olarak tiim yaslar i¢in S
g degildir.
ayirt edicidir.
e Her kisi i¢in ayr1 bir yaslanma e Uygun bir veritabani
orlintilisti 6grenilir. olmadigindan uygulanmasi
AGES e Yiiziin sekil ve parlaklik zordur.

bilgisini igerir.
¢ Genel olarak tiim yaslar i¢in
ayirt edicidir.

e Yiiziin doku bilgisini icermez.
e Yasl yetigkinler i¢in ayirt edici
degildir.

Topolojik Uzay

o Cesitli kisilerden genel
yaslanma Oriintiisii 6grenilir.

¢ Esnek bir yapiya sahiptir.

e Farkli kisilerin resimleri
kullanilabilir.

¢ Boyut indirgeme saglar.

e Alt uzay1 6grenebilmek icin
veritabani yeterince biiyiik
olmalidir.

¢ Genellikle resimlerin parlaklik
degerleri kullanilir.

Doku

e Yiiziin dokusal 6zelliklerini
ortaya koyar.

e Genel ve yerel doku bilgisi
elde edilebilir.

e Yiize ait herhangi bir geometrik
bilgi icermez.

Bunlarin disinda AAM ile ¢ikarilan 6zniteliklerin ya da dokuya dayali ¢ikarilan

Ozniteliklerin boyutunun indirgenmesinde, topolojik uzaya gomme yontemlerinden

faydalanilabilir. Bdylece Ornekler arasindaki geometrik iliski belirlenip, ¢ikarilan

Ozniteliklerin daha ayirt edici bir uzaya tasinmasi saglanabilir.

1.4. Yasin Tahmini

Yiiz goriintiilerinden yasin belirlenmesi konusunda yapilan caligmalarda, 6znitelik

cikarma asamasi kadar onemli bir asama da yasin tahmin edilmesi asamasidir. Yasin

tahmini genellikle ii¢ sekilde yapilmaktadir. Sekil 1.11°de goriildiigi gibi yasin tahmini,

yas grubuna smiflandirma, tek asamali yas tahmini ve hiyerarsik siniflayicilar ile

gerceklestirilebilir. Bu yontemler alt bagliklarda daha detayli olarak agiklanmaktadir.
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Yas Tahmini
v v v
e ™
Yas Gruplarina Tek Asamali Hiyerarsik
Siniflandirma Yas Tahmini Siiflayicilar

Sekil 1.11. Yas tahmini yontemlerinin sematik gosterimi

1.4.1. Yas Gruplarmma Simiflandirma

Yas grubuna siiflandirma ydntemlerinde herhangi bir goriintiiniin, sinirlar1 daha
onceden belirlenmis yas gruplarindan birine siniflandirilmas1 hedeflenmektedir. Burada
amag kisinin kesin yagini tahmin etmek degil, hangi yas araliginda oldugunu bulmaktir. Bu
yontemlerde yas gruplariin sinirlarinin belirlenmesi 6nemlidir. Gortintiiler bebek, ¢ocuk,
yetiskin, yaslh gibi yas gruplarina siniflandirilacagi gibi, 0-10, 11-20, ... gibi sinirlar1 kesin
yas etiketleriyle belirlenmis ¢ok sayidaki yas grubuna da siiflandirilabilir. Yas gruplar
olusturulduktan sonra, herhangi bir test goriintiisiiniin bu yas gruplarindan birine
siniflandirilmasinda yapay sinir aglar1 (Neural Networks — NN), destek vektor makineleri
(Support Vector Machines - SVM), LDA, sablon esleme (template matching), k-en yakin
komsuluk (k-Nearest Neighbour - KNN) gibi siniflayicilar kullanilir.

1.4.2. Tek Asamali Yas Tahmini

Tek asamali yas tahmini yoOntemleri, bir goriintiiye ait kesin yas etiketinin
belirlenmesini saglamaktadir. Burada egitim kiimesindeki tiim goriintiilerin 6znitelikleriyle
yas etiketleri arasinda bir yaslanma fonksiyonu o6grenilmektedir. Yaslanma fonksiyonu
kisinin yas1 ile yliz Oznitelikleri arasindaki iligkiyi tanimlamaktadir. Bu iliski bir kez
kuruldugunda, daha onceden goriilmemis bir kisinin yasi, O6zniteliklerine bagli olarak

tahmin edilebilmektedir. Yaslanma fonksiyonunun &grenilmesinde ¢oklu lineer regresyon
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(Multiple Lineer Regression - MLR), NN, SVM, destek vektor makineleri ile regresyon
(Support Vector Regression - SVR), goriintiiniin en yakin kK komsusunun yas ortalamasinin

alinmasi gibi yontemler kullanilmaktadir.

1.4.3. Hiyerarsik Simiflayicilar

Hiyerarsik yas tahmini yoOntemleri, yas grubuna simiflandirma ve kesin yasin
belirlenmesi yontemleri birlestirilerek yas tahmini basarimini arttirmaktadir. Oncelikle yiiz
gorintiileri belirlenen yas gruplarina smiflandirilir. Daha sonra her yas grubu i¢in sadece o
yas grubundaki goriintiiler kullanilarak farkli bir yaglanma fonksiyonu 6grenilir. Farkli yas
gruplarindaki yiiz goriintiileri farkli 6zelliklere sahip oldugundan, tiim yas gruplar1 igin tek
bir yaslanma fonksiyonu olusturmak yerine, her yas grubu ic¢in ayr1 bir yaslanma
fonksiyonunun iiretilmesi daha dogru bir yas tahmini saglar.

Hiyerarsik yontemlerde herhangi bir smiflayici ile regresyon yontemi birlikte
kullanilir. Ornegin siniflandirma  asamasinda SVM, vyasin tahmininde ise SVR
kullanilabilir. Bagka bir hiyerarsik siiflayici, test O6rneginin en yakin k komsusunu
belirleyip, bu k komsusunu kullanarak regresyon yontemi ile yaslanma fonksiyonu iiretip
yas1 tahmin edebilir. Siniflandirma ve yasin belirlenmesi asamasinda tek bir siiflayici ya
da regresyon yontemi kullanmak yerine, ¢ok sayidaki smiflayicinin ve regresyon
yontemlerinin sonuglarinin birlikte degerlendirilmesi sistem basarimini arttirabilir. Tiim
yas gruplart i¢in ayn1 yontemle yaslanma fonksiyonu iiretmek yerine, egitim asamasinda
her yas grubu i¢in en iyi sonucu veren yaslanma fonksiyonu iiretme yontemi belirlenip test
agsamasinda kullanilabilir.

Yukarida detayli olarak aciklanan yas tahmini yontemlerinin her birinin gii¢lii ve

zay1f yonleri mevcuttur. Bunlar Tablo 1.2°de 6zet olarak verilmistir.

1.5. Sistem Basarimim Degerlendirme Yontemleri

Sistem basariminin degerlendirilmesinde, egitim ve test Orneklerinin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu amagcla yas tahmini sistemlerinde, bir kisiyi disarida birak (Leave One
Person Out - LOPO), n-kat ¢apraz dogrulama (n-fold Cross Validation) ya da egitim ve test

orneklerinin 6znel kriterlerle belirlenmesi yontemleri kullanilmaktadir.
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Tablo 1.2. Yag tahmini yontemlerinin gii¢lii ve zayif yonleri

Yontem Giiclii Yonleri Zayif Yonleri
¢ Kisinin detayli yas1
belirlenemez.

¢ Yas gruplarinin sinirlar1 6znel
olarak belirlenmektedir.

e Farkl1 yas gruplari i¢in
yontemin sonucu iyi ya da koti
sonug verebilir.

Yas grubuna ¢ Gorlntiilerin hangi yas
siiflandirma araliginda oldugu belirlenir.

¢ Gorlintiilerin yas etiketi
Tek asamal belirlenir.
yas tahmini e Tek bir tahmin edici ile tiim
goriintlilerin yasi tahmin edilir.
e Farkli yas gruplarinin
Oznitelikleri arasindaki
Hiyerarsik farkliliklar dikkate alinir.
siiflayici e Her yas grubu i¢in o yas
grubuna 6zel bir yaslanma
fonksiyonu olusturulur.

e Farkli yas gruplarinin
Oznitelikleri arasindaki
farkliliklar dikkate alinmaz.

¢ Yas grubunun belirlenmesi
asamasindaki hata, detayl yas
tahminini etkileyecektir.

1.5.1. Bir Kisiyi Disarida Birak Yontemi

LOPO tekniginde veritabanindaki bir kisiye ait olan tiim yas goriintiileri test kiimesi
olarak belirlenip, geriye kalan tiim 6rnekler egitim kiimesi olarak kullanilir. Bu islemler
veritabanindaki tiim kisiler i¢in tekrarlandiginda her bir kisi bir kez test 6rnegi olarak
kullanilmis olur. Boylece sistem ger¢ek uygulamalara benzer sartlarda test edilmis
olmaktadir. Tiim kisiler i¢in elde edilen basarim sonuglarinin ortalamasi alinarak sistemin

genel basarimi hesaplanmaktadir.

1.5.2. n-kath Capraz Dogrulama Testi

n-kat capraz dogrulama yonteminde veritabanindaki goriintiilerden rastgele olarak
secilen bir kisim resim egitim kiimesi, geri kalanlar test kiimesi olarak kullanilmaktadir. Bu
islem n kez tekrar edilip ortalamasi alinarak basarim hesaplanmaktadir. Ornegin 5 kath
capraz dogrulama testinde orneklerin 1/5°1 test kiimesi 4/5°1 egitim kiimesi olarak kullanilir
ve basarim hesaplanir. Bu islem 5 kez tekrarlanarak elde edilen basarim degerlerinin

ortalamasi, sistemin genel basarimi olarak hesaplanir.



21

1.5.3. Egitim ve Test Kiimelerinin Oznel Kriterlerle Belirlenmesi

Bu yontemde veritabanindaki goriintiilerin belirli bir kismi1 egitim kiimesi olarak, geri
kalan kismi test kiimesi olarak kullanilmaktadir. Baz1 yontemlerde ise veritabanindaki
biitiin resimler yerine, 6znel kriterlere gore seg¢ilmis belirli sayidaki egitim ve test ornekleri

ile yontemin basarisi degerlendirilmektedir.

1.6. Performans Olgiitleri

Yas tahmini alaninda, farkli yontemler, veri tabanlar1 ve sistemler kullanildigindan
hem ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error - MAE) hem de kiimiilatif skor
(Cumulative Score — CS) élgiitleri kullanilmaktadir. Ornegin, gesitli yaslarda yeterli sayida
goriintli iceren biiyiik bir egitim veritabaninda sirali etiketler mevcut ise, performansin
degerlendirilmesinde CS iyi bir teknik olabilir. Fakat veritabanindaki yas dagilimi1 dengeli
degilse, ¢cok sayida eksik veri ve yas goriintiisii varsa, sistemin MAE ile degerlendirilmesi
daha uygun olmaktadir. Gorilintliiyli herhangi bir yas grubuna siniflandirmaya calisan
yontemlerin performansi ise siniflandirma dogrulugu (Classification Accuracy - CA) ile

Olctilmektedir.

1.6.1. Ortalama Mutlak Hata

MAE dlgiitii, test kiimesindeki goriintiiler i¢in sistem tarafindan tahmin edilen yas
etiketleri ile gercek yas etiketleri arasindaki mutlak hata degerlerinin ortalamasi alinarak
hesaplanmaktadir. Yas tahmini sistemlerinin performansinin degerlendirilmesinde en ¢ok

kullanilan 6l¢iit asagidaki denklemle ifade edilmektedir.

N | A v
MAE = w (1.11)

t

Denklemde Y, i. test 6rnegi igin tahmin edilen yas degerini, Y, aym 6rnege karsilik

gelen gercek yas degerini, N, ise toplam test 6rnegini ifade etmektedir.
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1.6.2. Kiimiilatif Skor

CS ol¢iitti, j yila kadar hata toleransi ile sistem basarisin1 degerlendirmektedir. Diger
bir ifade ile en fazla j yil hata yapacak sekilde yasi tahmin edilebilen test 6rnegi oraninin

hesaplanmasini, asagidaki denklemle saglamaktadir.

. N <1
CS(])zfxlOO% (1.12)

t
Denklemde N, yas tahmin sisteminin j yila kadar hata toleransi tanindiginda,

dogru olarak yasini tahmin ettigi test ornek sayisimi ifade etmektedir. N, ise toplam test

ornegi sayisidir.

1.6.3. Smiflandirma Dogrulugu

CA olciitii, dogru olarak smiflandirilan test Ornek sayisinin, toplam test ornek

sayisina oranidir ve asagidaki denklem kullanilarak hesaplanmaktadir.

CA= %xloO% (1.13)

t

Denklemde N,, dogru olarak siniflandirilan test 6rnek sayisini, N, ise test

kiimesindeki toplam 6rnek sayisini ifade etmektedir.

1.7. Literatiir Taramasi

Yiiz goriintiilerinden yas tahmini alaninda literatiirde yapilan c¢aligmalar bu boliim
altinda incelenmektedir. Bu caligsmalar, kullandiklar1 6znitelik ¢ikarma yontemlerine gore
siiflandirilarak agsagida verilmistir.

e Geometrik Ozniteliklere dayali yas tahmini ¢alismalari: Yiiz goriintiilerinden yasin

siiflandirilmasi konusundaki ilk ¢alisma Kwon ve Lobo (1999) tarafindan yayinlanmistir.
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Calismada, diiz bakan (frontal view) yliz goriintiilerinden 6 ¢esit geometrik Oznitelik
cikarilmis ve bu Oznitelikler bebekleri yetigkinlerden ayirmak amaciyla kullanilmistir. 47
yiiz goriintiistinden olusan kiiclik bir veritabaninda yapilan deneylerde, sistemin bebekleri
yetiskinlerden ayirma performanst %68’in altindadir. Geometrik Oznitelikler yetiskin
yiizlerin smiflandirilmasinda yetersizdir. Bu nedenle Kwon ve Lobo (1999), yiiz
goriintiilerindeki alin, géz kenarlar1 ve yanak bolgelerinden aktif sekil modelleri (Active
Contour Models) (Kass vd., 1988) ile c¢ikardiklar1 kirisiklik bilgisini kullanarak,
yetigkinlerin genc¢ ve yash olarak siniflandirilmasini saglamistir. Bu asamada kullanilan
test ornek sayisi sadece 15°tir.

Geometrik Oznitelikleri kullanarak siniflandirma gergeklestiren baska bir ¢alismada,
yiiz goriintiilerinin bebek ya da yetiskin olarak siniflandirilmasi hedeflenmistir (Shen ve Ji,
2008). Bu amagla, gozle burun delikleri arasindaki mesafenin, gézbebekleri arasindaki
mesafeye orani ile hesaplanan, tek bir geometrik 6znitelik kullanilmistir. Bu geometrik
Ozniteligin bebekler ve yetiskinler icin istatistiksel degerlendirilmesi yapilmis ve elde
edilen veriler Gauss dagilimlar ile modellenmistir. Bir giris goriintiisiiniin herhangi bir
sinifa ait olma olasilig1 bu dagilimlarin ortalama ve standart sapma degerleri kullanilarak
hesaplanmis ve goriintii daha bliylik olasiliga sahip olan smifa smiflandirilmistir.
Internetten toplanan 79 bebek ve 100 yetiskin goriintiisii i¢in yapilan degerlendirmede
yontem bebekleri %75.9, yetiskinleri ise %71 CA ile simiflandirmaktadir. Gozlerle agiz
arasindaki mesafeye bagl olarak goriintiileri siniflandiran diger bir ¢aligmada, goriintiiler
cocuk (0-12), geng (13-18), yetiskin (19-59) ve yash yetiskin (60-69) yas gruplarina NN ile
smiflandirilmistir (Nithyashri ve Kulanthaivel, 2012). FG-NET veritabanindan alinan
gorlntiiler iizerinde yapilan deneylerde, egitim ve test kiimelerindeki goriintii sayilar1 ve
degerlendirme yontemi belirtilmemis, %94.28 CA rapor edilmistir. Izadpanahi ve Toygar
(2012) ise yliz tizerindeki 17 belirleyici noktanin koordinatlarini kullanarak trettikleri 6
cesit geometrik Ozniteligi, goriintiilerin 0-2, 3-7, 8-19, 20-39 ve 40-60 yas gruplarina
siniflandirilmasinda  kullanmistir. Smiflandirma NN ile gerceklestirilmistir. FG-NET
veritabanindan 650 ve Iran yiiz veritabanindan (Iranian Face Database) 204 diiz bakan,
gozliik, bryik ve sakal icermeyen yiiz goriintiisii secilerek yapilan deneylerde, yontemin 0-
2 yas grubunu diger yas gruplarindan %98 CA ile ayirdigi ifade edilmistir. 3-7, 8-19, 20-39
ve 40-60 yas gruplari i¢in sirasiyla %96.21, %89.40, %80.80 ve %83.11 CA elde edilirken,

sistemin ortalama CA’s1 ise %90 olarak belirtilmistir.
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Kwon ve Lobo (1999) gibi yiiziin geometrik 6zniteliklerini ve kirigiklik bilgisini
birlikte kullanarak yas tahmini gergeklestiren baska ¢alismalar da yapilmistir (Horng vd.,
2001; Dehshibi ve Bastanfard 2010; Kalansuriya ve Dharmaratne, 2013; Liang vd., 2013;
Liu vd., 2014). Horng vd. (2001) yiiz goriintiilerini, bebekler (0-2), geng yetiskinler (3-39),
orta yaglilar (40-59) ve yaslilar (>60) olmak iizere 4 yas grubuna siniflandirmak icin 2
geometrik Ozniteligi ve 3 kirigiklik bilgisini kullanmistir. Geometrik 6zniteliklerden
birincisi, goz-ag1z aras1 mesafenin gozler arasi mesafeye orani, ikincisi ise goz-burun arasi
mesafenin burun-agiz aras1 mesafeye oranmidir. Kirisiklik bilgisinin {iretilmesi asamasinda
ise, Once goriintiideki alin, goz kenarlar1 ve yanak boélgelerinden Sobel operatorii ile kenar
bilgisi ¢ikarilmig, bu kenar bilgisi kullanilarak kirisiklik yogunlugu, kirisiklik derinligi ve
ortalama deri degisimi gibi doku oOznitelikleri tanimlanmistir. Calismada kullanilan iki
NN’den birincisi geometrik Ozniteliklerle egitilerek bebeklerin siniflandirilmasini
saglamaktadir. Bir giris goriintiisiiniin bebek olmadigina karar verildiginde, kirigiklik
bilgileriyle egitilen ikinci NN kullanilarak, goriintiiniin diger ii¢ siniftan hangisine
siiflandirilacagina karar verilmektedir. 230 resimden olusan bir veritabanmi iizerinde
yapilan deneylerde sistemin CA’st %81.58 olarak bildirilmistir. Bu c¢alismanin
siiflandirma basarimi iyi olmasina ragmen bazi eksiklikler s6z konusudur. Oncelikle
kullanilan veritabanindaki yiliz goriintiilerinin kesin yaslar1 bilinmediginden, yaslar
siibjektif olarak belirlenmistir. Diger yandan yontemin Oznitelik ¢ikarma algoritmasi
goriintii boyutuna bagimlidir. Boyuttaki herhangi bir degisim sistem performansini biiyiik
ol¢iide etkileyebilir. Son olarak yontemdeki yas gruplari iyi bir sekilde diizenlenmemistir.
Dehshibi ve Bastanfard (2010) yiiz goriintiilerinden ¢ikardiklar1 7 geometrik 6zniteligi ve 3
kinsiklik bilgisini bir NN ile birlikte kullanarak, yiiz goriintiilerinin 4 yas grubuna
siiflandirilmasini saglamistir. Kirigiklik bilgisi, alin, goz kenar1 ve yanak gibi kirigiklik
bolgelerinden Canny kenar bulma ydntemi ile elde edilmistir. iran yiiz veritabanindan
secilen 498 resimden 298’1 egitim, 200’lU test asamasinda kullanilarak yapilan
degerlendirmede, sistemin yiiz goriintiilerini, smnirlar1 <15, 16-30, 31-50 ve >50 olarak
belirlenen yas gruplarina, %86.64 CA ile siniflandirdigi rapor edilmistir. Kalansuriya ve
Dharmaratne (2013) ise FERET ve FG-NET veritabanlarindan segtikleri yiiz goriintiilerini,
smirlart 8-13, 14-25, 26-45 ve 46-63 olarak belirlenen yas gruplarina siiflandirmak igin 2
geometrik 6znitelik ve 6 kirigiklik bilgisi kullanmistir. Geometrik 6znitelikler, gozler arasi
mesafenin goz-burun arast mesafeye orant ve gozler arasi mesafenin gbz-agiz arasi

mesafeye oramidir. Kirigiklik bilgisi ise, alin, gz kenarlar1 ve yanak olmak iizere iig
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bolgeden Sobel yontemi ile elde edilen kenar bilgisi kullanilarak hesaplanan, kirigiklik
yogunlugu ve kirisiklik derinligidir. Smiflandirmada kullanilan NN, 550 goriintiiden
cikarilan 6zniteliklerle egitilmistir. Test agsamasinda sistem performansini degerlendirmek
i¢cin 200 goriintii kullanilmis ve %74.38 CA elde edilmistir.

Geometrik 6znitelikleri ve kirigiklik bilgisini kullanarak hiyerarsik bir yas tahmini
yaklagimi olusturan Liang vd. (2013), yiiz goriintiilerini 6nce yas gruplarina siniflandirmas,
daha sonra her yas grubu altinda kesin yasin belirlenmesini saglamistir. Yas grubuna
siniflandirmada geometrik 6znitelikler ve alin, géz kenarlar1 ve yanak bolgelerinden Canny
kenar belirleme yontemi ile ¢ikarilan kirigiklik bilgisi, kesin yasin tahmininde ise
geometrik 6znitelikler ve LBP ile iiretilen doku bilgisi kullanilmigtir. Goriintiiler, sinirlar
0-9, 10-19, 20-29, 30-39 ve 40-69 olarak belirlenmis 5 yas grubuna ardistk KNN
(sequential KNN) ile siniflandirilmistir. Kesin yasin belirlenmesinden ise siralamali KNN
(ranking kNN) kullanilmistir. FG-NET veritabaninda yapilan deneylerde LOPO yontemi
ile 5.37 yil MAE basari elde edilmistir.

Liu vd. (2014), calismalarinda sekil-tabanli ve doku-tabanli olmak f{izere iki ayri
siiflayict olusturarak, yiiz goriintiilerini bebek, cocuk ve yetiskin yas gruplarina
siiflandirmay1 hedeflemistir. Calismada, yiiziin biiyiime siirecinde degisen dairesellik
bilgisi ve ¢enenin goz merkezleriyle birlestirilmesiyle olusan tiggenin ¢ene kdsesindeki aci
degeri sekil Oznitelikleri olarak kullanilmistir. Yiiziin biiylimesi esnasinda sekli
yuvarlaktan ovale degisirken ¢ene agisi ise kiigiilmektedir. Egitim kiimesindeki her yas
grubu icin bu Oznitelikler ¢ikarilmis ve her grubun sekil 6znitelikleri i¢in birlesik Gauss
dagilim modelleri olusturulmustur. Bir test 6rneginin siniflandirilmasinda, bu modeller en
bliylik olasilik siniflayicisi ile birlikte kullanilarak karar verilmistir. Doku tabanh
siniflayict ise, gradyan yonii piramidi ile 6znitelik ¢ikarma, 6znitelik segme ve SVM ile
siiflandirma asamalarindan olusmaktadir. Egitim 6rnegi asamali olarak kiiciiltiilerek her
adimda gradyan yonii 0znitelikleri ¢ikarilmakta ve birlestirilmektedir. Bu sekilde iiretilen
Oznitelik vektoriiniin boyutu ¢ok biiyiik oldugundan ayirt edici giicii daha fazla olanlarin
secilmesinde varyans analizi yontemi kullanilmistir. Calismada son olarak bu iki siniflayici
birlestirilerek hiyerarsik bir yas tahmini sistemi olusturulmustur. Burada oncelikle sekil
tabanli smiflayict ile test Orneginin ii¢ simiftan birine kesin olarak siniflandirilip
siiflandirilamayacagina karar verilmekte, siniflandirilamayan goriintiiler doku tabanli
siiflayictya gonderilmektedir. Deneylerde FG-NET veritabani i¢in sinirlar1 0-3, 4-19 ve
20-59 olan yas gruplari, MORPH veritabani i¢inse sinirlar1 16-19, 20-59 ve 60-77 olan yas
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gruplart olusturulmustur. 5-kat ¢apraz dogrulama testi ile FG-NET veritabaninda sekil
Oznitelikleri i¢in ayr1 ayr1 yapilan degerlendirmelerde sirasiyla %73.3 ve %70.7 CA elde
edilmistir. Doku tabanli siniflayicinin FG-NET veritabanindaki CA’s1t %91.4, MORPH
veritabanindaki CA’s1 ise %90.3 olarak belirtilmistir. Hiyerarsik siniflayici ile elde edilen
CA’lar ise FG-NET veritabani i¢in %95.1, MORPH veritabanlar1 i¢in %93.7dir.

e AAM ozniteliklerine dayali yas tahmini ¢alismalari: AAM Oznitelikleri ile yas
tahmini gergeklestiren ilk c¢aligma Lanitis vd.’ne (2002) aittir.  Calismada AAM
Ozniteliklerinin, yliziin yaslanmasini ifade etmek icin bir yaslanma fonksiyonu ile birlikte
kullanilmasi onerilmistir. Yas degisimini acgiklayan Age=f(b) fonksiyonunda Age kisinin
gercek yasini, b AAM’den 6grenilmis model parametrelerini i¢eren vektort, f ise yaslanma
fonksiyonunu ifade etmektedir. Yaslanma fonksiyonu kisinin yasi ile yiiz gorlintiisiiniin
parametrik gosterimi arasindaki iligskiyi tanimlamaktadir. Bu iligki bir kez kuruldugunda,
daha 6nceden goriilmemis bir kisinin yasi, kodlanmis gosterimine bagli olarak tahmin
edilebilmekte ya da herhangi bir yastaki goriintlisii olusturulabilmektedir. Lanitis vd.
(2002), yiiz sekil modelinin egitiminde, her egitim Orneginden alinan 50 belirleyici
noktanin koordinatlarini, parlaklik modelinin egitiminde ise her 6rnekten alinan 3600
parlaklik degerini kullanmistir. Sonugta tiretilen birlesik sekil-parlaklik modelinde, egitim
kiimesindeki degisimin %95’ini ifade etmek i¢in 50 model parametresi yeterli olmaktadir.
Calismada yasin tahmini ise bir regresyon problemi olarak ele alinmig, yaslanma
fonksiyonu i¢in dogrusal, karesel (quadratic) ve kiibik fonksiyonlar olmak iizere ii¢ yontem
arastirllmistir.  Bu calisma aynm1  zamanda yaslanmadan dogan degisikliklerden
etkilenmeyen yiiz tanima sistemlerinin tasariminda kullanilmistir. Deneyler 1 ile 30 yas
araligindaki 60 kisiden alinmig 500 yiiz goriintiisiinden olusan bir veritabaninda
gerceklestirilmistir. Bu gortintiiler yaslanma fonksiyonunun ve kisinin herhangi bir yastaki
goriinlimiiniin  olusturulmasinda kullanilmistir. Egitim kiimesinde olmayan kisiler igin
yaslanma fonksiyonu olusturmada 4 yontem incelenmistir. Bunlar tiim kisilerin aym
yaglanma siirecine sahip oldugunu varsayan genel yaslanma fonksiyonu, benzer kisilerin
benzer sekilde yaslandigini varsayan goriinime o6zel yaslanma fonksiyonu, test
goriintiistiniin  egitim kiimesindeki yaslanma goriintiilerine benzerligini dikkate alan
agirhikli goriiniime 6zel (Weighted Appearance Specific - WAS) yaslanma fonksiyonu ve
kisinin yasam profilini (cinsiyet, saglik durumu, ekonomik durum vb.) de dikkate alan
agirlikl kisiye 6zel yaslanma fonksiyonudur. Bu 4 yontemin yas tahminindeki performansi

incelendiginde LOPO yontemi ile sirasiyla 6.21, 7.43, 5.04 ve 4.33 yil MAE elde
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edilmistir. Yaglanma etkilerine karsi dayanikli bir yiiz tanima sistemi olusturulmasi
konusunda yapilan deneylerde ise, yaslanma etkilerinin ortadan kaldirilmasi ile birlikte,
agirlikl kisiye 6zel yaslanma fonksiyonu kullaniminin, yiiz tanima performansini %63’ten
%71’e ¢ikardigr goriilmiistiir. Egitim ve test kiimeleri yer degistirildiginde ise yiiz tanima
basaris1 %51°den %66’ya yiikselmistir.

Lanitis vd. (2004) daha Onceki c¢aligmalarinda olusturduklari yas gosterimi
yontemlerini, yas tahmini i¢in farkli siniflayicilarla birlikte kullanmistir. O ile 35 yaslar
arasindaki 40 kisiden alinmig 400 goriintiiden olusan bir veritabani kullanilarak, tek
asamali yas tahmininde, karesel yaglanma fonksiyonu, Mahalanobis uzakligina dayali en
yakin komsuluk smiflayicisi, ¢ok katmanli algilayici (Multilayer Perceptrons) ve
ozdiizenleyici haritalar (Self Organizing Maps) igin deneyler yapilmis ve bu yontemler i¢in
sirastyla 5.04, 5.65, 4.78 ve 4.9 yil MAE degerleri elde edilmistir. Diger yandan
smiflandirma isleminin tek bir siniflayici yerine farkli siniflayicilarla gerceklestirildigi ti¢
farkli hiyerarsik yas tahmini yOntemi Onerilmistir. Bunlar yasa 06zel smiflayicilar,
goriinlime 6zel siniflayicilar ve goriinlime ve yasa 6zel siiflayicilar (Appearance and Age
Specific - AAS) olarak siralanmaktadir. AAS yonteminde, egitim kiimesindeki goriintiiler
once gorlinlimlerine bagl olarak, 0-10, 11-20, 21-35 yas gruplarina ayrilmakta, daha sonra
her bir grup i¢inde yasin belirlenmesi icin, yasa 6zel siniflayicilar egitilmektedir. AAS ile
hiyerarsik yas tahmininde, karesel regresyon fonksiyonu ile 3.82 yil, en yakin komsuluk
smiflayicist ile 4.92 yil ve ¢ok katmanli algilayicilarla 4.38 yil MAE sonuglart elde
edilmistir. Fakat bu sonuclar kiiclik yas aralifina sahip kiigiik bir veritabanini ifade
etmektedir.

Daha sonraki yillarda AAM Ozniteliklerini farkli smiflayicilarla kullanarak yas
tahmini gergeklestiren baska calismalar yapilmistir (Luu vd., 2009; Liu vd., 2012; Wang
vd., 2009a; Kohli vd., 2013). Luu vd. (2009) ve Liu vd. (2012) AAM o6zniteliklerini SVM
ile birlikte kullanarak yas tahmini gerceklestirmistir. Her iki ¢alismada da giris goriintiileri
68 belirleyici nokta ile temsil edilmis ve AAM ile sekil ve parlaklik bilgisini igeren
Oznitelik vektorleri iiretilmistir. Luu vd. (2009) 06znitelik vektorlerini SVM’nin egitiminde
kullanarak, goriintiileri Oncelikle ¢ocuk (0-20 yas) ya da yetiskin (21-69 yas) yas

gruplarina smiflandirmistir. Daha sonra c¢ocuk olarak smiflandirilan yiizler, SVR

kullanilarak iiretilen biiyiime-gelisme fonksiyonu f,(X) e, yetiskin olarak smiflandirilan

yiizler ise yine SVR ile iiretilen yetiskin-yaslanma fonksiyonu f,(X) e giris olarak verilmis
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ve kisinin kesin yas1 belirlenmistir. FG-NET veritabanindaki 802 resim egitim, 200 resim
test agmasinda kullanildiginda 4.37 yil MAE sonucu elde edilmistir. Liu vd. (2012) ise bu
Oznitelikleri kullanarak goriintiileri SVM ile 5 yas grubuna siniflandirmistir. Yas gruplari,
bebek (0-2), cocuk (3-10), geng (11-18), yetiskin (19-39) ve orta yashi-yasl (40-69) olarak
belirlenmistir. FG-NET veritabanindan seg¢ilmis 125 test Orne8i ile yapilan
degerlendirmede %79.2 CA elde edilmistir.

Wang vd. (2009a) yas tahmini problemini Bayes kestirim problemi olarak ele
almistir. Yiiz goriintiileri 68 belirleyici nokta ile etiketlenerek, AAM 0&znitelikleri
cikarilmigtir. Bir goriintiiniin  yasinin  hesaplanmasi, sonsal (posterior) olasiligin
maksimizasyonu ile formiile edilmistir. Deneylerde FG-NET veritabanindan 778 diiz
bakan yliz goriintiisii se¢ilmis, goriintiilerin 2/3°1 egitimde, geri kalani testte kullanilmis ve
4.45 yil MAE degeri elde edilmistir.

Kohli vd. (2013) ise yiiz gorintilerinden AAM ile ¢ikardiklar1 Oznitelikleri,
goriintlilerin ¢ocuk-geng (0-21) ve yetiskin (22-69) yas gruplarina siiflandirilmasi igin
kullanmistir. Siniflandirma asamasinda tek bir smiflayic1 yerine, farkli parametre ve
oOl¢iitler kullanan smiflayict toplulugu kullanilarak FG-NET veritabani i¢in %84 CA elde
edilmistir. Her bir yas grubu igerisinde kesin yasin tahmini i¢in tek bir yaglanma
fonksiyonu yerine degisik tiirde yaslanma fonksiyonlar1 birlikte kullanilmis ve bu
fonksiyonlardan elde edilen sonuglarin ortalamasi kisinin yas1 olarak belirlenmistir.
Deneylerde 800 resim egitim asamasinda 202 resim ise test agsamasinda kullanilarak 3.85
yil MAE ile yas tahmini gergeklestirilmistir.

Bazi ¢alismalarda ise yiiziin genel 6znitelikleri AAM ile ¢ikarilip, farkli yontemlerle
uretilen yerel doku oOznitelikleriyle birlestirilerek daha etkin yas tahmini sistemlerinin
gelistirilmesi hedeflenmistir (Chen vd., 2011; Choi vd., 2011; Guo vd., 2011). Chen
vd.’nin (2011) calismalarinda AAM ile ¢ikarilan genel yiiz 6znitelikleri, LBP ile ¢ikarilan
yerel doku Oznitelikleriyle birlestirilmistir. Bu 6znitelik vektorlerinin belirli seviyelerde
korelasyona sahip olmasi miimkiin oldugundan, yas tahmininde kullanilacak 6znitelikler en
kiiglik agisal regresyon (Least Angle Regression) yontemi ile se¢ilmistir. Yasin tahmini ise
SVR ile gergeklestirilmistir. PAL veritabani iizerinde yapilan deneylerde 10-kat gapraz
dogrulama ydntemi ile 6.18 y1l MAE sonucu elde edilmistir. Goriintiilerin sadece AAM
oznitelikleriyle temsil edilmesi sonucu yontemin basaris1 6.47 yil MAE iken, yalniz yerel
doku 6znitelikleri kullanildiginda sistem basarist 7.70 yil MAE’dir. Choi vd. (2011) yasin

tahmininde AAM, LBP ve Gabor 6zniteliklerinin birlesiminden olusan karma 6znitelikleri
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kullanmistir. Yiiziin genel Oznitelikleri AAM ile, yerel Oznitelikleri ise LBP ve Gabor
filtreleri ile elde edilmistir. LBP deri bilgisinin ¢ikarilmasinda, Gabor filtreleri ise kirigiklik
bolgelerindeki kirisiklik bilgisinin  ¢ikarilmasinda kullanilmistir.  Yasin tahmini ise
hiyerarsik bir smiflayici ile gergeklestirilmistir. Hiyerarsik siniflayicida, test goriintiileri
oncelikle SVM ile dort yas grubuna siniflandirilmis, daha sonra o yas gruplari i¢in SVR ile
olusturulan yaglanma fonksiyonlar1 kullanilarak yas tahmini yapilmistir. Deneyler BERC,
FG-NET ve PAL veritabanlar1 {lizerinde yapilmis ve yalniz genel Oznitelikler
kullanildiginda sirasiyla 5.46 yil, 4.53 yil ve 4.88 yil MAE sonuglar elde edilmistir. Genel
ve yerel 0znitelikler birlikte kullanildiginda ise MAE degerleri sirasiyla 4.68, 4.32 ve 4.65
yila diismiistiir. Guo vd. de (2011) karma ozniteliklerle birlikte hiyerarsik bir siiflayici
kullanarak yas tahmini gerceklestirmistir. Gorilintillerden AAM ile sekil modeli
parametreleri iiretilmistir. Doku Ozniteliklerinin ¢ikarilmasinda, Oncelikle goriintiilere
Radon doniisiimii uygulanmis, Radon goriintiilerindeki frekans bilgisi iki boyutlu DCT ile
elde edilmistir. Siniflandirma asamasinda yiiz goriintiileri sinirlart 0-14, 15-29, 30-49 ve
50-69 olarak belirlenmis yas gruplarina iic SVM siniflayicist ile siniflandirilmistir. Burada
goriintliler asamali olarak 6nce 15 yasa, daha sonra 30 yasa ve en son 50 yasa gore
siiflandirilmaktadir. 15 yasa gore ve 50 yasa gore siniflandirma yapan simiflayicilarda
sekil Oznitelikleri kullanildiginda %86.5 ve %84.6 CA elde edilmistir. 30 yasa gore
siniflandirma yapan siniflayict ise doku 6znitelikleri kullanildiginda %98.8 CA ile en iyi
sonucu vermistir. Yas grubu belirlendikten sonra her yas grubu igerisinde SVR ile yas
tahmini gergeklestirilmistir. Kesin yasin tahmininde 0-14 ve 15-29 yas gruplar icin sekil
Oznitelikleri, diger yas gruplari iginse sekil ve doku 6zniteliklerinin birlesimi kullanilmistir.
FG-NET veritabanindaki goriintiilerden 802’si egitim agamasinda, 200’1 test asamasinda
kullanildiginda 4.18 y1l MAE sonucu elde edilmistir.

Yan vd. (2007a), yas tahmini igin regresyon probleminin ¢6ziimiinde yari-kararli
programlama (Semi-Definite Programming) yontemini kullanmistir. Burada kesin olmayan
pozitif etiketlere sahip egitim Orneklerinden regresyon fonksiyonunun otomatik olarak
(Regression from Uncertain Nonnegative Labels- RUN) 6grenilmesi hedeflenmistir. FG-
NET veritabanindaki goriintiiler 200 AAM parametresi ile temsil edilmis, YGA
veritabanindaki goriintiiler ise g6z konumlarma gore hizalanarak 64x64 boyutuna
Olceklenerek piksel parlakliklari kullanilmistir. FG-NET veritabaninda LOPO yontemi ile
5.78 yil MAE sonucu elde edilmistir. YGA veritabaninda ise, 1000 resim egitim, 3000
resim test i¢in kullanildiginda, kadin ve erkek yiizleri i¢in sirastyla 9.79 ve 10.36 y1l MAE
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sonucuna ulasilmistir. Yari-kararli programlama verimli bir ara¢g olmasma ragmen
hesaplama yiikii oldukca fazladir. Egitim kiimesinin boyutu biiyiik ise yari-kararh
programlama ile sonug¢ tiretmek zor olabilir. Bu nedenle Yan vd. (2007b) regresyon
problemini ¢6zmek ve optimizasyon siirecini hizlandirmak icin beklenti-enbiiyiiltme
algoritmasini kullanmis ve YGA veritabani i¢in 6.95 yil, FG-NET veritaban1 i¢in 5.33 yil
MAE sonucuna ulagmuistir.

Yas verisi arasindaki gizli anlamsal benzerligin kesfedilmesi i¢in bir uzaklik 6lgiitii
ogrenme yontemi, Xiao vd. (2009) tarafindan arastirilmistir. Ogrenilecek uzaklik
Ol¢iitiniin hedefi, yerel komsuluklarin korunmasini, yakin olmayan veriler arasindaki
uzakligin arttirilmasini saglamaktir. Giris verisinin yapisi ya da dagilimi hakkinda herhangi
bir varsayim olmaksizin bu islemin yari-kararli programlama ile yapilabilecegi
gosterilmistir. Bunun yaninda diisiik seviyeli 6znitelik uzay1 ytliksek seviyeli anlam uzayina
lineer doniisim ile haritalanabilmektedir. Yasin tahmini ise KNN regresyon ile
gerceklestirilmistir. FG-NET veritabanindan AAM ile ¢ikarilan 6znitelikler icin LOPO
stratejisi ile yapilan deneylerde, rasgele se¢ilmis 400 egitim 6rneginden 6grenilen uzaklik
Olciitii ile 4.93 y1l MAE degeri elde edilmistir.

Long (2009) ise, regresyon problemleri icin genel bir uzaklik oOl¢iitiiniin
ogrenilmesinde, uzaklik Olciitiiniin giivenilirligini arttirmak icin veri ile birlikte yas
etiketlerinin kullanilmasini Onermistir. Bir optimizasyon probleminin ¢oziilmesi ile
Ogrenilen Oolgiitle, verinin dagilimi ve yapisi hakkinda herhangi bir Onbilgiye sahip
olunmadan, az sayidaki ornekten verideki esas degisim egilimi bulunmaktadir. Ek olarak
test verisi basit lineer bir doniisiim ile bu ol¢iite iz diisiiriilebilmektedir. Calismada 300
ornekle ogrenilen Olgiit, Gauss siiregli regresyon (Gaussian Process Regression) ile
kullanilmigtir. FG-NET veritabanindaki goriintiiller 200 AAM parametresi ile ifade
edildiginde, LOPO yo6ntemi kullanilarak 5.08 yil MAE sonucu elde edilmistir.

¢ AGES yontemine dayali yas tahmini ¢aligmalari: AGES ile 6znitelik ¢ikarip yas
tahmini gergeklestiren c¢alisma sayisi, yontemin uygulanmasindaki zorluklardan dolay1
azdir. Geng vd. (2006) tarafindan 6nerilen yontem, 6grenme ve yas tahmini asamalarindan
olusmaktadir. Ogrenme asamasinda her bir yiiz gériintiisii dnce Lanitis vd.’nin (2004)
calismalarindakine benzer sekilde AAM yontemi ile kodlanmistir. Fakat AGES yonteminin
farki, yaslanma Oriintlisiinii ifade etmek icin ayni kisinin farkli yaslardaki goriintiilerinin
birlikte kullanilmasidir. Lanitis vd. (2004) goriintiileri kodlamada 50 AAM parametresi
kullanmis iken, Geng vd. (2006) her bir yiiz goriintiisiinii kodlamak i¢in 200 AAM
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parametresi kullanmistir. Yaslanma Oriintiisii alt uzaymin 6grenilmesinde, verinin
dagilimini olabildigince yakalayan bir alt uzay gosterimi elde etmek i¢in PCA yontemi
kullanilmaktadir. Fakat her yaslanma Oriintiisii i¢inde baz1 eksik goriintiiler mevcuttur. Bu
gorlintiilerin tamamlanmasinda beklenti enbiiyiiltme benzeri tekrarlamali bir 6grenme
yontemi kullanilmaktadir. Eksik yas goriintiileri i¢in baglangic degerleri, mevcut yiiz
goriintiilerinin ortalamasidir. Ogrenme algoritmasi ise eldeki yas goriintiileri ve yeniden
tretilen yliz gorintiileri arasindaki hatayr kiigiiltmeyi hedeflemektedir. Yasin tahmin
edilmesi asamasinda test goriintlisi i¢in egitim kiimesinde uygun bir yaslanma
Orlintlistiniin ve bu yaslanma Oriintiisiinde uygun bir pozisyonun bulunmasi gerekir.
Bulunan bu pozisyon, test goriintiisii i¢in tahmin edilen yas olarak belirlenir. Bu amagla
test gorlintiisli yaslanma oOriintiisiindeki tiim miimkiin pozisyonlara yerlestirilerek, yeniden
iiretme hatasi1 en kii¢iik olan pozisyon secilir. Test goriintiisii uygun olmayan bir pozisyona
yerlestirildiginde yeniden iiretilen yiizlerin hayalete benzeyen ¢arpik yiizler oldugu
goriilmustiir. AGES yontemini degerlendirmek i¢in FG-NET veritaban1 kullanilmis, LOPO
yontemi ile 6.77 y1l MAE rapor edilmistir.

Geng vd. (2007) diger bir ¢alismalarinda ise, yaslanma Oriintlisii alt uzayinin
ogrenilmesinde LDA kullanmis ve bu yontemin FG-NET ve MORPH veritabanlarindaki
yas tahmini basarimini degerlendirmistir. MORPH veritaban1 sistemin egitiminde yetersiz
oldugu i¢in, sistemin egitimi FG-NET veritaban1 kullanilarak gergeklestirilmistir. FG-NET
veritaban1 sadece Katkas kokenli kisilerin resimlerini igerdiginden, MORPH
veritabanindaki Kafkas kokenli kisilere ait 433 resim segilerek test asamasinda
kullanilmistir. FG-NET veritabaninda LOPO yontemi ile 6.22 yil MAE elde edilirken,
MORPH veritabaninda ise 8.07 yil MAE basarist saglanmistir. Standart AGES ile MORPH
veritabani i¢in MAE degeri 8.83 yildir.

e Topolojik uzaya gommeye dayali yas tahmini caligmalari: Topolojik uzaya
gobmmeye dayali yas tahmini c¢aligmalari, her birey i¢in 6zel bir yaslanma Oriintiisii
ogrenmek yerine, farkli yaslardaki bircok kisinin goriintiisiinden genel bir yaslanma
orintiisii 6grenmeyi hedeflemektedir. Bu alanda ¢ok gesitli ¢alismalar yapilmis ve
yontemler gelistirilmistir. Ueki vd. (2006), yiiz goriintiilerini yas gruplarina siniflandirma
probleminin ¢6ziimiinde, iki boyutlu LDA (2-Dimensional LDA - 2DLDA) ve LDA
kullanarak, kiigiik boyutlu bir 6znitelik uzay1 tiretmistir. Daha sonra her yas grubu igin,
beklenti enbiiyiiltme algoritmasini kullanarak bir Gauss modeli olusturmustur. Yas

grubuna siniflandirma iglemi ise, test goriintiisiiniin tiim Gauss modellerine uydurulmasi ve
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olasiliklarin karsilastirilmast ile gergeklestirilmistir. Deneylerde, yaslar1 3 ile 85 arasinda
degisen 5500 farkli Japon Ornekten alinan, 12008 kadin ve 14214 erkek goriintiisii iceren
WIT-DB (Waseda Human-Computer Interaction Technology DataBase) veritabani
kullanilmistir. Goriintlilerdeki yiiz bolgesi segilerek 32x32 boyutuna Ol¢eklenmistir.
Veritabanindaki 6000 kadin ve 6000 erkek goriintiisii egitim agsamasinda, geri kalan
goriintiiler test asamasinda kullanildiginda, 5-y1l aralikli yas gruplar icin kadin yiizleri
%43, erkek yiizleri ise %50 CA ile simmiflandirilmaktadir. 10-y1l aralikli yas gruplarina
siiflandirmada, kadin ve erkekler icin sirasiyla %63 ve %72, 15-y1l aralikli yas gruplarina
siniflandirmada ise %74 ve %82 CA elde edilmistir. Calisma sonuglari, 6znitelik ¢ikarma
yontemi olarak Onerilen 2DLDA+LDA’nin, PCA ve LDA’ya gore daha iyi oldugunu
gostermektedir.

Fu vd. (2007) ¢alismalarinda verilerin kiigliik boyutlu uzaya gémiilmesinde, PCA,
NPP, LPP, OLPP yontemlerini kullanmistir. Goriintiilerin daha kii¢lik boyutlu bir uzayda
gosterimi elde edildikten sonra yasin tahmini MLR problemi olarak tanimlanmis ve
verilere Kkaresel bir yaslanma fonksiyonu uydurulmustur. Deneyler, yas araligi 0-93
arasinda degisen, 800’l kadm, 800’1 erkek olmak tizere 1600 farkli kisiden alinmis 8000
resimden olusan YGA veritabaninda yapilmistir. Goriintiilerdeki yiiz bolgesi belirlenerek
kesilmis ve 60x60 boyutuna dlgeklenmistir. Goriintiilerin yarisi egitim asamasinda kalani
test asamasinda kullanildiginda, OLPP yontemiyle kadinlar ve erkekler icin sirasiyla
yaklagik olarak 7.8 yil ve 8.0 yil MAE sonuglar1 elde edilmistir. Sonu¢lar OLPP’nin
LPP’ye gore daha kararli ve diisiikk varyansa sahip oldugunu, bu nedenle yas topolojik
uzayim diger yontemlere gore daha iyi ifade ettigini gostermistir. Fu ve Huang (2008),
aynt zamanda konformal gOmme analizinin (Conformal Embedding Analysis) yas
tahmininin dogrulugunu arttirmak i¢in kullanilabilecegini gdstermistir. Burada verilerin
kiigiik boyutlu uzaya gomiilmesinde siniflar arasindaki ayirt edici 6zniteliklerin ortaya
cikarilmast i¢in LDA’dan yola ¢ikilarak, ayni smif igerisindeki orneklerin birbirine
yakinhigi ve farkli sinif igerisindeki orneklerin birbirine yakinlhigi iki farkli agirlik matrisi
ile belirlenmistir. Yontemde ayni sinif i¢indeki drnekler i¢in Gs ve farkli siniftaki 6rnekler
icin Gy graflari olusturulmustur. i ve j diiglimleri arasinda bir baglant1 olugsmasi i¢in bu
orneklerin birbirinin k komsusundan biri olmasi gerekmektedir. Olusan her baglanti igin,
ornekler arasindaki uzakliga gore bir agirlik degeri hesaplanarak W; ve Wy agirlik
matrisleri iiretilmistir. Iki 6rnek arasindaki uzaklik ise kosiniis agis1 ile hesaplanmustir.

Verilerin daha kiigiik boyutlu alt uzay gosterimi elde edildikten sonra yasin tahmini yine
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karesel bir yaglanma fonksiyonu ile gerg¢eklestirilmistir. Bu yontemle YGA veritabanindaki
kadin ve erkek goriintiileri i¢in yaklasik olarak 5.5 yil ve 6.0 yil MAE sonuglart elde
edilmistir.

Guo vd. (2008a) yas tahmini problemini hem siniflandirma hem de regresyon
problemi seklinde ele alarak, hangisinin yas tahmininde daha iyi oldugu sorusuna cevap
aramigtir. FG-NET veritabanindaki resimler 200 AAM parametresi ile ifade edilmis, YGA
veritabanindaki resimler ise goze gore hizalanip 60x60 boyutuna 6l¢eklenmistir. OLPP ile
kiiciik boyutlu gosterimi elde edilen veriler lizerinde SVM ile siniflandirma, SVR ile
regresyon yapilmistir. SVM ile yapilan siniflandirmada FG-NET veritabaninda LOPO
yontemi ile 7.16 yil, YGA veritabaninda 4-kat ¢apraz dogrulama yontemi ile kadin ve
erkek ornekler i¢in sirasiyla 5.55 yil ve 5.52 yil MAE elde edilmistir. SVR ile yapilan
regresyon analizinde ise MAE’ler FG-NET veritabaninda 5.16 yil, YGA veritabaninda
kadin ve erkek oOrnekler i¢in sirasiyla 7.00 yil ve 7.47 yildir. Deneylerden elde edilen
sonuclara gore SVM, YGA veritabaninda SVR’ye gore daha iyi sonuglar verirken, FG-
NET veritabaninda daha kotii sonuglar vermektedir. Buradan, smiflandirma tabanli yas
tahmininin, regresyon tabanli yas tahminine gore, farkli durumlarda daha iyi ya da daha
kotii sonuglar verebilecegi sonucuna ulagilmistir. SVR ile elde edilen yas tahmini sonuglari
incelendiginde ise, yontemin genel yas trendini tahmin ettigi fakat yaslar1 dogru bir sekilde
tahmin edemedigi goriilmiistiir.

Sistem bagarimini arttirmanin  en 1iyi yolunun, smniflandirma ve regresyon
yontemlerinin iyi yonlerini birlestirmek oldugunu diisiinen Guo vd. (2008b), yerel olarak
ayarlanabilen dayanikli regresyon (Locally Adjusted Robust Regressor - LARR) olarak
adlandirdiklar1  yontemi Onermistir. LARR’daki temel diisiince Oncelikle egitim
kiimesindeki tiim yas verisini kullanarak SVR ile genel bir regresyon yapmaktir. Daha
sonra bu regresyon sonucu merkezde olacak sekilde yerel bir yas araliginda, yukari ve
asagl yonde fakli yas degerlerini tarayarak daha iyi bir sonuca ulagsmaktir. Bu kisimda
SVM kullanilmaktadir. Yontem yas tahmini performansint 6nemli derecede arttirmaktir.
Bu birlesim ile YGA veritabaninda kadinlar i¢in 5.25 y1l erkekler i¢in 5.30 yil, FG-NET
veritabaninda ise 5.07 yil MAE basar1 elde edilmistir.

LARR yontemi, smiflayict i¢in yerel arama araligmi otomatik olarak
belirleyememekte, deneme yanilma yontemi ile farkli araliklari tarayip, kullanicinin
sonuglardan en iyisini se¢mesini beklemektedir. Yerel arama aralifinin veriye gore

otomatik olarak belirlenmesi amaciyla, Guo vd. (2008¢c) olasiliksal birlestirme yaklagimini
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(Probabilistic Fusion Approach - PFA) onermistir. PFA’daki diisiince regresyon ve
siiflandirma igin iiretilen istatistiksel olasiliklarin art arda birlestirilmesine dayali bir karar
kurali olusturmaktir. Bu amagla birinci asamada kullanilan SVR’nin sonugclari, iiretilen
deger merkezde olacak sekilde bir diizgiin dagilim ile ifade edilmistir. Boylece her biri esit
olasiliga sahip sonlu sayida yas etiketi elde edilmis olur. Bu aralik igerisinde SVM ile
yapilan smiflandirmada ise her yas etiketi icin bir olasilik degeri liretilmistir. Bu olasilik
degerleri, ikili karsilastirmalarin meydana gelme sayilarinin toplanmasi ile hesaplanmistir.
Bu olasilikli sonuglarin ¢arpilmasi ile elde edilen en biiylik degere gore yas belirlenmistir.
PFA yontemi ile YGA veritabaninda kadin ve erkekler i¢in sirasiyla 5.11 ve 5.12 yil, FG-
NET veritabaninda ise 4.97 y1l MAE sonucuna ulasilmistir.

Ueki vd. (2008) yiiz goriintiilerinden yasin tahmin edilmesi amaciyla, LPP‘ye dayali
yeni bir boyut kiicililtme yontemi dnermistir. Boyut kiiciiltme yontemlerinden PCA ve LPP
danigmansiz 6grenme algoritmalaridir. Ciinkii bu yontemlerde goriintiilerin sinif etiketleri
dikkate alinmamaktadir. Geometrik yapinin yaninda sinif etiketlerinin de dikkate alinmasi
ile performans artis1 saglanabilir. Bu amacgla LPP yonteminde olusturulan agirlik
matrisinde, sadece birbirine yakin simiflarda olan Orneklere agirlik atamasi yapilarak
yontemin siniflar arasindaki ayirict giicii arttirilabilir. Bu yontem yerel 6lgeklemeli (local
scaling) LPP olarak adlandirilmistir. Diger yandan sinif uzakligi agirlikli (class distance
weighted) LPP yonteminde, yakin smnif etiketlerine sahip olan orneklere daha biiyiik
agirliklar verilerek denetimli bir 6grenme algoritmasi olusturulmustur. Deneylerde 14440
Japon kokenli yiiz goriintiisliniin parlaklik degerleri yerine gradyan yonii gdsterimi
kullanilmistir. Veritabaninin %10’u ile egitilen yontemin yas tahminindeki basarisi ise
KNN siniflayicist kullanilarak belirlenmistir. Herhangi bir test 6rneginin k=16 en yakin
komsusunun yaslarinin ortalamasi o test 6rneginin yasi olarak hesaplanmistir. Elde edilen
sonuglar, smif uzakligr agirhikli LPP yonteminin, kadinlar i¢in 6.54 yil ve erkekler icin
5.92 yil MAE degerleriyle, PCA, LPP ve yerel dlgeklemeli LPP yontemlerine gore ¢ok
daha iyi oldugunu gostermistir.

Ma vd. (2008), ise yerel Fisher ayristirma analizinden (Local Fisher Discriminant
Analysis) esinlenerek, sinif uzakligina dayali ayristirma analizi (Class Distance Based
Discriminant Analysis) olarak adlandirdiklar1 yeni bir yontem Onermistir. Yontemde
siniflar aras1 dagilim matrisi olusturulurken, yakin siniflardaki 6rnek ciftlerine daha biiyiik
agirliklar verilmistir. Ciinkli yakin siniflardaki ornekler birbirine daha ¢cok benzemekte ve

yanlis siniflandirilan 6rnekler genellikle yakin siniflara siiflandirilmaktadir. Sinif igi
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dagilim matrisinin olusturulmasinda ise tim Ornek c¢iftleri kullanilmistir. Ayni smifta
bulunan 6rnek ¢iftleri arasindaki Oklid uzaklig1 ne kadar biiyiik ise o drnek ciftlerine o
kadar kiiclik agirliklar verilmistir. Diger yandan farkli siniflarda bulunan 6rnek giftleri icin
sinif uzakligi ne kadar biiyiik ise o kadar kii¢iik agirlik atamasi yapilmistir. Bu sekilde sinif
ici yerel yapinin korunmasi saglanmistir. Girig yiiz goriintiileri 32x32 boyutuna 6l¢eklenip
aciklanan yontemle alt uzaya gomiilmiis ve KNN ile siiflandirma gergeklestirilmistir. 25-
40 yas araliginda 1600 resimden olusan bir veritabani tizerinde yaptiklar1 deneylerde, 3-
kat capraz dogrulama yontemi ile 4.37 yil MAE degeri elde edilmistir.

Geng ve Miles (2009), yas goriintiilerini hem kimlik hem de yasa bagl olarak, 3.
derece tensor seklinde organize etmistir. Veri toplamadaki zorluklar nedeniyle egitim
kiimesindeki her bir kisi i¢in yaslanma oOriintiisii eksik kalmaktadir. Bu eksik degerlere
sahip vektorler lizerinde, ¢oklu dogrusal alt uzay analizi (Multilinear Subspace Analysis)
algoritmalariyla, yaslanma Oriintiisii tekrarlamali olarak Ogrenilebilir ve verilen bir test
goriintlisiinlin yasiin tahmininde kullanilabilir. Tensorler bir dizi vektor uzayinda ¢oklu
dogrusal iz diistimlerdir. Bunlar, sabitler (0.derece tensor), vektorler (1.derece tensor) ve
matrislerin (2.derece tensor) yiiksek derecede genellestirilmis halidir. Bu g¢aligmada 3
boyutlu uzaydaki eksenler, kisi, yas ve Oznitelik olarak ifade edilebilir. FG-NET
veritabaninda yapilan deneylerde yiiz 6znitelikleri, 200 AAM parametresi ile ifade edilmis
ve LOPO yontemi ile 5.36 y1l MAE ile yas tahmini gerceklestirmistir.

Yan vd. (2009) yas goriintiilerinin kisiden bagimsiz gosterimi i¢in eszamanl alt
topolojik uzaya gémme (Synchronized Submanifold Embedding) yontemini Onermistir.
Yontem yas tahmininde genellestirme imkanini yiikseltmek igin, hem yas etiketlerini hem
de kisinin poz bilgisini kullanmaktadir. Farkli kisilerden alinmis benzer pozlardaki
orneklerin, kiiciik boyutlu uzaydaki gosterimlerinin de benzer olmasi gerekir. Bdylece
farkli nesnelerin alt topolojik uzaylari, bu veri g¢iftlerinin hizalanmasi ile eszamanli hale
getirilebilir. Yontemin temel amaci, farkli kisilere ait alt topolojik uzaylarin kesin poz
etiketlerine bagli olarak hizalanabildigi, kii¢iik boyutlu gosterimin elde edilebilmesidir.
FG-NET veritabanindaki goriintiiler 200 AAM parametresi ile ifade edilmistir. Kisilerin
poz bilgisi olarak kafanin egimi, sapma acis1 kullanilmigtir. Veritabanindaki resimler 10
yas aralikl1 7 yas grubuna ayrilmis ve her bir yas grubu icin ayr1 ayr1 sonuglar iiretilmistir.
Bu sonuglarin ortalamasi alindiginda yontem FG-NET veritabaninda LOPO yontemi ile

5.21 y1l MAE basar1 saglamistir.
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Lu ve Tan (2010; 2013) yiiz goriintiilerinin kiigiik boyutlu gosterimini elde etmek
icin normalligin korunmasit (Ordinary Preserving) topolojik uzayini kullanmistir. Mevcut
yontemler Oznitelik ¢ikarirken, 20 ve 25 yaslarindaki iki resmin farki ile 20 ile 50
yaslarindaki iki resmin farkini esit sekilde degerlendirmektedir. Bunu 6nlemek i¢in LDA
ve marjinal Fisher analizi (Marginal Fisher Analysis -MFA) 6rnek alinarak normalligin
korunmasina dayali LDA ve MFA yontemleri onerilmistir. Yontemde simnif i¢i ve smiflar
arast dagilimlar cikarilirken, farkli yas etiketlerine sahip Orneklerin farkli etkiye sahip
oldugu agirlik matrisleri iiretilmistir. Oznitelik ¢ikarimi yapildiktan sonra yas tahmini,
karesel fonksiyon kullanan MLR problemi olarak tanimlanmistir. MORPH veritabanindan
secilen beyaz ve siyah irktan 20000 kisi i¢in deneyler yapilmistir. Gorilintiiler géze gore
hizalanip 32x32 boyutuna Ol¢eklenmistir. Beyaz kokenli Orneklerin yas araligi 21-70,
Siyah kokenli 6rneklerin yas aralig1 ise 16-77dir. Oreklerden 5000’ egitimde digerleri test
asamasinda kullanilmigtir. Normalligin korunmasina dayali LDA yontemi beyaz ve siyah
kokenli ornekler icin sirastyla 5.62 yil ve 4.32 yil MAE sonucu iiretirken, normalligin
korunmasina dayali MFA yontemi 5.24 yil ve 4.18 yil MAE sonucunu vermistir. Lu ve
Tan (2011) diger bir ¢aligmalarinda yiiz goriintiilerinden ¢ikardiklar1 sekil ve parlaklik
Ozniteliklerinin birlestirilmesinde kanonik korelasyon analizini (Canonical Correlation
Analysis) kullanmay1 6nermistir. Yontem c¢ok boyutlu iki degisken arasindaki dogrusal
iliskinin ~ dlgiilmesini  saglamaktadir. Oznitelikler birlestirildikten sonra oznitelik
vektoriiniin boyutu PCA ve LDA ile kiiciiltiilmiis, MLR ile yas tahmini yapilmistir. Sekil
Oznitelikleri yiiz tizerindeki 68 belirleyici noktanin koordinatlaridir. Doku bilgisi ise ortak
sekle egriltilen goriintiilerin piksel parlaklik degerleridir. Bu Oznitelik vektorleri tek
baglarina ve birlestirilerek  kullanildiginda sistemin yas tahmini performansi
degerlendirilmis ve birlestirilmis 6znitelik vektoriiniin yas tahmininde daha basarili oldugu
goriilmiistiir. FG-NET veritaban1 kullanilarak yapilan deneylerde sistemin yas tahmini
basarisi, birlestirilmis Oznitelik vektoriine PCA uygulandiginda 6.20 yil, LDA
uygulandiginda ise 5.75 y1l MAE’ dir.

Fang vd. (2010), Oznitelik tabanli ayrigtirict altuzay gosterimini 2. dereceden
regresyon fonksiyonu ile modelleyerek yas tahmininde kullanmistir. Yiiz goriintiileri ortak
bir sekle doniistiiriildiikten sonra, doku 6zniteliklerini ¢ikarmak icin LBP kullanilmustir.
LBP histogramlarinda uzaysal bilgi kaybedildiginden 2 boyutlu LBP goriintiileri dogrudan
ayirt edici alt uzaya iz diisliriilmiistiir. Bu asamada LBP goriintiilerindeki bazi giiriiltiileri

yok etmek ve veri boyutunu kiiciiltmek i¢in PCA uygulanmigtir. Bu verilere OLPP
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uygulanmis ve elde edilen kiiciik boyutlu 6znitelikler 2. dereceden regresyon fonksiyonu
ile modellenmistir. Deneylerde, FG-NET veritabanindan segilen 0-30 yas araligindaki 855
resim i¢in LOPO stratejisi kullanilarak NN ile 4.27 yil, 2. dereceden regresyon ile 3.64 yil
MAE elde edilmistir.

Tonchev vd. (2011) yiiz goriintiilerini, sinirlar1 0-16 ve 17-69 olarak belirlenen ¢ocuk
ve yetiskin yas gruplarina siniflandirmak amaciyla, veri boyutunu, PCA ve spektral
regresyon kullanarak indirgemistir. SVM ile yapilan siniflandirma sonucunda FG-NET
veritabani i¢in LOPO yontemiyle %77.73 CA elde edilmistir. Luu vd. (2011a) ise karma
yiiz 6zniteliklerini ve dogrusal olmayan boyut indirgeme yontemi olan g¢ekirdek spektral
regresyonu (Kernel Spectral Regression) kullanarak gelismis bir yas tahmini yontemi
onermistir. Onisleme asamasinda kirisikliklar, altdrnekleme dis1 hat belirleme déniisiimii
(nonsubsampled contourlet transform) ile belirginlestirilerek geng-yashh ayriminin
yapilmasi saglanmistir. Daha sonra diizgilin yerel li¢li oriintlilerle (uniform local ternary
pattern) c¢ikarilan yerel Oznitelikler, AAM ile ¢ikarilan genel 6zniteliklerle birlestirilerek,
karma oznitelikler olusturulmustur. Simif i¢i uzakliklarin azaltilmasi, siniflar arasi
uzakliklarin arttirilmasi ve 6znitelik vektdr boyutunun kiiciiltiilmesi icin ¢ekirdek spektral
regresyon kullanilmistir. Yasin tahmini asamasinda ise yiiz goriintiileri 6ncelikle SVM ile
iki yas grubuna siniflandirilmis, daha sonra her yas grubu altinda egitilmis SVR’lerle kesin
yas belirlenmistir. FG-NET veritabanindaki 802 goriintii egitim, 200 goriintii test igin
kullanildiginda 4.22 yil MAE elde edilirken, LOPO degerlendirme yontemi ile 6.17 yil
MAE sonucuna ulagilmistir. PAL veritabanindan secilen 293 egitim, 150 test 6rnegi i¢in
7.17 yil MAE elde edilmistir.

Chao vd. (2013) yiiz Oznitelikleri ve yas etiketleri arasindaki iliskiyi daha 1yi bir
sekilde belirlemek amaciyla, uzaklik 6lgiitii 6grenme (distance metric learning) ve boyut
indirgeme yontemlerini birlestirmistir. AAM ile ¢ikarilan 6zniteliklerin diizenlenmesi i¢in,
denetimli bir uzaklik 6lgiitii 6grenme algoritmasi olan anlamli bilesen analizinin (Relevant
Component Analysis), yas etiketlerine duyarli olan (label sensitive) yeni bir cesidi
Onerilmistir. Boyut indirgeme asamasinda ise yine yas etiketlerine duyarli LPP ve MFA
yontemleri gelistirilmistir. Kisini yast ise KNN ve SVR yontemlerinin birlestirilmesi ile
tahmin edilmistir. Burada oncelikle test 6rneginin kK en yakin komsusu bulunmus, daha
sonra bu drnekler tizerinde SVR ile yas tahmini yapilmistir. FG-NET veritabani tizerinde
4-kat capraz dogrulama testi uygulandiginda, yas etiketlerine duyarli LPP ve MFA
yontemleriyle sirastyla 4.38 yil ve 4.44 yil MAE sonucuna ulagilmstir.
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Zhan vd. (2011) birbiriyle ¢akismayan alt uzay gosterimini 6grenmek igin, negatif
olmayan matris carpanlarina ayirma (non negative matrix factorization) yoOntemini
kullanmistir. Calismada yaslanmaya bagl goriiniis degisikliklerini vurgulamak i¢in her bir
yas etiketi ya da yas grubu i¢in ayr1 bir alt uzay Ogrenilmektedir. Herhangi bir test
goriintlisiinlin yas ya da yas grubu ise, 0rnegin bu alt uzaylara iz diisiirilmesinden sonra,
yeniden olusturulma hatalarina bagli olarak belirlenmektedir. FG-NET veritabanindaki
goriintiilerin siirlar1 0-5, 6-11, 12-17, 18-29 ve 30-44 olarak belirlenen yas gruplarina
siniflandirilmasinda, 50 kisiye ait goriintiiler egitimde, 32 kisiye ait goriintiiler test
asamasinda kullanarak yaklasik olarak %58 CA elde edilmistir. 0-19, 20-29, 30-39, 40-69
yas gruplari i¢ine elde edilen CA ise %60.9’dur.

Wu vd. (2012), calismalarinda yiiziin sekil bilgisini kullanan bir yas tahmini yontemi
Onermistir. Yiizde yaslanmaya bagl sekil degisiklikleri, yiiz 6zniteliklerinde hafif sapmalar
ve yiiz ¢evresi seklinde asamali degisimler olarak kendini gostermektedir. Bu nedenle yiiz
seklini ifade eden belirleyici nokta koordinatlari, Grassman topolojik uzayinda noktalar
olarak modellenmistir. Bu topolojik uzayda yasin tahmini regresyon problemi olarak ele
alimmis ve SVR ile yas tahmini gerceklestirilmistir. FG-NET veritabaninda yapilan
deneylerde LOPO degerlendirme yontemi ile 5.89 MAE sonucu elde edilmistir.

e Doku Ozniteliklerine dayali yas tahmini caligsmalari: Yiiz goriintiilerinden dokuya
dayali Oznitelikleri ¢ikararak yas tahmini yapan calismalarda c¢ok cesitli yontemler
kullanilmistir. Baz1 calismalarda tek bir doku 6zniteligi kullanilirken bazilarinda birkag
farkli yontemle ¢ikarilan doku 6znitelikleri birlestirilerek yas tahmini gerceklestirilmistir.
Doku o6zniteliklerini, sekil Oznitelikleri ile birlestirerek yas tahmini gerceklestiren
caligmalar da mevcuttur.

Hayashi vd. (2002) yiliz goriintiilerinden sayisal sablonlu Hough doniisiimii (Digital
Template Hough Transform) ile ¢ikardiklar1 kirigiklik bilgisini kullanarak bir yas tahmini
sistemi olusturmustur. Sistemde 10 yas aralikli ¢ok-gruplu siniflandirma semasi tizerinden
yasin tahmin etmesi hedeflenmistir. Bu nedenle her bir yas grubu igin kirigiklik bilgisi
iretilerek, biitlin yas gruplarinin kirisiklik yogunlugunu iceren bir arama tablosu (LookUp
Table) elde edilmistir. Sisteme sunulan bir kisinin yas grubunun belirlenmesi asmasinda,
test gorilintiisiinde tespit edilen kirigikliklar afin doniisiim ile ortalama insan yiizline iz
diistiriilmiis ve kirisiklik yogunluguna gore arama tablosu ile karsilagtirma yapilarak karar
verilmistir. 15-64 yas araliginda 150’si kadin, 150’si erkek olmak iizere 300 Japon kdkenli

kisinin goriintiilerinden olusan HOIP (Human and Object Interaction Processing
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Organization) veritabaninda yapilan deneylerde, kadin ve erkekler i¢in yaslanma oriintiisii
farkli oldugundan, oncelikle cinsiyet belirleme islemi uygulanmistir. Bdylece yas tahmini
performansinin arttirilmasi hedeflenmistir. Onerilen ydntemin cinsiyet belirlemede %83,
yas tahmininde ise %27 basarili oldugu bildirilmistir.

Iga vd. (2003) yasin ve cinsiyetin belirlenmesinde yiiz goriintiilerinden ¢ikardiklar1 6
cesit Ozniteligi kullanmistir. Ozniteliklerden birincisi, 37 noktadan olusan bir grafa
oturtulan yiiz resmi lizerindeki her bir nokta etrafindaki yogunlugu ve tekrarlamalar1 6lgen
Gabor Oznitelikleridir. Gabor Oznitelikleri 37 noktaya 8 yon x 5 Olgek olmak iizere 40
Gabor filtresi uygulanarak elde edilmistir. Diger Oznitelikler sirasiyla, 37 noktanin
koordinatlar1 kullanilarak hesaplanan ve yilizdeki yerlesimi ifade eden, goz genisligi, gozler
aras1 mesafe, bolgeler aras1 bagil uzakliklar gibi geometrik Oznitelikler, yiizdeki leke ve
kirisiklik bilgisini iceren doku 6znitelikleri, yanak ve dudak bdlgesindeki renk bilgisi, sa¢
bilgisi ve biyik bolgesinden yine Gabor filtreleri ile ¢ikarilan doku Oznitelikleridir.
Siniflandirma asamasinda once cinsiyet daha sonra yas belirlenmistir. HOIP
veritabanindaki goriintiiler icin cinsiyet belirlemede SVM siniflayicist ile %93.1 CA elde
edilmistir. Yas tahmini i¢in veritabanindaki goriintiiler 10 yas aralikli 5 gruba ayrilmus,
cinsiyete dayali iki SVM smiflayicisi olusturulmustur. Sistemin yas grubuna siiflandirma
icin CA’s1 %58.4 tiir.

Fukai vd. (2007) yiiz goriintiilerini gbz merkezlerine gore hizalayarak normalize edip
180x225 boyutuna dlgeklemis ve medyan filtresi ile giiriiltiileri azaltmistir. Goriintiilerdeki
Oznitelikler hizli Fourier doniisimi (Fast Fourier Transform) ile cikarilmis, 6znitelik
secimi genetik algoritma ile yapilmistir. Yasin tahmini ise HOIP veritabani iizerinde,
denetimli 6zdiizenleyici haritalar ile gergeklestirilerek 6.8 yil MAE sonucu elde edilmistir.
Fukai vd. (2010) daha sonraki bir ¢alismalarinda yasin ve cinsiyetin belirlenmesi i¢in
normalize edilmis yiiz goriintiillerinden cesitli Ozniteliklerin ¢ikarilmasi yontemini
onermistir. Bunlar g6z alani, burun agiz genisligi, yiiz cevresi gibi sekil 6zniteliklerini,
yatay olarak yiiz goriintiisiiniin gri seviye degisimlerini igeren frekans Ozniteliklerini,
kirigiklik bilgisini igeren deri 6zniteliklerini ve yanak ve dudak bolgesinden elde edilen
renk Ozniteliklerini icermektedir. Cikarilan 6znitelikler NN’lerin egitiminde kullanilarak
yasin ve cinsiyetin tahmini gergeklestirilmistir. HOIP veritabanindaki 252 kisi i¢in LOPO
stratejisi kullanilarak yapilan deneylerde 4.65 yil MAE sonucu elde edilmistir.

Txia ve Huang (2009), yasla ilgili Ozniteliklerin ¢ikarilacagi bolgelerin

belirlenmesinde AAM kullanan yeni bir yas tahmini ydntemi Onermistir. Ydntemde
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oncelikle Adaboost ile g6z konumlar1 bulunmus ve yliz goriintiileri goz merkezlerine gore
normalize edilmistir. AAM modeli, yliz iizerindeki 28 belirleyici noktanin
konumlandirilmasinda kullanilmistir. Bu noktalarin konumlar1 kullanilarak alin, géz alti,
g6z kenarlari, agiz kenarlari, ¢ene bolgeleri belirlenmistir. Bu bolgelere Sobel filtresi
uygulanarak kenar bilgisi ¢ikarilmistir. Her bolgenin ortalama kenar parlaklik degeri Gauss
dagilimi ile modellenerek kirigiklik 6znitelikleri tiretilmistir. Kirisiklik bilgisinin diginda
sa¢ bolgesinden ¢ikarilan sa¢ rengi de yas Ozniteligi olarak kullanilmistir. MORPH
veritabanindaki Kafkas kokenli kisiler i¢in smirlar1 21-30, 31-40, 41-50 ve 51-60 olarak
belirlenen 4 yas grubu olusturulmustur. Siniflandirma SVM ile gergeklestirilmistir. Her
smif i¢in 30 goriintii kullanilarak egitilen sistem, 131 goriintii ile test edildiginde CA’sinin
%72.52 oldugu goriilmiistiir.

Chen vd. (2010) goriintii tabanli bir yas grubu siiflandirma yontemi 6nermistir. Yiiz
gorlintlileri 52 belirleyici nokta ile etiketlendikten sonra ortak sekle egriltilerek
goriintlilerdeki boyut, pozisyon ve donme gibi etkenlerden olusan farkliliklar ortadan
kaldirilmistir. Ytz Oznitelikleri olarak gri seviye degerleri ve Sobel operatorii ile elde
edilen kenar bilgisi kullanilmistir. FG-NET ve FERET veritabanlarindan segilen 180
gorlintlinlin  yaris1 egitim asamasinda, kalani test asamasinda kullanilarak yapilan
deneylerde, SVM ile c¢ocuk, yetiskin ve yash yas gruplarina smiflandirma
gerceklestirilmistir. Yontemin CA‘st gri seviye degerleri i¢in %81.1, kenar bilgisi icinse
%87.8 olarak rapor edilmistir.

Choi vd. (2010) yaslanmayla ilgili 6zniteliklerin ¢ikarilmasinda AAM’in tek basina
kullanilmasmin deri ve kirnisiklik gibi yerel Ozniteliklerin temsilinde yetersiz kaldigini
diistinmiis ve yerel Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda farkli yontemleri kullanmistir. Sobel
filtresi, orijinal ve diizlestirilmis goriintii farki, ideal yiiksek geciren siizgec, Gauss yliksek
geciren siizgeg, Haar ve Daubechies ayrik dalgacik doniisiimii ile ¢ikarilan 6zniteliklerin
yas tahminindeki basarist kiyaslanmistir. Yasin tahmini ise SVR ile gerceklestirilmistir.
BERC ve PAL veritabanlan iizerinde 5-kat ¢apraz dogrulama yontemi ile yapilan
deneylerde Gauss yiiksek gegiren siizgeg ile tiretilen 6znitelikleriny BERC veritabani igin
6.85 y1l, PAL veritabani i¢in 8.44 y1l MAE ile en iyi sonucu verdigi goriilmiistiir.

Hajizadeh ve Ebrahimnezhad (2011) yonlii gradyanlarin histogrami (Histogram of
Oriented Gradients) yontemi ile ¢ikardiklar1 Oznitelikleri, yas gruplarina siiflandirma
probleminin ¢dziimiinde kullanmistir. Onisleme asamasinda alin, gdz kenarlar1, gozaltlari

ve elmacik kemigi bolgeleri belirlenmis, bu bolgelerden ¢ikarilan 6znitelikler goriintiilerin,
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smirlart 0-15, 16-30, 31-50 ve >50 olan yas gruplarina siniflandirilmasinda kullanilmistir.
NN ile yapilan smiflandirma isleminde, Iran yiiz veritabanindan alinan 377 gériintiiden
246’s1 egitim, 131’1 test i¢in kullanildiginda %87.02 CA elde edilmistir.

Liang vd. (2011), yaslanmayla iliskili yerel ve uzamsal bilgileri yakalayan, gradyan
pozisyonu ve yonil histogramlarina (gradient location and orientation histogram) dayal1 bir
yas tahmini yontemi onermistir. 10x10 boyutlu bolgelere ayrilan goriintiilerde, her bdlge
icin, 3 farkli yarigap ve 8 farkli gradyan yonii kullanilarak 136 elemanli bir 6znitelik
vektorii ¢ikarilmistir. Biitiin bolgelerden c¢ikarilan Oznitelikler birlestirildiginde 48960
boyutlu bir 6znitelik vektorii elde edilmistir. Bu 6zniteliklerden yasin tahmininde 6nemli
olanlarin segilmesi i¢in ¢ok gorevli 6grenme (multi-task learning) yontemi gelistirilmistir.
Boylelikle 6znitelik vektoriinlin boyutu énemli 6lciide kiiciiltiilmistiir. Yasin tahmini ise
bir regresyon problemi olarak ele alinmis, FG-NET veritabaninda LOPO degerlendirme
yontemi ile 5.45 yil MAE basar1 elde edilmistir. Veritabaninda 0-30 yas araligindaki 854
resim kullanildiginda ise yas tahmini basarimi 3.44 yil MAE’dir.

Fukunaga ve Higashi (2011) burun boélgesinden ¢ikardiklar1 6zniteliklerle bir yas
tahmini yontemi gelistirmistir. Burun Oznitelikleri kisinin yaslanma siirecinde oldukga
degisim gostermektedir. Belirlenen burun bdlgesinden yatay tarama ile piksel parlaklik
degerlerinin farklar1 karsilagtirilarak ¢ikarilan 6znitelikler yasin tahmininde kullanilmistir.
Egitim orneklerinden ¢ikarilan 6zniteliklerle, her yas grubunda erkek ve kadin 6rnekler
icin ayr olacak sekilde, ortalama 6znitelik vektorleri olusturulmustur. Herhangi bir test
goriintiistine ait Oznitelik vektorii ile yas gruplarma ait ortalama Oznitelik vektorleri
arasinda sablon esleme yontemi ile karsilastirma  yapilarak  siniflandirma
gerceklestirilmistir. Deneylerde goriintiilerin geng (0-20) ve yetiskin (20-49) yas gruplarina
siiflandirilmasinda, geng erkekler %60, yetiskin erkekler %90 CA ile siniflandirilirken,
geng kadinlar %70, yetiskin kadinlar ise %80 CA ile simiflandirilmaktadir. Sinirlart 5-9,
10-14, 15-19, 20-29, 30-39 ve 40-49 olarak belirlenen 6 yas grubuna siniflandirmada ise
erkekler i¢cin %40, kadinlar i¢in %50 CA elde edilmistir.

Luo vd. (2013), yiiz goriintiilerinden yiiz bolgesini belirledikten sonra histogram
esitleme ile aydinlatma farkliliklarini ortadan kaldirmig, daha sonra goriintiilerin parlaklik
degerlerini kullanarak siniflandirma gergeklestirmistir. Yas gruplarinin siirlar1 0-9, 10-19,
20-29, 30-39, 40-49, 50-59 ve >60 olarak belirlenmis ve kadin ve erkek ornekler i¢in ayri
SVM smiflayicilart egitilmistir. FG-NET ve MORPH veritabanindan secilmis 1666
resimden, 552 kadin 730 erkek goriintiisii e8itim asamasinda, 179 kadin ve 205 erkek
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goriintlisii ise test asamasinda kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore sistem kadinlar
icin %79.89, erkekler i¢in %73.90 CA’ya sahiptir. Grubun belirlenmesinde 1 hata
toleransi tanindiginda ise CA’lar kadinlar ve erkekler i¢in sirasiyla %91.48 ve 9%96.08’a
yiikkselmistir. Bu c¢alismada ayni zamanda insanin yas grubunu belirleme performansi
degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar insanin 0-9 yas arasi ¢ocuklar1 diger gruplardan
kolayca ayirabildigini fakat diger yas gruplart i¢in CA’nin %60 altinda oldugunu
gostermistir.  Insanin  kadinlar1  siiflandirmadaki  basarist  %49.71,  erkekleri
siiflandirmadaki basarisi ise %52.23 olarak belirtilmistir.

Mokadem vd. (2010) yiiz goriintiilerinin genel ve yerel DCT 6zniteliklerine dayali
bir yas tahmini yontemi Onermistir. Yiiz goriintiileri 5x5 bloklara ayrilip, her bolge 25
DCT Kkatsayist ile temsil edilmistir. Bu 6znitelikler tek bir vektorde birlestirilip, vektor
boyutu PCA ile kiigtiltiilmiistiir. Yasin tahmini bir regresyon problemi olarak ele alinarak
dogrusal ve karesel yaslanma fonksiyonlart olusturulmustur. MORPH veritabanindan
belirli 6zelliklere gore se¢ilmis 5000 goriintiiden 4000’1 egitim agamasinda 1000 tanesi test
asamasinda kullanilarak yapilan deneylerde, 5-kat c¢apraz dogrulama yOntemi
uygulandiginda 7.61 MAE degeri elde edilmistir.

Yang vd. (2010) ¢alismalarinda yiiz goriintiilerinden 195552 Haar-benzeri 6znitelik
cikarmig ve bu dzniteliklerden ayirt edici olanlarin secilmesinde siralama modeli (ranking
model) kullanmistir. Bu modelde kisinin yaslanma siirecindeki Ozniteliklerin birbiriyle
iliskisi degerlendirilmistir. Se¢im islemi sonucunda elde edilen 1000 Haar 6zniteligi ile yas
tahmini gerceklestirilmistir. Yasin tahmini asamasinda SVR kullanilmistir. FG-NET
veritabani i¢in 4-kat ¢capraz dogrulama yontemi ile 5.67 yil MAE elde edilmistir.

Zhou vd. (2011) yasla ilgili Ozniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in Radon doniisimiinii
kullanan bir ¢alisma yapmistir. Goriintiilere 6ncelikle farkli standart sapma degerlerine
sahip iki Gauss filtresi uygulanmais, filtrelenmis goriintiilerin farki alinarak kenar bilgisi
iyilestirilmistir. Tyilestirilmis goriintii {izerindeki kenar ve egrilerin belirlenmesinde Radon
dontistimi kullanilmigtir. Cikarilan 6zniteliklerden yasin belirlenmesinde etkin olanlarin
secilmesi amaciyla SVM igerisinde tekrarlamali bir ol¢ekleme yaklasimi Onerilmistir.
Deneylerde yiiz goriintiilerinin 20 yas sinir olacak sekilde iki yas grubuna siniflandiriimasi
amaclanmistir. Yontemin FG-NET veritabani iizerindeki CA’st %75 iken, MORPH-I
veritabani tizerindeki CA’s1 %86°dur.

Luu  vd. (2011b),  caligmalarinda,  yiiziin  belirleyici  noktalarinin

konumlandirilmasinda AAM’e goére daha hizli ve dogru sonu¢ veren hat belirleme
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goriiniim modelini (Contourlet Appearance Model) dnermistir. Yontem AAM gibi sadece
biitiinsel doku bilgisini degil, altornekleme dis1 hat belirleme doniisiimii ile yerel doku
bilgisini de ¢ikarmaktadir. Cikarilan 6znitelikler goriintiilerin 6ncelikle 20 yas sinir olacak
sekilde iki yas grubuna siniflandirilmasinda, daha sonra her yas grubu icinde kesin yasin
belirlenmesinde kullanilmistir. Siniflandirma islemi SVM ile yas tahmini ise SVR ile
gerceklestirilmistir. FG-NET veritabaninda LOPO yontemi ile 4.12 yil MAE basari
saglanirken, PAL veritabaninda 6.0 y1l MAE sonucuna ulagilmistir.

Yiizdeki doku Ozniteliklerini ¢ikaran LBP’ler, yasin belirlenmesinde gri seviyeden
bagimsiz bir doku dl¢limii saglamaktadir. LBP’leri kullanarak goriintiileri ¢ocuk, geng ve
yaslt olarak simiflandiran bir ¢alisma Yang ve Ai (2007) tarafindan yapilmistir. Yerel bir
goriintli parcasindan ¢ikarilan LBP histogrami ile referans histogramlar arasindaki Ki-
karesi uzakliklari, o gorintiiniin referans smniflara ait olmasiyla ilgili bilgi olarak
kullanilmistir. Optimum referans histogrami, tekrarlamali optimizasyon yontemiyle (real
Adaboost) tretilmistir. Calismada Once g¢ocuklar yetiskinlerden ayrilmis, daha sonra
yetiskinler geng ve yaslh olarak siniflandirilmistir. Deneyler FERET veritabanindan alinan
1196 kisiye ait 3540 resim ve PIE veritabanindan alinan 68 kisiye ait 696 resim iizerinde,
5-kat capraz dogrulama yontemi kullanilarak gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar,
FERET veritabaninda %°7.88, PIE veritabaninda ise %12.5 hata ile siiflandirma
yapildigini géstermistir.

LBP’ler, Ju ve Wang (2009) tarafindan, ylizde yaslanmaya kars1 en hassas bolgelerin
belirlenmesi amaciyla kullanilmis ve bu bdlgelerden ¢ikarilan doku Oznitelikleriyle yas
tahmini gercgeklestirilmistir. Yiiziin farkl bolgelerinin yas tahminindeki 6nemi Lanitis vd.
(2002) tarafindan arastirilmis ve géz bolgesinin en belirleyici bolge oldugu kanitlanmastir.
Ju ve Wang (2009) bu ¢alismadan yola ¢ikarak, yiiz {izerindeki ¢esitli bolgelerden LBP ile
cikardiklart doku Ozniteliklerini  Adaboost simiflayicisinin  egitiminde kullanarak
yaslanmaya kars1 en ¢cok degisen bolgeleri belirlemistir. Daha sonra belirlenen bolgelerden
cikarilan doku oOznitelikleri birlestirilmis ve veri boyutu PCA ile kii¢lltilmiistiir. Yas
tahmini agamasinda giiglii karesel regresyon fonksiyonu kullanilmistir. FG-NET veri taban
tizerinde yapilan deneylerde, goriintilerin 1/10°u test, geri kalan1 egitim igin
kullanildiginda 6.85 y1l MAE ile yas tahmin edilmistir.

Li vd. (2012) yiiz goriintiilerinin sekil ve doku 6zniteliklerini kullanarak hiyerarsik
bir yas tahmini yontemi Onermistir. Sekil 6zniteliklerinin tiretiminde aktif sekil modeli

kullanilmistir. Doku 6znitelikleri ise bolgesel LBP histogramlarinin birlestirilmesi ile elde
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edilmistir. Yas tahmini asamasinda oncelikle sekil 6znitelikleri kullanilarak test 6rnegi
bebeklikten-yetigkinlige ya da yetiskinlikten-yashihiga yas gruplarindan birine
simiflandirilmistir. Bu asamada karesel bir fonksiyon egitilerek kullanilmistir. Daha sonra
her yas grubu igerisinde doku oOznitelikleri kullanilarak yas tahmin edilmistir. Yasin
tahmini aralikli gdsterim tabanli siniflayici (sparse representation based classification) ile
gerceklestirilmistir. Normal kosullarda, her yas etiketi bir sinif olarak diisiiniildiigiinde,
sinif i¢cindeki doku Ozniteliklerinin benzerliklere sahip olmasi1 gerekir. Bu nedenle, test
Oorneginin Oznitelikleri hangi simftaki egitim Ornekleri ile en iyi sekilde temsil
edilebiliyorsa, test 6rnegi o sinifa dahil edilmelidir. Bu yontemin uygulanabilmesi i¢in her
smifta yeterli sayida egitim 6rnegi bulunmasi gerekir fakat bu pratikte miimkiin degildir.
Bu nedenle calismada kisinin ger¢ek yasini belirlemek yerine, bir yas etiketinden daha
geng ya da yash oldugunu belirleme yoluna gidilmistir. Test goriintiisii ile ¢cok sayidaki yas
etiketi arasinda bu iligki belirlenip birlestirilerek kisinin yasina karar verilmistir. FG-NET
veritabaninda LOPO yontemi ile yapilan deneyde 4.32 yil MAE sonucu elde edilmistir.

Ylioinas vd. (2012) ise, yiiz goriintiilerinin doku yapisin1 temsilinde en ¢ok tekrar
eden LBP kodlarinin kullanilmasini 6nermistir. Egitim asamasinda her bir yas grubu igin,
tiretilen LBP kodlarindan en baskin olanlar belirlenmis, bu kodlarin birlesiminden olusan
Oznitelik vektori ile siniflandirma yapilmistir. LBP kodlarinin iiretiminde sadece piksel
farklarinin isareti degil, piksel farklarmin biiyiikligi de dikkate alinmis ve bu sekilde
tiretilen kontrast bilgisi doku Ozniteligi olarak kullanilmistir. Yerel doku bilgisinin
tiretilebilmesi i¢in goriintiiler bolgelere ayrilarak her bolgeden yukarida agiklanan iki
yontemle Oznitelikler ¢ikarillarak bir vektorde birlestirilmistir. Images of Groups
veritabanindan rasgele secilen 3500 goriintii ile egitim, 1050 gOriintii ile test
gerceklestirilmigtir. Sinirlar1 0-2, 3-7, 8-12, 13-19, 30-36, 37-65 ve >66 olarak belirlenen 7
yas grubuna smiflandirma isleminde SVM ile %51.7 CA elde edilmistir. Grubun
belirlenmesinde +1 hata toleransi tanindiginda ise %88.7 CA ile smiflandirma
gerceklestirilmistir.

Yiiz goriintiilerindeki 68 belirleyici nokta koordinatlarini, LBP ile ¢ikarilan doku
bilgisiyle Oznitelik seviyesinde birlestiren ve yas tahmini gerceklestiren Tharwat vd.
(2013), once goriintiileri smirlart 0-9, 10-19, 20-29 ve 30-39 olarak belirlenen yas
gruplaria siiflandirmis, daha sonra sinif icerisinde kesin yasin belirlenmesini saglamistir.
Siniflandirma ve yas tahmini islemleri ti¢ sekilde yapilmistir. Birinci yontemde kNN

(k=19) ile test drnegine en yakin k komsu belirlenmis, bu komsularin siniflara dagilimi
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hesaplanmistir. Bu dagilima gore en fazla komsu sayis1 hangi sinifta ise test 6rnegi o sinifa
siiflandirilmigtir. Kesin yagin belirlenmesinde ise test drnegi ile o siniftaki tiim 6rnekler
arasindaki mesafeler hesaplanmis, en yakin olan 6rnegin yasi test 6rneginin yasi olarak
belirlenmistir. Ikinci yontemde, birinci ydntemdekine benzer sekilde siniflandirma
gerceklestirildikten sonra, o smif igerisinde regresyon ile olusturulan yaslanma
fonksiyonuna bagli olarak yas tahmin edilmistir. Son ydntemde ise, test drneginin en
yakin k komsusunun siniflara dagilimi bilgisi, siniflardaki yas araligi bilgisi ve komsu
sayist k kullanilarak ortalama bir deger {iretilerek yas belirlenmistir.  FGNET
veritabanindaki 0-39 yas araligindaki 933 resim kullanilarak yapilan deneylerde, LOPO
degerlendirme yontemiyle sirasiyla 6.6, 5.8 ve 6.2 yil MAE basar1 elde edilmistir.
Calismada Onerilen yontem kadin ve erkek ornekler i¢cin ayr1 ayri uygulandiginda ise,
kadinlar i¢in sirasiyla 7.2, 6.8 ve 7.0 yil, erkekler icinse sirasiyla 6.0, 5.2 ve 5.9 yil MAE
sonucuna ulasilmistir.

Yannick vd. (2013) yiiz gorintilerinden asamali olarak c¢ikardiklart LBP
Ozniteliklerini kullanarak yas grubuna siniflandirma ve yas tahmini yaklagimi dnermistir.
Birinci seviyede yiiziin biitiinii i¢in genel LBP histogrami iiretilmistir. Ikinci seviyede
goriintii 2x2 bolgeye, lciincli seviyede ise 4x4 bolgeye ayrilarak LBP histogramlari
cikarilmis ve bu histogramlar birlestirilerek 6znitelik vektorii tiretilmistir. Bu islem {i¢
farkli Olgek icin yapilarak ¢ok-Olgekli cok seviyeli LBP histogramlari elde edilmistir.
Calismada yag gruplar1 20-29, 30-39, 40-49, 50-59 ve >60 olarak belirlenmistir. Her yas
grubunda her bir cinsiyet i¢in ortalama 442 goriintii bulunmaktadir. SVM ile yapilan
siiflandirmada, 5-kat ¢apraz dogrulama testi ile goriintiilerin %80’1 egitim asamasinda,
%20’s1 test asamasinda kullanilarak %82 CA degeri elde edilmistir. SVR ile yapilan yas
tahmininde ise kadinlar i¢in 6.2 yil, erkekler i¢in 5.5 yil MAE ile yas tahmini
gerceklestirilmistir.

LBP ile Oznitelik ¢ikarmaya dayali diger bir ¢alismada (Jeon vd., 2014) 3x3
komsuluklar i¢in, merkez piksel ile komsularinin mutlak farklarinin ortalamasi ile bir M
degeri hesaplanmistir. Daha sonra ise 9x9 boyutlu goriintli bolgesinde her 3x3 liik bolge
icin uretilen M degerleri ile LBP kodlan iiretilmistir. Boylelikle benek, leke gibi daha
biiyiik parlaklik degisimlerine sahip deri 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi saglanmistir. Gradyan
LBP olarak adlandirilan bu yontemle, goz kenarlari, gozaltlari, yanaklar ve agiz kenarlari
gibi bolgelerden cikarilan 6znitelikler, Kore yiiz veritabanindaki 473 goriintiiniin, sinirlar

0-12, 13-19, 20-39, 40-59 ve >60 olarak belirlenen 5 yas grubuna siniflandirilmasinda
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kullanilmis ve %86.55 CA elde edilmistir. Fakat ¢aligmada siniflandirma yontemi ve
egitim ve test kiimelerinin belirlenme 6lgiitleri agiklanmamustir.

Gabor 0Ozniteliklerini kullanarak yas tahmini gerceklestiren Gao ve Ai (2009),
caligmalarinda internetten alinmig 0-79 yas aralifindaki resimlerinden olusan bir
veritabanindaki goriintiileri, bebek, cocuk, yetiskin ve yash olmak {izere 4 yas grubuna
smiflandirmistir. Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda 3 dlgek ve 4 yondeki 12 Gabor filtresi
kullanilmis, LDA ve bulanik-LDA (Fuzzy-LDA) ile siniflandirma gergeklestirilmistir.
Cikarilan 12 Gabor 0Ozniteliginin boyutunu kiigiiltmek icin PCA uygulanmistir.
Goriintiilerden 5408’1 egitimde, 57 bebek, 350 cocuk, 492 vyetiskin ve 79 yash
goriintiistinden olugsan 978 resim ise test asamasinda kullanilmigtir. Yapilan deneylerde,
parlaklik degerleri kullanilarak LDA ile yapilan simiflandirmada %87.39 CA sonucuna
ulagilmistir. LBP 6znitelikleri kullanildiginda %84.64, Gabor 6znitelikleri kullanildiginda
ise %91 CA elde edilmistir. Onerilen bulanik-LDA yontemi, smiflandirmayr Yas
gruplarmin iiyelik fonksiyonlarini dikkate alarak yaptigindan, Gabor Oznitelikleri igin
%92.54 CA ile, LDA’dan daha iyi sonug¢ vermistir.

Wang vd. (2009b) ise, yiiz goriintillerinden Gabor ve LBP ile ¢ikardiklari doku
Ozniteliklerini birlestirerek, gorlintiilerin yas gruplarina siniflandirilmasinda kullanmistir.
LBP ile yiiziin doku bilgisinin, Gabor ile yiiziin sekil bilgisinin ¢ikarilmasi hedeflenmistir.
Yas grubuna smiflandirmada birden fazla yas grubu oldugundan, hata dogrulama ¢ikti
kodlar1 (error-correcting output code - ECOC) yontemi, SVM ve Adaboost ile birlikte
kullanilmistir. FG-NET ve MORPH veritabanlarindan alinan toplam 2726 resim ile yapilan
deneylerde, goriintiilerin g¢ocuk (0-11), geng (12-21), yetiskin (22-60) ve yash (>60)
gruplaria siniflandirilmasinda, Gabor ve LBP 06zniteliklerinin birlikte kullaniminin, bu
ozniteliklerin tek basina kullanimindan daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Ornegin
cocuk smifi icin, LBP Oznitelikleri ve Gabor oOznitelikleri ECOC+SVM ile birlikte
kullanildiginda LOPO yontemi ile sirasiyla %88.3 ve %93.1 CA elde edilirken, bu
Oznitelikler beraber kullanildiginda CA %96.4’e c¢ikmaktadir. Geng, orta yash ve yash
siniflarinda da benzer bir durum s6z konusudur. Fakat bu siniflardaki basar1 yilizdesi cocuk
smifindan daha disiiktiir. Diger yandan ECOC+Adaboost i¢in gereken zamanin
ECOC+SVM’ye gore ¢ok daha az olmasina karsin, bu yontemle elde edilen %95 CA’nin
ECOC+SVM ile elde edilen basariya ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir.

Higashi vd. (2011) yiiz goriintiilerine 5 farkli 6lcekte ve 6 farkli yondeki Gabor

filtrelerini uygulayarak her goriintii i¢in 30 Gabor goriintiisii elde etmistir. Bu goriintiiler
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yerel yonlii oriintiiler (Local Directional Patterns) operatorii ile kodlanmigtir. Daha sonra
kodlanmig goriintiiler bolgelere ayrilarak bdolgesel histogramlar ¢ikarilmis  ve
birlestirilmistir. Bu sekilde olusturulan 6znitelik vektoriiniin boyutu PCA ile kiictiltiilmiis
ve SVM ile siniflandirma gergeklestirilmistir. Yas gruplarmin simirlar1 ise 0-9, 10-19, 20-
34 ve 35-64 olarak belirlenmistir. FG-NET veritabanindan segilen 261 goriintiiniin 161’1
egitim asamasinda, geri kalani1 test asamasinda kullanildiginda, %60.69 CA elde edilmistir.

Ma vd. (2015), yiiz goriintiilerinden Gabor filtreleri ve LBP histogramlar: ile doku
Ozniteliklerini ¢ikarmis, yas tahminini ¢ok gorevli 6grenme sistemi olarak modellemistir.
Yas tahmini her yas etiketinin bir sinif olarak degerlendirildigi ¢ok sinifl1 bir siniflandirma
problemidir. Her yas i¢in ikili bir siiflayici, 6rnegin o sinifa ait olup olmadigina karar
verir. Burada test drneginin sahip olabilecegi her yas etiketi i¢in bir skor fonksiyonunun
olusturulmasi gerekir. Test 6rneginin yas1 ise en yliksek degere sahip olan fonksiyona gore
belirlenir. Fakat bir kisiye ait 6rnek sayisinin yetersiz olmasi nedeniyle herhangi bir kisi
icin bu fonksiyonlarin tatmin edici sekilde olusturulmasi miimkiin degildir. Bu nedenle
calismada farkli kisilerin yas tahmini siirecleri birbiriyle iligkili gorevler olarak
degerlendirilmistir. Her K kisisi i¢in skor fonksiyonu tiim egitim kiimesi kullanilarak elde
edilmis, genel skor fonksiyonu ise kigisel skor fonksiyonlarin agirlikli birlesimi ile
olusturulmustur. Deneyler FG-NET ve MORPH veritabanlarinda 10-kat capraz dogrulama
yontemi 1ile gergeklestirilmistir. Veritabaninin %20’den fazlas1 egitim asamasinda
kullanildiginda FG-NET, MORPH-1 ve MORPH-II veritabanlarinda Gabor 6znitelikleri ile
sirasiyla 8.0, 8.6 ve 5.1 yil MAE sonucuna ulasilmistir. LBP 6znitelikleri ile elde edilen
MAE’ler sirasiyla 9.57, 6.97 ve 9.0 yildir.

Weixing vd. (2014) calismalarinda, yiiz goriintiilerinden ¢ikardiklar1 {i¢ ¢esit
Ozniteligi, gorlintiilerin yas gruplarina simiflandirilmasinda kullanmistir. Birinci 6znitelik
vektorti, goriintiilere 8 yonde ve 5 6lgekte Gabor filtresi uygulanarak elde edilen 40 Gabor
gorlintiisinden LBP histogramlarinin {retilerek birlestirilmesi ve PCA ile boyutun
kiiciiltiilmesi ile elde edilmistir. Ikinci dznitelik vektdrii, goz ve agiz cevresi bdlgelerinin
LBP histogramlarinin birlesiminden olusmaktadir. Oznitelik vektdriiniin boyutu yine PCA
ile kiiciiltiilmiistir. Son olarak yilizdeki deri bolgesi belirlenmis, bu bdlgeden Sobel
operatorii ile kenar bilgisi ¢ikarilmistir. Cikarilan kenar bilgisinin toplam deri bdlgesine
orani lgiincii Oznitelik olarak kullanilmistir. Yas tahmini asamasinda ise li¢ siniflayict
egitilerek her bir siniflayici i¢in bir agirlik katsayist iiretilmistir. Test goriintiisiiniin

siiflandirilmasindan {i¢ smiflayicinin sonuglar1 bu agirlik katsayilari ile birlestirilerek



48

karar verilmistir. iki adet SVM smiflayicis1 yukarida agiklanan birinci ve ikinci 6znitelik
vektorleri kullanilarak ayri ayri egitilirken, bir adet Oklid uzakhigna dayali siniflayict
ticlincii 0znitelik kullanilarak egitilmistir. Sistem basariminin degerlendirilmesinde, FG-
NET veritabani1 ve yazarlarin kendi topladiklar1 1600 resim kullanilmistir. Sinirlart 0-17,
18-45, 46-60 ve 60-69 olarak belirlenen yas gruplarma siniflandirmada, her bir sinif i¢in
300 egitim, 100 test ornegi kullanildiginda %85.75 CA elde edilmistir. Sai vd. (2015),
benzer sekilde goriintiilere 8 yonde ve 5 Olcekte Gabor filtresi uygulayarak iirettikleri 40
Gabor goriintiisiinden bolgesel LBP histogramlarini ¢ikararak birlestirmis ve LDA ile
Oznitelik vektoriiniin boyutunu kii¢iiltmiistiir. FG-NET ve PAL veritabanindan secilen 383
goriintiiniin 0-10, 11-19, 20-60 ve >60 yas gruplara siniflandirilmasinda asir1 6grenme
makineleri (extreme learning machines) kullanilmistir. Asir1 6grenme makinesi, bir gizli
katmana sahip ileri beslemeli NN’den olusturulan basit ve etkin bir 6grenme
algoritmasidir. Siniflandirma sonucunda 10-kat ¢apraz dogrulama ydntemi ile 0-10 ve >60
yas gruplart i¢in %90, 20-60 yas grubu icin %80, 11-19 yas grubu iginse %40 CA elde
edilmistir.

Yaslanma ile birlikte yiiz goriinlimiindeki degisimler ¢ok belirgin oldugundan Yan
vd. (2008a) Oznitelik tanimlayicist olarak uzaysal esnek pargalar1 (Spatially Flexible
Patches-SFP) kullanmayi Onermistir. SFP, yerel parcalari ve onlarm pozisyonlarini
incelediginden, goriintiilerdeki kiiclik sapma ve poz degisiklikleri i¢in basarili bir ¢éziim
tiretebilmektedir. Bunun yaninda bu yontem yeterli sayida 6rnek olmadigi zaman 6znitelik
kiimesinin ayirict karakteristiklerini gii¢clendirebilir. Yontemde yerel parcalar, ortalama
degerlerine ve varyanslarina gore normalize edildikten sonra yerel 6znitelikler DCT ile
cikarilmistir. Bu pargalar Gauss karistirma modeli (Gaussian Mixture Model) ile
modellenmistir. YGA veritabanindan 1000 goriintii egitim, 3000 goriintli test asamasinda
kullanilmis, kadin goriintiileri i¢in 8.53 yil, erkek goriintiileri i¢in 7.82 yil MAE bagar
elde edilmistir. FG-NET veritabanindaki yas tahmini basarimi ise 4.95 yildir (Yan vd.,
2008b). Zhuang vd. (2008) ise, SFP’leri gauss karistirma modeli yerine gizli Markov
modeli (Hidden Markov Model) siiper vektorii ile temsil etmeyi Onermistir. Her bir yiliz
goriintiisii kismen tist {iste gelen parcalarla ifade edilmistir. 32x32 boyutundaki yiiz
goriintiileri 6x6 parcalara ayrilmis ve her parga ortalama ve varyans degerlerine gore
normalize edilmistir. Daha sonra bu pargalara 2 boyutlu DCT doniisiimii uygulanmais,
doniisiim sonuglar1 ve X, y koordinatlari, 38 elemanl1 bir vektore aktarilmistir. Bu vektorler

ise gizli Markov modeli ile modellenmistir. Bu yontem ile YGA veritabanindaki kadin ve
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erkek goriintiileri i¢in ayr1 ayri islem yapilmis, goriintiilerin yarisi egitim agamasinda,
kalani test asamasinda kullanilmistir. Elde edilen sonuglar kadin goriintiileri i¢in 6.33 yil,
erkek gorintiileri i¢in 5.39 y1l MAE’ dir.

Guo vd. (2009a), yiiz goriintiilerinden yasin tahmininde biyolojiden esinlenilmis
Ozniteliklerin (Biologically Inspired Features - BIF) kullanilmasini 6neren ilk ¢alismay1
yapmistir. Yontem insanin gorsel nesne tanima modelinden tiiretilmistir. Bu model basit ve
karmasik hiicre birimleri olarak adlandirilan sirali katmanlar icermektedir. Bu birimler
birincil gorme merkezinden ikincil gegici kortekse ilerledik¢e daha karmasik bir yapi
meydana getirir. Ik katman olan S1, giris goriintiisiine Gabor filtresi uygulanarak
olusturulur. Ikinci katman C1, S1 iizerinde bir MAX islemi uygulanarak elde edilir. Bu tip
Oznitelikler yaslanma Oriintlisiinii yakalamada etkin olan, kiiclik gegisleri, donmeleri ve
Olcek degisimlerini elde etme avantajina sahiptir. Cikarilan BIF o6zelliklerinin boyutlar
PCA ile kiigiiltiilmiistiir. BIF 6znitelikleri kullanilarak FG-NET veritabaninda SVR ile yas
tahmini yapildiginda, LOPO yontemi ile 4.77 yil MAE sonucu elde edilmistir. YGA
veritabaninda SVM ile yapilan yas tahmininde ise 4-kat ¢apraz dogrulama yontemi ile
kadin ve erkek ornekler i¢in sirastyla 3.91 ve 3.47 yil MAE basar1 saglanmistir. Hem yas
hem cinsiyet tahmini yapan daha kapsamli bir ¢alismada, BIF 6zniteliklerinin boyutunun
kiigtiltiilmesinde PCA, OLPP ve MFA yontemleri kullanilmistir. BIF+MFA ile YGA kadin
veritabanlarinda 2.61 yil, erkek veritabaninda ise 2.64 yil MAE basaris1 elde edilmistir
(Guo vd., 2009b). Bu sonuglar BIF &zniteliklerinin yas tahminindeki iistiin performansini
gostermektedir.

Ni vd. (2009), gig¢lii ¢ok durumlu regresyon 6grenme algoritmasi (Robust Multi
Instance Regressor-RMIR) oOnermistir. Calismada web iizerinden toplanmis verilerden
olusan biiyiikk bir veritabani kullanildiginda, ortalamadan ¢ok uzaktaki veriler icin de
¢Oziim iiretebilen evrensel bir yas tahmini sisteminin olusturulmasi hedeflenmistir. Yiiz
goriintiileri 80x80 boyutuna 6lg¢eklenip histogram esitleme uygulanmistir. 8x8 boyutundaki
gorlintii parcalarindan DCT o6znitelikleri ¢ikarildiktan sonra evrensel arka plan modeli 512
Gauss bileseni ile egitilmistir. Uretilen vektdriin boyutu iki kez PCA’nin uygulanarak énce
2000’e sonra 500’e kii¢iiltiilmiistiir. Birinci boyut azaltma hesaplama verimliligi, ikincisi
ise ayirt edici giicii arttirmak i¢in uygulanmistir. EZitim asamasinda internetten toplanan
goriintliler kullanilmis, sistem FG-NET veritabani ile test edildiginde 9.49 yi1l, MORPH-I
veritabani ile test edildiginde 7.42 yi1l, MORPH-II veritabani ile test edildiginde ise 8.60 yil
MAE elde edilmistir. BIF 6znitelikleri kullanilarak ile yapilan benzer bir ¢alismada ise FG-
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NET, MORPH-I ve MORPH-II veritabanlar1 i¢in sirastyla 8.37 yil, 7.13 y1l ve 6.06 yil
MAE sonucuna ulagilmistir (Ni vd., 2011).

El-Dib ve EI-Saban (2010) BIF yoOntemini genisleterek daha detayli yiiz
Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi amaciyla alin bolgesini de igeren yiiz goriintiileri kullanmistir.
FG-NET veritabanindaki goriintiiler 68 nokta ile etiketlenmistir. Bu noktalar kullanilarak
kesilen yiiz goriintiileri alin bolgesini icermemektedir. Yontem yiiz bolgesini alin da dahil
olacak sekilde 75 nokta ile etiketlemekte ve BIF ile Oznitelik ¢ikarmaktadir. Egitilen 1
SVM ve 6 SVR’nin sonuglar birlikte degerlendirilerek FG-NET veritabani i¢in 3.17 yil,
MORPH veritabanindan segilen 443 goriinti icin 4.11 yil MAE ile yas tahmini
gerceklestirilmistir. FG-NET veritabanindaki yiiz goriintiileri 68 nokta ile etiketlendiginde
elde edilen basari ise 3.81 y1l MAE’dir. EI-Dib ve Onsi (2011) benzer bir ¢alismada yiiziin
farkli bolgelerinden Oznitelikler ¢ikararak yas tahminindeki basarisini degerlendirmistir.
Yiiz goriintiilerinden 20 nokta ile sadece goz bolgesi, 58 nokta ile alin harig yiiz bolgesi ve
75 nokta ile alin dahil tiim yliz bolgesi etiketlenmis ve bu bolgelerden BIF ile 6znitelikler
cikartlmistir. SVM ve SVR birlikte kullanilarak yapilan yas tahmini sonuglart FG-NET
veritabani i¢in sirasiyla 3.71, 3.69 ve 3.17 yil MAE’dir. Bu sonuglar goz bolgesindeki
kirisikliklarin en 6nemli yaglanma 6znitelikleri oldugunu gostermistir.

Insanin yaslanmas1 yavas bir siire¢ oldugundan 25 ve 26 yaslarindaki goriintiisii
birbirine ¢ok benzemektedir. Gergek hayatta kisinin yast 6rnegin ‘“yaklasik olarak 25”
seklinde ifade edilerek sadece 25 yas etiketi degil komsu yas etiketleri de tahmin igerisinde
bulunmaktadir. Sonug¢ olarak yiliz goériinlimiinii aciklamak i¢in birden fazla yas etiketi
kullanilabilmektedir. Geng vd. (2013) bu fikirden yola ¢ikarak, belirli bir yas etiketinin
ogrenilmesinde komsu yaslardaki goriintiilerin kullanilmasini 6nermistir. Bu amagla bir
test goriintiisiine tek bir yas etiketi degil bir etiket dagilimi1 atanmaktadir. Etiket dagilinm
yiiz goriiniimiinii ifade etme derecesine sahip belirli sayidaki komsu yas etiketlerinden
olusmaktadir. Etiket dagilimlarinin 6grenilmesi sarth olasilikli NN (conditional probability
neural network) ile gerceklestirilmistir. Deneylerde FG-NET veritabanindan AAM ile,
MORPH veritabanindan BIF ile 6znitelikler ¢ikarilmistir. BIF 6zniteliklerinin boyutunun
kiictiltiilmesinde MFA kullanilmistir. Etiket dagilimi Gauss dagilimu ile ifade edildiginde
FG-NET veritabaninda LOPO yontemi ile 4.76 yil MAE, MORPH veritabaninda 10-kat
capraz dogrulama yontemi ile 4.87 yi1l MAE elde edilmistir. Geng vd. (2014) daha sonra
farkli yas gruplarindaki etiket dagilimlarini, o yas grubundaki yaslanma egilimini ifade

edecek sekilde olusturulmasini 6nermis ve bu yolla performans artigi hedeflemistir. Kisinin
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cocukluk (0-20) ve yaslilik (51-76) donemlerindeki yaslanma hizi, orta yas (21-50)
donemine gore daha fazladir. Bu nedenle ¢alismada yas etiket dagilimlarinin o yasin
bulundugu yas grubuna gore adaptif olarak belirlenmesi Onerilmistir. MORPH
veritabanindaki goriintiilerinden BIF ile ¢ikarilan 06zniteliklerin boyutu MFA ile
kiigiiltiilmiistiir. 10-kat capraz dogrulama yontemi ile 4.34 y1l MAE elde edilmistir.

Li vd. (2014) galismalarinda yaslanma goriintiileri arasindaki sira iligkisini koruyan
ve gorintiilerin yerel topolojik yapisin1i gosteren, daha kiiclik boyutlu bir 6znitelik
gosteriminin  6grenilmesini hedeflemistir. Biiylik boyutlu yas Oznitelik uzaymdaki iyi
Ozniteliklerin, yerel topolojik yapiyr ve yiizler arasindaki sira bilgisini korumakla
kalmamasi, ayn1 zamanda olabildigince bagimsiz olmasi gerekir. Calismada her 6zniteligin
yerel yapiyr ve sira bilgisini koruma becerisi 6l¢iilmiistiir. Ayn1 zamanda bu 6znitelikler
icerisinden gereksiz olanlarin belirlenmesinde dogrusal olmayan korelasyon kullanilmistir.
Son olarak, 6znitelik segcme yontemleri ile 6grenilen kiiciik boyutlu yaslanma 6znitelikleri
ile yasin tahmininde yar1 denetimli bir yas tahmini algoritmasi gelistirilmistir. FG-NET
veritabanindaki goriintiilerden BIF ile Oznitelikler ¢ikarilmis ve 150 tanesi secilerek
deneylerde kullanilmistir. Goriintiiler sinirlart 0-4,5-9,10-14,...,>50 olarak belirlenen 11
yas grubuna boliinmiis, 5-kat capraz dogrulama yontemi ile ortalama 1.306 hata ile yas
grubu belirlenmistir.

Han vd. (2014) ¢alismalarinda yiiz goriintiilerinden otomatik olarak kisinin yasini,
cinsiyetini ve 1rkini belirleyen genel bir sistem sunmustur. Goriintiilerden BIF ile
Oznitelikler ¢ikarilmig ve daha ¢ok bilgi tagiyan oznitelikler secilmistir. Daha sonra yasin,
cinsiyetin ve 1rkin Dbelirlenmesi i¢in hiyerarsik bir smiflayici olusturulmustur.
Smiflandirmada 3 adet ikili SVM siniflayicist egitilmistir. Bu siniflayicilarla goriintiiler irk
ve cinsiyetine gore 4 gruba ayrilmis, her grup icerisinde SVR ile yas tahmini yapilmigtir.
Deneyler FG-NET ve MORPH veritabanlari iizerinde 5-kat ¢apraz dogrulama yontemi ile
gerceklestirilmistir. MORPH veritabaninda cinsiyet siniflandirmada kadinlar i¢in %91.9,
erkekler icin %98.7, ortalama olarak %97.6 CA sonucuna ulasilmistir. Irk belirlemede ise
beyaz kokenli kisiler i¢cin %98.9, siyah kokenli kisiler i¢in %99.1, ortalama olarak %99.1
CA elde edilmistir. Yas tahmini sonuglar1 ise FG-NET veritabani i¢in 4.8 yil, MORPH
veritabani i¢in 6.38 yil MAE’dir. Guo ve Mu (2014) ise BIF 6zniteliklerinin boyutunu
kanonik korelasyon analizi ile kiigiilterek kisinin yasini, cinsiyetini ve irkini belirleyen

tiimlesik bir sistem Onermistir.
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Suo vd. (2007), yiiz goriintiilerinin benzetiminde yiiksek ¢oziiniirliiklii hiyerarsik bir
yiiz modeli 6nermistir. Bu model yiiz goriintiilerini ¢gok katmanli bir AND-OR grafi ile
temsil etmektedir. Buradaki amag, yiizdeki yaslanmay1 taklit edecek ve yas tahmini i¢in
kullanilabilecek istatistiksel bir yiiz modeli olusturmaktir. Bir giris goriintiisii i¢in 6nce bir
graf gosterimi iretilir. Bu graf, yasin algilanmasinda 6nemli olan bilgileri ve her yas
grubundaki yiizler arasindaki farkliliklart agiklamaktadir. Bunlar sag stili ve seklindeki
genel degisimler, yiiz bilesenlerinin yaslanmaya bagli degisimler ve deformasyonlar ve
yiiziin c¢esitli bolgelerindeki kirisikliklardir. Olusturulan bu graf gdsteriminde yiiziin
yaslanmasi dinamik Markov siiregleri ile modellenmistir. Cesitli yas gruplar iizerinde
Ogrenilen dinamik modele bagli olarak graf yapisi orneklenmis, yeni yiiz goriintiisi
orneklenmis graflardan grenilmistir. Uretici model ve dinamikler 50000 yiiz
goriintlistinden alinan verilerle egitilmistir. Model kullanilarak {iretilen yaslanma
goriintlilerinin dogrulugu anket yolu ile test edilmistir. Calismada 20-30, 30-40, 40-50, 50-
60 ve 60-80 yas araliklarina sahip 5 yas grubu olusturulmustur. 20-30 yas grubundan 20
kisi secilerek bu kisilerin diger yas gruplarindaki goriintiileri olusturulan modele bagl
olarak tiretilmistir. 1. deneyde A kiimesi 30 yas iistii 80 {iretilmis goriintiiyii, B kiimesi ise
80 gercek gorlintiiyli icermektedir. Anketorlerden her iki gruptaki goriintiilerin yaslarini
ayr1 ayri tahmin etmeleri istenmis, her iki grup i¢in yas tahmini bagarisinin birbiriyle tutarli
oldugu goriilmistiir. 2. deneyde ise A kiimesi 20-30 yas grubundan daha 6nce daha yaslh
goriintiileri iiretilmis kisilerde dahil olmak iizere 50 kisinin resmini, B kiimesi ise iretilmis
80 goriintiiyii icermektedir. Bu deneyde anketdrlerden B kiimesindeki her goriintiiyii A
kiimesindeki goriintiilerle eslestirmesi istenmistir. Elde edilen sonuglara gore anketorler bu
eslestirme deneyinde 30-40 yas grubu i¢in %100, 40-50 yas grubu i¢in %83.21, 50-60 yas
grubu icin %75.58, 60-80 yas grubu i¢in %50.71 oraninda basarili olmustur.

Suo vd. (2008; 2010) gelistirdikleri bu yiiksek ¢oztiniirliiklii hiyerarsik yiiz modeli
temelinde grafiksel yiiz Ozniteliklerini (topoloji, geometri, fotometri ve diizen)
diizenlemistir. Topolojik Oznitelikler, sac¢ stilini, yliz bilesenlerine ait bolgeleri ve
kirigikliklarin varligini, geometrik 6znitelikler yiiz bilesenlerinin konumlarini, fotometrik
Oznitelikler rengi, algcak ve yiiksek frekansl parlaklik goriintiilerini, diizen 6znitelikleri ise
antropometrik oran bilgilerini icermektedir. Hiyerarsik yiiz modelinde yiiz goriintiileri
kabadan ince detaylara dogru ayrigtirllmis, yaslanma siireci Markov zinciri ile
modellenmistir. FG-NET veritabaninda ¢ok katmanli ag kullanilarak regresyon analizi

yapildiginda, goriintiilerin yaris1 egitim, diger yarisi test i¢in kullanilarak 4-kat capraz
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dogrulama testi ile 5.97 yil MAE sonucu elde edilmistir. Kendi olusturduklart 9-89 yas
araligindaki 8000 Asya kokenli kisi gorilintiisiinii igeren veritabaninda ise 4.68 yil MAE

basar1 saglanmaistir.



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Giris

Insan yiizii kimlik, cinsiyet, etnik koken, duygusal durum, yas gibi pek ¢ok bilgiyi
icermektedir. Bunlardan yas bilgisi, kriminoloji, gilivenlik sistemlerinin tasarimu,
cocuklarin korunmasi, satis, pazarlama, reklamcilik gibi alanlarda kullanilmaktadir. Bu
nedenle yiiz gorintiilerinden yas grubunun ve yasin belirlenmesi bilgisayarla goérme
alaninda oldukga ilgi ¢eken bir aragtirma konusu haline gelmistir.

Yas tahmini caligsmalar1 genellikle iki 6nemli kisimdan olusmaktadir. Bunlar
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi ve sentezlenmesi, siniflayicinin tasarimi ve egitimidir. Her iki
kissm da, smiflandirmanin dogrulugunu ve performansini dogrudan etkilemektedir.
Onerilen yas tahmini yontemlerinin basarili sonuglar verebilmesinin yaninda gercek
zamanl olarak uygulanabilirligi de 6nem tasimaktadir. Bu nedenle 6znitelik ¢ikarma ve
siniflandirma asamalar1 kisa siirede ¢oziim iiretebilir nitelikte olmalidir.

Yas tahmini sistemlerinin smiflandirma asamasinda, kisinin gergek yasinin tek
asamali ya da hiyerarsik olarak belirlenmesi miimkiindiir. Tek asamali yas tahmini
yontemi, biiyiikk bir yas araligina sahip goriintiileri kullanarak yasi tahmin etmeye
calismaktadir. Burada olas1 yas etiketi sayisinin fazla olmasi siniflandirma dogrulugunu
diisiirebilmektedir. Hiyerarsik yas tahmininde ise Oncelikle kisinin yas grubu
belirlenmekte, boylece olasi yas etiketlerinin sayis1 azaltilmaktadir. Daha sonra bu kiigiik
kiime igerisinden daha biiyiik bir dogrulukla yasi tahmin edilebilmektedir. Burada yas
gruplarinin belirlenmesi konusunda farkliliklar olmaktadir. Kullanilacak yas gruplarinin
teorik bir temele oturtulmasi, yontemlerin performanslarinin degerlendirilmesini ve
kiyaslanmasini kolaylastiracaktir. Bu ¢caligmada;

1. Yiiz gorintilerinin siniflandirilmast asamasinda kullanilacak yas gruplarinin
siirlari, gelisim psikologu Erik Erikson’un, “insanin sosyal gelisim asamalar1”
teorisine (Erikson, 1968) gore diizenlenmis, onerilen yas gruplar: kullanildiginda
AAM, DCT, LBP, Radon doniisiimii ve Gabor filtreleri gibi mevcut 6znitelik
c¢ikarma yontemlerinin yas tahmini basarimi degerlendirilmis ve Onceki
caligmalarda kullanilan yas gruplart ile kiyaslamasi gerceklestirilmistir. Yasin

tahmininde, KNN, SVM ve LDA ile yas grubunun belirlenmesi ve daha sonra yas
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gruplart altinda c¢oklu lineer regresyon ile kesin yasin tahmini asamalarindan
olusan, hiyerarsik bir sistem kullanilmistir.

2. AAM, DCT, LBP, Radon doniisiimii ve Gabor filtreleri ile ¢ikarilan 6zniteliklerin
hem smiflandirma hem de yas etiketinin belirlenmesi asamalarinda karar
seviyesinde birlestirilmesiyle iiretilen karma ozniteliklerin, siniflandirma ve yas
tahmini performanslar1 hesaplanmistir. Ayrica bu 6zniteliklerin yine onerilen yas
gruplart ve oOnceki c¢alismalarda kullanilan yas gruplart i¢in smiflandirma
basarimi karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir.

3. Gorilintii morflemeye (image morphing) dayali yeni bir model-tabanli yag tahmini
yontemi Onerilmistir. Yontemde, Onerilen yas gruplarmin ortak o6zelliklerini
temsil etmek i¢in, yas modelleri tiretilmistir. Yas grubundan dengeli bir sekilde
secilen yiiz goriintiileri, morfleme yontemi ile birlestirilerek, yas gruplarina ait
ortalama yas bilgisini tutan yas modelleri elde edilmistir. Daha sonra bu modeller
tizerinden c¢esitli uzaklik dlgiitleri kullanilarak siniflandirma gergeklestirilmistir.

4. Onerilen yas gruplarimi kullanan model tabanli yas tahmini sisteminde, yas
grubuna smiflandirma asamasinda, oylama teknigine dayali bir puanlama
yonteminin kullanilmasi 6nerilmistir. Burada yas gruplarina ait yas modelleriyle
siniflandirilacak  yiiz  goriintiisii  arasindaki  uzaklhigin tek bir Olgiitle
degerlendirilmesi yerine, farkli uzaklik Olgiitlerinin sonuglarmin oylama
yontemiyle birlestirilmesi saglanmis ve bdylece siniflandirma dogrulugunun
arttirilmasi hedeflenmistir.

Bir sonraki boliimde yas gruplarinin belirlenmesi ve bu yas gruplarini kullanarak yas

tahmini gergeklestiren sistemin yapisi konularinda detayli bilgi verilmektedir.

2.2. Yas Gruplarinin Belirlenmesi ve Yas Tahmini Sistemi

Yas grubuna smiflandirma isleminde kullanilan yas gruplar, simiflandirma
basarimini dogrudan etkileyen bir faktordiir. Gegmiste giinlimiize kadar, yas gruplarina
simiflandirma konusunda yapilan caligmalar incelendiginde, kullanilan yas gruplarinin
siirlariin  birbirinden ¢ok farkli oldugu goriilmektedir. Bu yas gruplar1 genellikle
caligmalarda kullanilan veritabanlarindaki goriintiilerin yas araligina gore belirlenmis,
insanin  bebekliginden Oliimiine kadar gecen silire 1icin genel bir gruplama

olusturulmamistir. Diger yandan pek c¢ok calismada yas gruplan i¢in kullanilan yas
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siirlarinin  belirlenme kriterleri agiklanmamistir. Ek olarak ayni veritabani {izerinde
deneyler gergeklestiren farkli ¢alismalarda, farkli sinirlara sahip yas gruplart kullanilmistir.
Tablo 2.1°de cesitli ¢alismalarda kullanilan yas gruplar1 verilmistir. Tablodan goriildiigi

gibi dnceki ¢alismalarda kullanilan yas gruplariin siirlari biiyiik bir ¢esitlilige sahiptir.

Tablo 2.1. Yas grubuna siiflandirma ¢alismalarinda kullanilan yas gruplari

Yontem Veritabani Yas Gruplari

Kwon ve Lobo (1999) 47 resim Bebek, geng, yash

Horng vd. (2001) 230 resim 0-2, 3-39, 40-59, >60

Txia vd. (2009) MORPH 21-30, 31-40, 41-50, 51-60
Liu vd. (2014) MORPH 16-19, 20-59, 60-77

Geng vd. (2014) MORPH 0-20, 21-50, 51-76

Dehshibi ve Bastanfard (2010)
Izadpanahi ve Toygar (2012)

0-15, 16-30, 31-50, >51
0-2, 3-7, 8-19, 20-39, 40-60

Iran yiiz veritabani

Iran yiiz veritabani

Higashi vd. (2011) FG-NET 0-9, 10-19, 20-34, 35-64
Guo vd. (2011) FG-NET 0-14, 15-29, 30-49, 50-69
Liu vd. (2012) FG-NET 0-2, 3-10,11-18,19-39,40-69
Weixing vd. (2014) FG-NET 0-17, 18-45, 46-60, 61-69
Liu vd. (2014) FG-NET 0-3, 4-19, 20-59

Wang vd. (2009b) FG-NET+MORPH
Kalansuriya ve Dharmaratne (2013) FG-NET+FERET

0-11, 12-21, 22-60, >61
8-13, 14-25, 26-45, 46-63

Sai vd. (2015) FG-NET+PAL 0-10, 11-19, 20-60, >61
FG-NET

Tez ¢calismasinda PAL 0-12,13-19,20-39,40-64,>65
MORPH

Daha 6nce de bahsedildigi gibi kisinin yaglanma siireci, ¢esitli genetik 6zelliklerinin
yaninda, yasam kosullarindan ve psikolojik durumundan da etkilenmektedir Bu nedenle bu
tez calismasinda siniflandirma asamasinda kullanilacak olan yas gruplarmin simrlari,
gelisim psikologu Erik Erikson’un, “insanin sosyal gelisim asamalar1i” teorisine gore
belirlenmistir (Erikson, 1968). Bu teoriye gore saglikli bir gelisime sahip insanin,
dogumundan 6liimiine kadar gegmesi gereken sekiz evre bulunmaktadir. Kisi tizerindeki

biyolojik ve sosyo-kiiltiirel etkenlerle karakterize edilen bu evrelerin yas sinirlari, 0-2, 2-4,
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4-5, 5-12, 13-19, 20-39, 40-64, >65 seklindedir. Calismada yiiziin doku bilgisine dayali bir
yas tahmini sisteminin gelistirilmesi hedeflenmistir. Yiiz dokusunun kii¢iik yaslarda ¢ok
degismeyecegi diisiiniilerek 0-12 yas grubu birlikte degerlendirilmis, diger yas gruplar
Erikson’un teorisine uygun olarak olusturulmustur. Sonu¢ olarak caligmada yas grubuna
smiflandirma asamasinda kullanilan yas gruplari, ¢ocuk (0-12), ergen (13-19), geng
yetiskin (20-39), orta yasli (40-64) ve yasli (>65) olarak belirlenmistir.

Yas gruplar belirlendikten sonra, mevcut yontemlerle 6znitelik ¢ikarma, yas grubuna
simiflandirma ve kesin yas etiketini belirleme islemleri gerceklestirilmistir. Bu sistemin

genel yapist Sekil 2.1°de goriilmektedir.

[ GG el ]

\4

[ Goriintii Normalizasyonu }

'

Yas Ozniteliklerinin Cikarilmas1

AAM || DCT || LBP

ot | o

l Hiyerarsik Siniflayict

Yas Grubuna Siniflandirma

CKNN || SVM || LDA

|
|
|
|
|
|
|
|
|
Cocuk Ergen Geng yetiskin Orta yash Yash :
|
|
|
|
|
|
|

(0-12) (13-19) (20-39) (40-64) (>65)

MLR MLR MLR MLR

/

Yas Etiketi
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Sekil 2.1. Onerilen yas gruplari ile yas tahmini sisteminin genel yapisi
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Sistemde yiiz goriintiileri g6z konumlarina gore hizalanip ayni boyutta kesilerek
normalizasyon islemi gergeklestirilmistir. Daha sonra yagla ilgili O6zniteliklerin
cikarilmasinda AAM, DCT, LBP, Radon doniisiimii ve Gabor filtreleri kullanilarak yas
tahminindeki performanslari degerlendirilmistir. Siniflandirma islemi ise iki asamali bir
hiyerarsik siniflayict ile gergeklestirilmistir. Oznitelikleri ¢ikarilan yiiz gdriintiileri
oncelikle oOnerilen yas gruplarina kNN, SVM vya da LDA smiflayicilart ile
siniflandirilmistir. Daha sonra her smif altinda MLR ile {iretilen sinifa 6zel yaslanma
fonksiyonlar1 kullanilarak kisinin gergek yas etiketi belirlenmistir. Yas tahmini sisteminin

ve kullanilan yontemlerin detayli agiklamasi ilerleyen boliimlerde verilmistir.

2.3. Goriintii Normalizasyonu

Yas tahmini sisteminde Oncelikle orijinal goriintiiler normalize edilmektedir. Sekil
2.2°de farkli yonelime ve 6lgege sahip goriintiiler ve normalizasyon sonucu iretilen yiiz

goriintiileri goriilmektedir.

()

Sekil 2.2. Gorilintii normalizasyonu (a) Orijinal goriintiiler (b) Normalize edilmis
goriintiiler

Normalizasyon agamasinda goriintiilerdeki poz, 6lgek gibi farkliliklarin ortadan
kaldirilmas1 ve goriintiilerin hizalanmasi hedeflenmektedir. Diger yandan orijinal
goriintiilerdeki arka plan, sag, kiyafet gibi bilgiler yas tahmini performansini kotii yonde
etkileyebilir. Bu nedenle orijinal goriintiilerden sadece yiiz bolgesinin ¢ikarilmasi ve

yiizlerin yonelim ve boyutlarinin hizalanmasi gerekmektedir. Goriintiilerdeki kafa
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yoneliminin diizletilmesi i¢in, goriintiiler iki gdzilin merkezi arasinda ¢izilen dogrunun X
ekseni ile yaptig1 a¢1 kadar dondiiriilmiistiir. Dondiirme isleminden sonra géz merkezleri
arasindaki mesafe 50 piksel olacak sekilde goriintiiler 6lgeklenerek, dl¢eklemeden dogan
farkliliklar elimine edilmistir. Son asamada goriintiiler g6z merkezleri ayni konumda
olacak sekilde kesilmistir.

Yas tahmini sisteminde goriintiiler normalize edildikten sonra, cesitli yontemler
kullanilarak yaslanma ile ilgili 6zniteliklerin ¢ikarilmasi saglanmistir. Bu yontemler bir

sonraki boliimde agiklanmaktadir.

2.4. Yas Ozniteliklerinin Cikarilmasi

Yasin tahmininde, yaslanma ile ilgili 6zniteliklerin ¢ikarilmasi agsamasi biiyiik 6nem
tagimaktadir. Bu nedenle calismada yaslanma ile ilgili 6zniteliklerin ¢ikarilmasinda cesitli
yontemler kullanilmistir. Yiiziin genel sekil ve parlaklik 6znitelikleri AAM’le, yerel doku
Oznitelikleri ise DCT, LBP, Radon doniisiimii ve Gabor filtreleriyle ¢ikarilmis ve PCA ile
boyut kiigiiltme islemi gerceklestirilmistir. Oznitelik ¢ikarma yodntemleri ve boyut

kiigiiltme islemi alt boliimlerde detayli olarak aciklanmaktadir.

2.4.1. Aktif Goriiniim Modelleriyle Oznitelik Cikarma

AAM, yiiz goriintilerinin kodlanmasinda kullanilan istatistiksel bir yontemdir.
Yontem 1.3.2 boliimiinde detayli olarak agiklanmistir. Bu yontemde egitim 6rneklerinden
sekil, parlaklik ve birlesik sekil-parlaklik modelleri iiretilmekte ve bu modeller kullanilarak
her bir goriintii, sekil (bg), parlaklik (bg) ve birlesik sekil-parlaklik (bc) model
parametreleri ile temsil edilmektedir. AAM o6znitelikleri yiiziin biitiinsel olarak hem sekil
hem de parlaklik bilgisini igermektedir. Bu 6znitelikler yiiziin doku bilgisini iyi bir sekilde
kodlayamamasia ragmen genel olarak yasin belirlenmesinde basarili olmaktadir. Bu
nedenle calismada AAM  Oznitelikleri c¢ikarilarak yas tahmini  performansi
degerlendirilmistir.

Yiiz goriintiilerinden AAM ile Ozniteliklerin ¢ikarilabilmesi i¢in yliz {lizerindeki
belirleyici nokta koordinatlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. FG-NET veritabani, 1002

goriintiiniin her biri i¢in 68 belirleyici nokta koordinatini igerisinde bulundurmaktadir.
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Calismada kullanilan MORPH ve PAL veritabanlar1 ise belirleyici noktalarin bilgisini
icermemektedir. Bu nedenle PAL veritabanindaki 580 yiiz goriintiisii igin 68 belirleyici
noktanin koordinati elle girilmistirr MORPH veritabani iginse AAM ile 6znitelik ¢ikarma
islemi gercgeklestirilmemistir.

AAM ile Oznitelik c¢ikarma isleminde Oncelikle sekil modelinin  egitimi
gerceklestirilir. Bu asamada goriintiiler, yiiziin seklini belirleyen 68 noktanin koordinati ile
temsil edilmektedir. Sekil modeli iiretiminde her bir yiiz goriintiisiindeki 6l¢ek ve donme
gibi farkliliklar1 ortadan kaldirilmasi gerekmektedir. Bu amagla egitim kiimesindeki ilk
goriintliye ait sekil koordinatlar referans olarak alinmistir. Yiiz seklini belirleyen koordinat
degerleri Procrustes analizi gerceklestirilerek Oncelikle merkez orijin olacak sekilde
koordinat diizleminde kaydirilmis (translation), referans goriintiiye gore Olceklenmis
(scaling) ve dondiiriilmiistiir (rotation). Bir goriintiiye ait diizenlenmis nokta koordinatlar
136x1 boyutlu X = [x; V; ... Xgg Ves]® vektoriinde tutuldugunda, n elemanli egitim kiimesi
X = [x;:x; € RP]L, ile ifade edilir. Daha sonra sekil bilgisini igeren X matrisinin temel
bilesenleri belirlenerek bir sekil modeli (Pg - doniisiim matrisi) elde edilmistir. Burada
sekil bilgisindeki giirtiltiinlin giderilmesinin yaninda, veri kaybinin az olmasini saglamak
icin tiretilen 6z degerlerin %99’u korunmustur. Egitim kiimesindeki orneklere ait sekil
modeli parametreleri ise by = P"x ile elde edilmistir.

Sekil modelinin tretilmesi sirasinda egitim kiimesine ait ortalama yiiz sekli
X= %Z?zlxi ile dretilmistir. Egitim kiimesindeki tiim yiiz goriintiileri ortalama yiiz
sekline egriltildikten sonra, yliz bolgesindeki FG-NET i¢in 7410, PAL i¢in 7915 pikselin
parlaklik degeri, parlaklik modelinin egitiminde kullanilmigtir. Bu durumda FG-NET
veritabani icin piksel parlaklik degerlerini tutan g vektorii 7410x1, PAL veritabani i¢in ise
7915x1 boyutundadir. Parlaklik modeli, n elemanh egitim kiimesindeki orneklere ait
parlaklik bilgisini igeren G = [g;: g; € R?]!-; matrisinin temel bilesenlerinin belirlenmesi

ile iiretilmektedir. Egitim kiimesindeki parlaklik bilgisinin ortalamas1 g =% rogiile

elde edilmektedir. Burada G’nin kovaryans matrisinin 6z vektorleri iiretilerek Py doniisiim

matrisi elde edilir. Temel bilesenlerin belirlenmesi sirasinda, 6z degerlerin %99’u alinarak

yiiz iizerindeki doku bilgisinin korunmasi saglanmistir. Egitim kiimesindeki 6rneklere ait
parlaklik modeli parametreleri ise, bg = Png ile tretilmistir. Son asamada sekil modeli
parametreleri ve parlaklik modeli parametrelerinin tek bir vektdrde birlestirilerek

(b = [by bg]T) tekrar PCA uygulanmasi sonucu birlesik sekil-parlaklik modeli i¢in
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doniisim matrisi P, elde edilmistir. Burada ortalama sekil parlaklik bilgisi
b =% * . b;‘dir. Egitim 6rneklerine ait birlesik sekil-parlaklik model parametreleri ise
b, = P_.Tb ile iiretilmistir.

Herhangi bir test goriintiisii i¢in, dncelikle goriintiiye ait 68 nokta koordinatlarinin,
egitim agamasinda kullanilan referans goriintiiniin koordinat degerlerine gore dl¢ceklenmesi
ve dondiriilmesi islemleri gergeklestirilmektedir. Diizenlenmis nokta koordinatlar
X; = [X; V1 ...Xeg Veg]® vektorii ile temsil edilsin. Daha sonra bu degerler egitim
kiimesinden Ogrenilen sekil modeline ait doniisiim matrisi ile ¢arpilarak test goriintiisiine
ait sekil modeli parametreleri Uretilmektedir (bs, = P,"(x, — X)). Test goriintiisiine ait
parlaklik modeli parametrelerinin {iretilmesinde ise, Oncelikle test goriintlisii egitim
kiimesinden elde edilen ortalama sekle egriltilmis ve egriltilen goriintiide yiiz bolgesindeki
piksel parlaklik degerleri ile g, = [g; ... gx]T (k: yiiz bolgesindeki piksel sayis1) elde

edilmistir. Test goriintiisiine ait parlaklik model parametreleri (bgt = PgT(gt —g) ile

tretilmistir. Son olarak sekil ve parlaklik model parametreleri birlestirilerek

b = [bg, bgt] olusturulduktan sonra birlesik sekil-parlaklik model parametreleri be, =

P." (b, — b) ile elde edilmistir.

FG-NET veritabani igin tiretilen bs, by ve b, model parametrelerinin boyutu sirasiyla
57, 513 ve 362 iken, PAL veritabaninda 81, 480 ve 418’dir. Calismada bs, by ve b, model
parametrelerinin yas tahmini performans: ayr1 ayr1 degerlendirilmistir. AAM’in
uygulanmasi sirasinda PCA icin korunacak 6z vektor sayisinin azalmasi durumunda Sekil
2.3’te gorildiigii gibi yiiz iizerindeki doku bilgisi (kirisikliklar) belirgin bir sekilde
atilmaya baslamaktadir. Calismada AAM’in uygulanmasi sirasinda bu nedenle 6z

vektorlerin %99’u kullanilarak doku bilgisinin korunmasi amag¢lanmaistir.

(@) &  © @ (@

Sekil 2.3. Orijinal goriintii ile parlaklik parametreleriyle yeniden iiretilen goriintiiniin
karsilastirilmasi (a) Orijinal goriintii (b) PCA(%99) iiretilen goriintii (c) b
ve a’nin farki (d) PCA(%98) ile iiretilen goriintii (e) d ve a’nin farki
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2.4.2. Ayrik Kosiniis Doniisiimiiyle Oznitelik Cikarma

Yiiz tanima uygulamalarinda goriintiilerin dogrudan kullanilmasi, goriintiilerdeki
bilgi fazlaligt ve korelasyondan dolayr verimliligi diisiirmektedir. Diger yandan
goriintlilerdeki aydinlatma agisi, renk ve poza baglt degisiklikler de tanima sistemlerinin
basarimini kotli yonde etkilemektedir. Bu tip degisikliklerden dogan problemleri azaltan ve
gorlntiilerdeki bilgi fazlaligin1 kaldiran DCT, yiiz tanima uygulamalarinda 6n isleme
asamasinda kullanildigi gibi (Chen vd., 2006), de-korelasyon, enerji sikistirma,
ayrilabilirlik ve ortogonallik 6zelliklerinden dolay1 ¢esitli uygulamalarda 6znitelik ¢ikarma
ve veri sikistirma yontemi olarak ta kullanilmaktadir (Rao ve Yip, 1990). Tiim bu
ozellikler DCT’nin yas tahmini alaninda da kullanilabilecegi konusunda yol
gostermektedir. DCT nin 6zellikleri asagida agiklanmaktadir.

e De-korelasyon: Goriintii transformasyonunun temel avantaji, komsu pikseller
arasindaki tekrarin ortadan kaldirilmasidir. Bu, kodlama verimliliginden 6diin
vermeden, bagimsiz olarak kodlanabilen ve korelasyon igermeyen doniisiim
katsayilarinin elde edilebilmesini saglar.

e Enerji sikistirma: Bir doniisiimiin etkinligi, giris verisini olabildigince az katsay1
ile ifade edebilmesiyle Ol¢iilebilir. Bu 6zellik, yeniden {iretilen goriintiide gorsel
bir bozulma olmaksizin, nispeten kiiciik genlige sahip katsayilarin silinmesine
imkan saglar. DCT yiiz goriintiileri gibi yiiksek korelasyona sahip goriintiilerde,
az sayida katsayi ile yliksek varyans dagilimi sergiler. Diger bir ifadeyle, DCT
enerjiyi alcak frekans bolgesine sikistirir. Bu nedenle, yiliksek frekansli igerik,
onemli bir kalite diisiisii olmaksizin atilabilir.

e Ayrilabilirlik: Bir boyutlu DCT (1D-DCT) denklem 2.1 ile ifade edilebilir.

F(k) = a(k) I3 f () cos [ (x +3) ] (2.)

Iki boyutlu DCT ise bir boyutlu doniisiim formiilii kullanilarak asagidaki gibi

uretilebilir.

F(ky, k;) = 1D-DCT,(1D-DCT,)) (2.2)
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Bu 6zellik iki boyutlu doniisiimiin, bir boyutlu doniisiimiin goriintiiniin satir ve
stitunlarinda ardisik olarak uygulanmasi ile elde edilebilmesi avantajini saglar.

e Ortogonallik: Oriintii tanima ydntemlerinde, modeli hesaplama yoniinden verimli

hale getirmek i¢in donilistimiin ortogonalligi, sinif ayirma giicti kadar 6nemlidir.
DCT tabanli fonksiyonlar ortogonaldir. Ek olarak de-korelasyon o6zelliginden
dolay1 bu 6zellik, 6n hesaplama karmasikliginda biraz azalma saglar.

DCT sonlu bir dizi formatindaki verileri, farkli frekanslara sahip kosiniis
fonksiyonlarmin birlesimi ile ifade edebilen tersi alinabilir lineer bir doniistimdiir. DCT
uygulanarak frekans uzayina tasinan orijinal isaretin ters DCT ile zaman uzayma geri
taginmas1 miimkiindiir. Orijinal isaret DCT ile doniistiiriildiikten sonra elde edilen DCT
katsayilar1, isaret icerisindeki frekanslarin 6nemini ifade eder. Ilk katsayilar isaretteki DC
bilesenler olarak adlandirilan diigiik frekanslari temsil eder ve genellikle dnemli bilgiyi
tasir. Son katsayilar ise isaretin yliksek frekansli kismini ifade eder. Bu yiiksek frekanslar
genellikle giiriiltii nedeniyle olusurlar. Arada kalan diger katsayilar isaretin fakli bilgi
seviyelerini temsil etmektedir.

Goriintii isleme alaninda iki boyutlu DCT kullanilmaktadir. Ornegin standart JPEG
kodlama ydnteminde dekorelasyon adiminda iki boyutlu DCT kullanilmaktadir. Iki boyutlu
DCT denklem 2.3’te verilmistir. Denklemde gri seviyelerden olusan orijinal goriintii f(X,y)
ile, goriintii boyutlar1 ise Ny ve N; ile ifade edilmektedir. Iki boyutlu DCT, goriintiiden yine

N1%Nz boyutlu bir katsayilar matrisi iiretmektedir.
_ _ 1 1
Fki ko) = T35 B2 fx ) cos [i (v +3) k| cos [ (v +3) ko] (23)

Sekil 2.4’te yas gruplarindan secilen 6rnek goriintiiler ve DCT sonuglar1 verilmistir.
Sekilden goriildiigii gibi doniisiim sonucunda elde edilen katsayilar matrisinde, algak
frekansl katsayilar sol {ist koseye toplanmistir. Bu katsayilar gorsel olarak dnemli bilgiyi
tasimaktadir. Calismada DCT ile goriintiilerdeki yerel oOznitelikler cikarilmis ve bu
Ozniteliklerin yas tahminindeki basaris1 incelenmistir (Giinay ve Nabiyev, 2015).
Normalize edilmis ve 88x88 boyutlarinda kesilmis resimlere DCT uygulanmistir. Yasin
tahmininde yiiz dokusunun genel gosterimler yerine yerel gdsterimlerle daha iyi bir sekilde
ifade edildigi, uzamsal doku bilgisinin yas tahmininde etkili oldugu pek ¢ok c¢alisma

tarafindan desteklenen bir goriistiir. Goriintiilere 8x8 bloklar halinde uygulanan doéntisiim
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Sekil 2.4. Yas gruplarindan 6rnek goriintiiler ve DCT sonugclari (a) 4 yas (b) 15 yas
(c) 34 yas (d) 61 yas (e) 87 yas

sonucu elde edilen 64 katsayidan yiiksek frekans katsayilarini elimine etmek igin
kuantalama islemi uygulanmistir. Geriye kalan algak frekansh bilesenler zig-zag tarama
yontemi ile secilmistir. Her bolgeden bu yontemle iiretilen bolgesel katsayilar tek bir
vektorde birlestirilerek o goriintiiye ait 6znitelik vektoriinii meydana getirmistir. Burada
zig-zag tarama yonteminin kullanilmasinin nedeni bdlgelerden oncelikli olarak algak
frekansh katsayilar1 alarak 6znitelik vektorlerinin olusturulmasidir. Ciinkii ¢alismada bir
yerel bolgeyi temsil etmek i¢in kullanilacak DCT katsayr sayist deneysel olarak
belirlenmis sirasiyla her bolgeden cesitli sayida en diislik frekansli katsayilar alinarak
Oznitelik vektord tretilmistir. Sekil 2.5’te de gortildigi gibi oncelikle her bdlgeden en
diisiik frekansli 1 DCT katsayisi alinarak 6znitelik vektorii elde edilmistir. Daha sonra her
bolgeden en diisiik frekansli 3 DCT katsayist alinarak 6znitelik vektoriinde birlestirilmis ve
yas tahmini gerceklestirilmistir. Bu sekilde iiretilen 6znitelik vektorlerinin yas tahmini
basarimima gore bir bdlgenin temsil edilmesinde kullanilacak DCT katsayisi sayisi
belirlenmistir. Sekilde goriildigi gibi iiretilen DCT katsayilar matrisinde kuantalama
nedeniyle yiiksek frekansh katsayilar 0’a disiiriildiigi igin, matrisin ilk yarisindaki algak

frekansh katsayilarin yas tahmini basarimi degerlendirilmistir.
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Sekil 2.5. Bolgesel DCT 6znitelik vektorlerinin iiretilmesi

Calismada DCT’nin uygulanmasi sirasinda kullanilan 8x8 blok boyu JPEG
sikistirma standardina gore belirlenmistir (Pennebaker ve Mitchell, 1992). Bu standardin
gelistirilmesi sirasinda daha biiyilik bloklarin islenmesinin, bilgisayarin ¢alismasini olduk¢a
yavaglattigi ve daha iyi bir sikistirma saglamadig goriilmiistiir. Pratikte cok farkl tiirdeki
goriintiiler ve goriintiileme kosullart i¢in optimum DCT blok boyutu 8x8 olarak belirlenmis
ve kodlama standartlarinda kullanilmistir. Goriintiide 8x8 boyutlu bir bloga DCT’nin
uygulanmas1 sonucunda 64 DCT katsayisi1 elde edilmektedir. Bu katsayilardan kag
tanesinin Oznitelik vektoriine aktarilacagi deneysel olarak belirlenmistir. Bu amacla
bolgelerden iiretilen katsayilardan sirasiyla 1, 3, 6, 10, 15, 21, 28 ve 36 tanesi 6znitelik
vektoriinde birlestirilerek yas tahmini gergeklestirilmis ve en iyi sonuca gore bolgeyi

temsil etmede kullanilacak katsay1 sayisina karar verilmistir.

2.4.3. Yerel Ikili Oriintiilerle Oznitelik Cikarma

LBP (Ojala vd., 2002), sayisal goriintiilerdeki doku bilgisini tanimlayan ¢ok giiclii
bir yontem oldugu i¢in yiiz tanima sistemlerinde kullanilmasi uygundur (Ahonen vd.,
2004). LBP operatorii kullanilarak kisi tanima (Ahonen vd., 2004), yiiz belirleme (Hadid
vd., 2004), cinsiyet belirleme (Lian ve Lu, 2006) ve yiiz ifadelerinin taninmas1 (He vd.,
2006) gibi konularda ¢aligmalar yapilmigtir. Yasin belirlenmesinde ise yiiz derisinin doku
analizi 6nem tasimaktadir. Ciinkii kisinin yaslanma siirecinde deri bolgesinde belirgin
degisiklikler meydana gelmektedir. Bunlar kirisikliklar, benekler, lekeler olarak ortaya
cikmaktadir. LBP bu tip doku 6zelliklerini gri seviyeden bagimsiz olarak kodlayabilen bir
yontem oldugundan yas tahmininde de basarili olabilece8i diisiincesini uyandirmistir

(Glinay ve Nabiyev, 2008; Nabiyev ve Giinay, 2011 ).
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LBP doku analizi operatorii, gri-seviyeden bagimsiz bir doku dl¢iimii yontemidir.
Orijinal LBP operatorii, gorlintiiniin her pikseli i¢in bir kod olusturmaktadir. Bu kod
merkez pikselin, 3x3 komsulugundaki piksellerle karsilastirilmasi sonucu elde edilen ikili
bir sayidir. Her bir resim pikseli, kendisi ve komsular1 arasindaki farkin u(x) basamak
fonksiyonu ile ikililestirilmesiyle etiketlenir. Daha sonra bu ikili sayr onlu sayiya
dondstiirilerek merkez piksele karsilik gelen LBP kodu elde edilmis olur. LBP kodlarinin

iiretilmesi asagidaki denklem ile gergeklestirilmektedir.

1, y=0ise

0, y<O0ise (2.4)

LBPpg(x.) = ¥hzdu(x, —x.)2P  u(y) ={

Burada X;, LBP kodu iiretilen merkez pikseli, X, merkez pikselin komsularini, R
komsularin merkez piksele olan uzakligini, P ise isleme sokulan komsu sayisimi ifade
etmektedir. Bu sekilde iretilen LBP kodu merkez piksel i¢in benzersiz bir tanimlayici
olarak kullanilir. Sekil 2.6’da LBP operatorii ile bir piksele karsilik gelen kodun

iretilmesine iliskin bir 6rnek verilmistir.

110 | 112 | 115 1111

Esikleme Ikili kod: 11110000
8110 13 0 ! Onlu kod:240
68 | 75 | 80 0[0]|O

Sekil 2.6. LBP kodlarmin {iretilmesi

Orijinal LBP operatorii, c¢esitli dairesel komsuluklarin kullanilabilecegi sekilde
genisletilmis ve boylece farkli Olcekteki dokularin analizini gergeklestirmek miimkiin
olmustur. Piksellerin ara degerlerinin bulunmas1 (interpolasyon), herhangi bir ¢ap ve
sayidaki komsuluga imkan saglamaktadir. Sekil 2.7°de ¢esitli LBP operatorlerine 6rnekler

verilmistir. Caligmada ise (8,1) LBP operatorii kullanilmistir.
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Sekil 2.7. (8, 1), (8, 2) ve (16, 2) LBP operatorleri

M

Olusturulan LBP kodlarmin tiimii doku tamimlamada kullanilmamaktadir. Doku
tanimlamada kullanilan diizglin (uniform) oriintiiler, ikili LBP kodunda dairesel olarak 0-1
ya da 1-0 gegisi sayis1 2 ya da daha az olanlardir. Ornegin 0000000 ve 11111111 ériintiileri
0 gecise, 01110000, 00001111 ve 11001111 oriintiileri 2 gegise sahip oldugundan
diizgiindiir. Fakat 4 gecisli 11001000 ve 6 gecisli 01010011 Oriintiileri diizgiin degildir.
Yapilan calismalarda arastirilan doku yiizeylerinde, diizgiin oriintiilerin, bazen %90’1n
tizerinde, genis bir ¢ogunluga sahip oldugu goriilmiistiir (Ojala vd., 2002). LBP histogrami
cikarilirken diizgiin oriintiiler kullanildigindan, histogramda her bir diizgiin 6riintii i¢in bir
bolme bulunurken, diizgiin olmayan Oriintiilerin hepsi tek bir bélmede toplanmaktadir.
Tiim o6riintiiler incelendiginde P=8 komsuluk icin 2°=256 fakli 6riintii iiretilebilecegi ve
bunlardan sadece 58 tanesinin diizgiin oldugu goriilmektedir. Diizgiin 6riintiiler 00000000,
00000001, 00000011, 00000111, 00001111, 00011111, 00111111, 01111111, 11111111
ve bunlarin dairesel olarak dondiiriilmesiyle elde edilmektedir. Bu durumda LBP
histogrami 59 bolmeye sahip olacaktir.

I(x,y) giris gorlintlisii iizerinde, 1 piksel uzakliktaki 8 komsuluk i¢in LBP

histogrami asagidaki gibi iiretilir.

Hl = Zxcel(x,y)f{LBP&l(xc) = U(l')} l’ = Olll "'In - 1

1, ydogruise

0, yyanlsise (2.5)

Fo) ={

Histogram iiretiminde sadece diizgiin oriintiiler dikkate alindigr igin n=58"dir. U(i)
ise, 8 komsulukta iiretilen miimkiin 256 farkli oriintiiden diizgiin olan 58 tanesini tutan
dizidir. Bu histogram tiim resim iizerindeki kenarlar, benekler, diiz alanlar gibi mikro-

ortintiilerle ilgili bilgi tasimaktadir. Biitlinsel gosterimlerde doku tanimlayicilart goriintii
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alan1 boyunca ortalama degere yaklasma egilimindedir (Ahonen vd., 2006). Yiiz
goriintiilerinde uzaysal iliskilerle ilgili bilgilerin korunmasi 6nemli oldugundan, bu
gorlntiiler i¢in biitiinsel gosterimler uygun degildir. Bu nedenle goriintliniin daha verimli

bir gosterimini olusturmak ic¢in bolgesel LBP histogramlar1 kullanilmaktadir. Bu amagla
giris goriintiisic Ry, R,...,R,_; ile ifade edilen m bolgeye ayrilir ve her bélge igin ayri ayri

LBP histogramlar1 agagidaki gibi olusturulur.
Hij = Zxeer, fLBPg1(x)=U®} i=01..,n—-1 j=01,...m—-1 (2.6)

Burada H; ;, j. bolgeye ait LBP histogramindaki i. degeri ifade etmektedir. Uretilen
bolgesel histogramlar birlestirilerek giris goriintiisii i¢in tek bir LBP histogrami elde edilir.
Bolgesel histogramlarin birlestirilmesi sirasinda, goriintiideki bolgelere dnem derecesine
gore W=[Wo, W1,..., wn-1] gibi agirlik katsayilar1 verilebilir. Bolgelerin 6nem derecesinin
arastirilmas1 ve katsayilarmin belirlenmesi ayrica ¢oziilmesi gereken bir problemdir.
Calismada katsayilar belirlenirken yiiz iizerindeki yaslanma etkileri dikkate alinmistir.
Ornegin alin, gozaltlari, agiz kenarlar1 ve yanak bolgeleri yaslanma etkilerini belirgin bir
sekilde ifade ettiginden bu bolgelere daha yiiksek katsayilar atanmistir. Sekil 2.8’de
bolgelere ayrilmis 6rnek bir goriintii ve her bolge i¢in kullanilan katsayilar verilmistir.
Sekilde siyah bolgelerin katsayist 0, gri bolgelerin katsayisi 2, beyaz bolgelerin katsayisi
ise 4’tiir. Her bolge icin ¢ikarilan LBP histogramlari, bolgesel katsayilarla ¢arpildiktan

sonra birlestirilmektedir.

| A -
i 7

lgu"

Sekil 2.8. 8x8 bolgeye ayrilmig yiiz goriintisii ve bolge
agirliklart (siyah-0, gri-2, beyaz-4)

LBP histogrami iiretimi sirasindaki islem adimlar1 Sekil 2.9°da goriilmektedir.
Oncelikle, 1(x,y) giris goriintiisiindeki her bir piksel i¢in denklem 2.4 kullanilarak LBP

kodlart tiretilmektedir. Olusan LBP goriintiisii I gp(X,y) ile ifade edilmistir. Diger yandan
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giris goriintiisii istenen sayida bolgeye pargcalanmaktadir. Genel ve bolgesel LPB histogram
tiretimi modiilinde denklem 2.5 ile yliziin tamami i¢in genel bir LBP histogrami
iiretilmektedir. Bu histogram Hg ile ifade edilmistir. Modiilde ayn1 zamanda her bir bolge
icin denklem 2.6 ile bolgesel LBP histogramlar1 (Ho, Hi,..., Hn1) olusturulmaktadir.
Uretilen bolgesel histogramlar, bolgelere atanan agirlik katsayilari (W=[wo, W1, ..., Wm-1])

ile ¢arpildiktan sonra birbiri ardina birlestirilerek Hg elde edilmektedir.

Giris | LBP kodlarinin lLer(XY)
goruntusi | dretilmesi : Genel ve
1(x,y) bolgesel LBP  —> Hg
B histogramlarinin
34 Bolgelere Ro, Ri,....Rm1 uretimi
&” > ayirma >
: 1]
ll‘ - Ho H1 Hm-1
2 - Bolgesel
histogramlarin

W=[wq, Wy, ..., Wn.1]—> Dbirlestirilmesi —» Hg

Sekil 2.9. LBP histograminin olusturulmasi

Calismada bolgesel LBP histogramlarinin ¢ikarilmasi isleminde kullanilacak bolge
sayis1 deneysel olarak belirlenmistir. 88x88 boyutuna normalize edilmis goriintiiler
sirastyla 2x2, 4x4 ve 8x8 bolgelere ayrilmig, tretilen bolgesel LBP histogramlar
birlestirilerek yas tahmini gergeklestirilmistir. Bolge sayisina bagli olarak LBP
Ozniteliklerinin yas tahmini performansinin degisimi incelenerek kullanilacak bdlge

sayisina karar verilmistir.

2.4.4. Radon Déniisiimiiyle Oznitelik Cikarma

Radon doniisimii (Radon, 1983) doku siniflandirma (Cui vd., 2006), kizil6tesi
parmak goriintiisii siniflandirma (Wu ve Ye, 2009), yiiriiyliis tanima (Boulgouris ve Chi,

2007), yiiz tanima (Jadhav ve Holambe, 2010) gibi ¢ok sayidaki bilgisayarla gérme
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uygulamasinda kullanilmaktadir. Yontem aymi zamanda Al-Shaykh ve Doherty (1996)
tarafindan invaryant goriintii analizinde kullanilmigtir.

Radon doniisiimii 6zel bir goriintii izdiisiimii alma yontemidir. Doniisiim, piksellerle
temsil edilen goriintliyli, geometrik olarak daha fazla bilgi iceren ve daha kiiciik boyuta
sahip Radon-piksel goriintiisiine doniistiirtir. Radon izdisiimiinde, belirli bir agida
yonlendirilmis bir dogru tizerindeki piksel parlakliklar1 toplanmaktadir. Dolayisi ile bir
Radon-pikseli, orijinal goriintiide bir dogru iizerinde bulunan tiim piksellerin bilgisini
icermektedir. Bu ayn1 zamanda o yondeki uzaysal frekans bilesenlerinin iyilestirilmesini
saglamaktadir. Farkli yonlerdeki Radon izdiistimlerinin hesaplanmasiyla piksel parlaklik
degisiklikleri korunur ve bdylece yonlii algak frekansl bilesenler giiclendirilmis olur. Bu
ozellik Radon doniisiimiiniin, goriintiideki giriiltiiye kars1 daha dayanikli olmasini
saglamaktadir. Ayn1 zamanda, yiiz iizerinde kirisikliklar1 temsil eden c¢izgiler, egriler gibi
yonlii yliz Ozniteliklerin ¢ikarilmasi i¢in kullanilmasit konusunda bizi motive etmistir.
Diger yandan Radon piksel gdsterimi boyut olarak orijinal goriintiiden ¢ok daha kiictiktiir.
N-piksel goriintii i¢in Radon piksel sayis1 yaklasik olarak O(v/N)’dir.

Iki boyutlu Radon déniisiimii Sekil 2.10°da goriildiigii gibi diiz dogrular boyunca

isaretin integralini alan bir integral dontisiimiidiir.

R(s,8)

Sekil 2.10. f(x, y) goriintiisiiniin Radon doniistimii

Bir f(x,y) goriintisiiniin (s, 0) diizlemindeki Radon doniigiimii asagidaki denklemle

uretilmektedir.
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R(s,0)[f(x,y)] = [ [° f(x,¥)8(s — x cos § — y sin O)dxdy 2.7)

Bu denklemde &(.) Dirac delta fonksiyonu, s € [—oo, ] dogrunun orijine olan dik
uzakligi, 8 € [0, ] ise x ekseni ile dogrunun normali arasindaki agidir. Denklem 2.7’ye
gore R(s,0)’daki bir Radon pikseli, orijinal goériintiide orijinden dik olarak s piksel
uzaklikta konumlandirilmis ve 6 derece egime sahip dogru iizerindeki tiim piksellerin
bilgisini icermektedir. Bir goriintiiniin Radon doniisimi Sekil 2.11°de verilen sézde kod

(pseudocode) kullanilarak kolaylikla elde edilebilir.

Algoritma: Bir goriintiiniin Radon doniisiimiiniin liretilmesi

Giris: Giris goriintiisii | ve ag1 kiimesi 6={6,,...,6,}
Cikis: R « Girig goriintiisiiniin Radon déniigiimii (her siitun goriintiiniin 6,

derecedeki iz diisiimudiir.)
1: for V,:6 i=1..,t do

2. 1,

3: R, < I, ninsiitun toplamlarini tireterek bir diziye aktar

< Goriintilyli 6, derece dondiir

4: R<RUR, (R’nini.siitununa R, ’yi aktar)
5: end for

Sekil 2.11. Bir goriintiiniin Radon doniisiimiiniin liretilmesi algoritmasi

Calismada Radon doniisiimii yiiz goriintiilerindeki yaslanma ile ilgili 6zniteliklerin
cikarilmasi i¢in kullanilmistir. Bu amagla yiiz goriintiilerinden c¢esitli derecelerde iz
diistimler tretilmistir. Bu iz diisiim vektorleri Y4 oraninda kiigiiltiilerek birlestirilmis ve
boylece goriintiiye ait 6znitelik vektorii elde edilmistir. Sekil 2.12°de calismada kullanilan
yas gruplarindan segilmis 6rnek goriintiiler igin 0-180 dereceleri arasindaki tiim yonlerde
tiretilen Radon izdiistimleri goriilmektedir. Sekildeki Radon goriintiilerinde yatay eksen
orijinal gOriintiilerin dondiirme agisini, dikey eksen ise dondiiriilmiis goriintiiniin
izdligiimiinli ifade etmektedir. Sekilden goriildiigii gibi farkli yaslardaki goriintiiler icin

Radon dontistimleri de farklilik gostermektedir.
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Sekil 2.12. Yas gruplarindan 6rnek goriintiiler ve 0-180 derece i¢in Radon doniigiimii
sonugclari (a) 6 yas (b) 18 yas (c) 34 yas (d) 54 yas (e) 79 yas

Radon doniisiimiiniin uygulanmasi sirasinda goriintii belirli acilarla dondiiriiliip
izdlisimii alinmaktadir. Burada dondiirme agisinin artim miktarinin belirlenmesi igin
calismada bir degerlendirme yapilmigtir. Bu amagla 0-180 dereceleri arasinda sirastyla 1,
2,3,4,5,6,9, 10, 12, 15, 18, 20, 30, 45, 60 ve 90 derece artimlarla tiretilen Radon
dontigiimlerinin  yas tahminindeki basarimi Olclilmiistiir. Diger yandan Radon
doniislimiiniin yiiziin biitiinline uygulanmasi ile genel 6zniteliklerin ¢ikarilmasinin yaninda,
yiiz goriintiisii bolgelere ayrilarak Radon doniisiimii uygulanmig ve yerel Ozniteliklerle yas

tahmini performansindaki bagarim dl¢iilmiistiir (Giinay ve Nabiyev, 2012).

2.4.5. Gabor Filtreleri ile Oznitelik Cikarma

Yasin tahmininde yilizdeki kinisikliklar olduk¢ca ©Onemli bilgiler tasimaktadir.
Kinigikliklar yliz iizerinde c¢esitli bolgelerde meydana gelen yonli c¢izgilerdir. Farkli
yonlere sahip olan bu c¢izgiler kisinin yasina gore ince ya da derin olabilmektedir. Bu

nedenle yliz goriintiilerine c¢esitli yon ve Olgekteki (frekanstaki) Gabor filtrelerinin
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uygulanmasiyla bu cizgilerin belirlenmesi ve yas tahmininde kullanilmasi miimkiindiir.
Genel olarak Gabor filtreleri goriintli analizinde sik¢a kullanilan bir yontemdir. Frekans ve
yonelim karakteristiklerine gore insan gorme sistemiyle biiyiik benzerlik gdsteren bu
filtreler, yiiz izleme ve poz tanima (Kim vd., 2008), yiiz tanima (Shen ve Bai, 2006), doku
analizi ve siniflandirma (Chang ve Kuo, 1993) gibi alanlarda uygulamalara sahiptir.

Bir Gabor filtresi bir siniis isaretinin bir Gauss fonksiyonu ile modiile edilmesiyle
elde edilmektedir (Sekil 2.13). iki boyutlu gériintiilerde ise Sekil 2.14’teki gibi 30°

yonelimli bir siniisoidin bir Gaussian ile birlestirilmesi sonucu Gabor filtresi elde edilir.

Sekil 2.14. ki boyutlu Gabor filtresinin olusturulmasi (a) 30° yonelimli bir siniisoid
(b) Iki boyutlu Gauss fonksiyonu (c) Iki boyutlu Gabor filtresi

Iki boyutlu Gabor filtresi ¢ekirdek matrisi denklem 2.8 ile hesaplanmaktadir.
Denklemde ilk iistel ifade (Gauss fonksiyonu) X' ve y' ne baglh olarak azalan bir ifade iken,
ikinci istel ifade karmasik sayr iceren periyodik bir ifadedir. Bu denklem Euler
formiiliinden yararlanilarak diizenlenirse, g fonksiyonu gercel ve sanal bilesenleri

cinsinden de ifade edilebilir.

12 2,12 14
9g(x,¥;4,6,9,0,7) = exp (— %) exp (i (Zﬂ% + 1/))) (2.8)
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Denklemde A Kosiniis ¢arpaninin dalga boyunu belirleyen katsayidir. Katsayimnin 1
olmas1 durumunda Kosiniis ifadesi siirekli 1 olacagindan ( cos(2. m.X") =1), katsay1 2 veya
daha biiyiik bir tamsay1 se¢ilmelidir. 6, x' ve y' degerlerinin hesaplanmasinda kullanilir ve
olusturulmak istenen Gabor ¢ekirdeginin yonelim agisidir. X' ve y' degiskenleri verilen bir
0 degeri i¢in agsagidaki formiil ile hesaplanir.

[x:] _ [ cos(0) sin(6) ][;] (2.9)

y —sin(0) cos(6)

1, agisi olusturulacak ¢ekirdek matrisinin faz agisidir. Bu deger degistirilerek filtre X
ekseninde oOtelenebilir. ¢ degeri Gaussian fonksiyonun standart sapmasint belirleyen
katsayidir. y ise verilen standart sapma degerinin Yy' i¢in belirlenmesini saglar. Bu degerin 1
olmasi durumunda olusacak cekirdek matris X ve Yy i¢in esit standart sapmaya sahip
oldugundan esit uzunlukta olacaktir. Farkli bir oran secildiginde ise g¢ekirdek matris
dikdortgenimsi bir sekilde olusacaktir.

Uretilen Gabor filtresinin bir goriintiiye uygulanmast, iki boyutlu konvoliisyon islemi

olup asagida verilen denklemle gerceklestirilir.

G(X, Y, Ar 9! ll),O', V) = ffl(p' q)g(x -0y q;/L 9' l/J, g, )/)dpdq (210)

Denklemde I(p,q) Gabor filtresi uygulanacak goriintiiyii g(x,y;4,0,¥,0,y) ise Gabor
filtresini ifade etmektedir.

Calismada 4 frekansta ve 6 yonde 24 Gabor filtresi iiretilerek goriintiilerden 6znitelik
¢ikarilmasinda kullanilmustir. Olgek ve yon sayisinin arttirilmasi yas tahmininde hesaplama
siiresini arttirdig1 dlgiide bir iyilesme saglamamaktadir (Choi vd., 2011). Uretilen 24 Gabor
filtresi Sekil 2.15’te goriilmektedir. Sekil 2.16’da ise Ornek goriintiiler i¢in Gabor

filtreleme sonuglar1 verilmistir.
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Sekil 2.16. Gabor filtreleme islemi

Sekilden goriildigi gibi Gabor filtreleri, goriintiiyli bir dizi smirli frekans ve
yonelimler iginde, yogunluk bakimindan degisimleri olan bir¢ok filtrelenmis goriintiiye
ayirmaktadir. Herhangi bir Gabor filtresi goriintilye uygulandiginda, goriintiide filtre ile
aym yerel frekans ve yondeki noktalar daha giiclii cevap vermektedir. Ornegin yonelimi 0
derece olan Gabor filtreleri, frekanslarima gore goriintiideki yatay kenarlarin bulundugu
yerlerde yiiksek genlige sahip olmaktadir. Aymi yonde farkli kalinliktaki kenarlarin
belirlenmesi i¢in goriintliye aynm1 yonelime fakat farkli frekanslara sahip filtreler

uygulanmaktadir.
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2.4.6. Oznitelik Vektérlerinin Boyutunun Kiiciiltiilmesi

Calismada c¢esitli  yontemlerle iretilen Oznitelik vektorlerinin - boyutunun
kiiciiltiilmesinde PCA yontemi kullanilmistir. PCA 1ile veri kiimesi, i¢indeki benzerlikler ve
farkliliklar 6n plana ¢ikacak sekilde ifade edilebilmektedir. PCA’daki ana diislince verinin
dagilimimi en iyi sekilde yakalayan vektorlerin bulunmasidir. Bu vektorler, veriye ait
kovaryans matrisinin 6z vektodrleridir. Uretilen 6z vektdrlerin sayisi, egitim kiimesinde yer
alan Ornek sayisina esittir. Elde edilen 6z vektorlerden, 6z degerleri en yiiksek olanlar yani
dagilima en ¢ok katkida bulunanlar se¢ilerek digerleri ihmal edilebilir.

PCA’nin amac1 M boyutlu X veri kiimesinden m < M boyutlu Y kiimesine lineer bir
doniisim saglamaktir. M Ornekten olusan egitim kiimesinden c¢ikarilan Nx1 boyutlu
Oznitelik vektorleri x4,X5,...,Xy ile sembolize edilsin. Oncelikle verinin ortalamast

hesaplanarak egitim kiimesinden asagidaki gibi ¢ikarilir.
_ 1
X = Ezgiﬂ(i (2.11)
X =X;—X, A=[x] X3.. Xy], =1,2,....M (2.12)

Elde edilen bu A matrisi iizerinden, verinin dagilimini en iyi ifade eden, her biri Nx1
boyutunda, M adet ortonormal uy vektorii bulunacaktir. Bu vektorlerin her biri denklem
2.13’te tanimi verilen A, katsayilarint maksimum yapacak sekilde secilmektedir. wy
vektorleri ve A, sabitleri denklem 2.14°te verilen C kovaryans matrisinin sirastyla 6z

vektorleri ve 6z degerleridir.
1 ’
M = 2L (u"x{)? (2.13)

C=AAT G;=xx" (2.14)
Aslinda bu 6z vektorlerden 6z degerleri en biiylik olan m<M tanesi 6nemli olup
digerleri ihmal edilebilir. Ciinkii 6z degerleri en biiyiikk olanlar daha fazla bilgi

tagimaktadir. Elde edilen bu 6z vektorler kullanilarak veri boyutu kii¢iltiilebilir. i. resme
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ait, boyutu kiiglltiilmiis 6znitelik vektorii asagidaki gibi hesaplanan m adet katsayidan

olusmaktadir.

we=u'x, k=1,..,m

w;=[w,wy..wy,] i=12,...,M (2.15)

Test kiimesindeki herhangi bir goriintii i¢in Oznitelik ¢ikarma islemi sonucunda
tiretilen Nx1 boyutlu vektor X ile temsil edildiginde, denklem 2.16 kullanilarak boyutu
kiiciiltiilebilir. Burada test 6rnegine ait oznitelik vektoriinden egitim kiimesinin ortalamasi
cikarildiktan sonra, egitim kiimesinden elde edilen 6z vektorlerle ¢arpilmakta ve bdylece

ornege ait m adet katsay1 hesaplanmaktadir.

We=u(x—-X) k=1,...,m

W= [w; Wy ... wp,] (2.16)

Calismada DCT, Radon, LBP ve Gabor 6znitelikleri i¢in elde edilen 6zvektorlerden
%99’u korunarak boyut kiicliltme islemi gerceklestirilmistir. Egitim ve test kiimelerinin
boyutlar1 yukarida anlatilan sekilde kiigiiltiildiikten sonra ¢esitli siniflayicilar ya da uzaklik

Olciitleri kullanilarak, test 6rneginin hangi sinifa dahil olduguna karar verilmektedir.

2.4.7. Karma Ozniteliklerin Cikarilmasi

Yaglanma ile ilgili 6zniteliklerin ¢ikarilmasi, yas tahmini sistemlerinde basarimi
etkileyen en onemli faktordiir. Bu nedenle ¢esitli yontemlerle ¢ikarilan Ozniteliklerin
birlestirilmesi ile elde edilen karma oOznitelikler, farkli yontemlerin iyi ydnlerinin
birlestirilmesini ve basarimin arttirilmasini  saglayabilir. Daha oOnceki bdliimlerde
aciklandig1 gibi, ¢alismada yliziin genel Oznitelikleri AAM’le c¢ikarilmaktadir. AAM
Oznitelikleri yliziin biitiinsel olarak hem sekil hem de parlaklik bilgisini igerdiginden
sadece kiigliik yaslarda degil, genel olarak tiim yaslarda basarili olabilmektedir. Fakat
AAM’ler, yaslt insanlar i¢in ylizdeki kirisiklik bilgisini iyi bir sekilde kodlayamamaktadir.
Ciinkii bu yontemde, goriintiideki parlaklik degerleri i¢in doku oriintiisiinii hesaplayacak
uzaysal bir komsuluk dikkate alinmamaktadir. Bu nedenle yiiz goriintiilerindeki doku

Oznitelikleri DCT, LBP, Radon doniisiimii ve Gabor filtreleriyle ¢ikarilmaktadir.
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Caligmada yiiz goriintiilerinin AAM ile cikarilan genel 6znitelikleri, DCT, LBP,
Radon doniisiimii veya Gabor filtreleriyle ¢ikarilan doku oznitelikleriyle birlestirilerek,
karma ozniteliklere dayali yas tahmini gerceklestirilmistir. Birlestirme islemi hem 6znitelik
seviyesinde (feature level fusion) hem de karar seviyesinde (decision level fusion)
yapilmistir. Oznitelik seviyesinde birlestirme isleminde, n gériintiiden olusan egitim
kiimesindeki i. goriintii igin j. yontemle liretilen 6znitelik vektorii (fi;) , denklem 2.17°ye

gore z-skor normalizasyonu ile normalize edilmistir.
fi,j:(fi,i_ﬂj)/o'j j=1...m i=1,..,n (2.17)

Denklemde n goriintii sayisini, m 6znitelik ¢ikarma yontemi sayisini, fi; i. goriintiiniin j.
yontemle ¢ikarilan Oznitelik vektortnii, p; ve o; ise sirasiyla fj; Oznitelik vektoriiniin

ortalamasini ve standart sapmasini ifade etmektedir. m farkli yontemle ¢ikarilan 6znitelik
vektorleri bu sekilde normalize edildikten sonra denklem 2.18 kullanilarak birlestirilmis ve
yasin tahmininde kullanilmistir.

~

fi birlesik = [fiifiz . fim] i=1..n (2.18)

Karar seviyesinde birlestirme isleminde ise Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin tek
baslarina kullanilmalar1 sonucu {iretilen yas etiketlerinin ortalamasi alinarak kisinin yasi
belirlenmistir. Test kiimesindeki i. gorlintii i¢in, herhangi 6znitelik ¢ikarma yontemi ile
uretilen yas etiketi y; ;, kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemi sayis1 m ise, Kisinin yast y;

asagidaki denkleme gore hesaplanmaktadir.
yi=Xi=yij/m i=1..,n (2.19)

Yasglanma ile ilgili 6znitelikler ¢ikarildiktan sonra, ¢alismada yasin tahmini ig¢in

olusturulan hiyerarsik siniflayici bir sonraki béliimde agiklanmaktadir.
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2.5. Hiyerarsik Simiflayici

Tek asamali yas tahmini yonteminde, biiylik bir yas araligina sahip goriintiiler
kullanilarak yas tahmin edilmeye g¢alisilmaktadir. Hiyerarsik yas tahmininde ise oncelikle
kisinin yas grubu belirlenmekte, daha sonra belirlenen yas grubu igerisinde yas tahmini
gerceklestirilmektedir.

Yas tahmininin, biiylik bir yas aralifina sahip goriintiiler kullanilarak yapilmasi,
araliktaki olas1 yas etiketi sayisinin fazla olmasi nedeniyle diisiik bir basarim elde
edilmesine neden olur. Bunun yerine, dncelikle kisinin yas grubunun belirlenmesi ile olasi
yas etiketlerinin sayis1 azaltilmasi ve daha kiigiik bir kiime icerisinden yasin tahmini, yas
tahmini basarimini arttirir. Bu nedenle ¢alismada 6ncelikle tiim egitim kiimesinden tek
asamali olarak yas tahmini gergeklestirilmis ve daha sonra yas grubuna smiflandirma ve
kesin yasin belirlenmesi yontemlerini birlestiren hiyerarsik bir siniflayict olusturulmustur.
Calismada yas tahmini basarimini arttirmak igin olusturulan hiyerarsik siniflayici yiiz
goriintlilerini dncelikle onerilen yas gruplarina siniflandirmakta, daha sonra her yas grubu
icinde kesin yas etiketinin belirlenmesini saglamaktadir. Burada siniflandirma asamasinda
tim goriintiiler kullanilirken, yas grubu altinda yaslanma fonksiyonunun 6grenilmesinde
sadece o yas grubu igerisindeki goriintiiler kullanilmigtir. Béylece her yas grubunun farkli
Ozelliklerini temsil eden farkli yaglanma fonksiyonlar {iretilmistir. Calismada goriintiilerin
siiflandirilmas: asamasinda en yakin komsuluk, SVM ve LDA smiflandirma yontemleri
kullanilmigtir. Yas gruplar1 altindaki yaslanma fonksiyonlar1 ise MLR yontemi ile

modellenmistir. Bu yontemler alt basliklarda detayli olarak agiklanmaktadir.

2.5.1. Yas Gruplarina Simiflandirma

Yas grubuna smniflandirma, bir test goriintiisiiniin herhangi bir yas grubu ile
iliskilendirilmesi anlamina gelmektedir. Bu asamada 6ncelikle en basit yaklasim olan KNN
smiflayicist kullanilmistir. Daha sonra parametre kestirimi zaman alict olmasina ragmen,
simiflandirma problemini bir optimizasyon problemine doniistliriip ¢6zen ve pek ¢ok
calismada basarili sonucglar elde edilmesini saglayan SVM yontemi ile simiflandirma
gerceklestirilmistir. Son olarak kiyaslama amagl olarak simiflar arasindaki ayirt edici

Ozellikleri ortaya ¢ikarmaya dayali LDA yontemi ile siniflandirma yapilmistir.
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2.5.1.1. En Yakin Komsuluk Siniflayicisi ile Simiflandirma

En yakin komsuluk siniflayicisi test 6rneginin sinifini, egitim kiimesindeki en yakin
komsu ya da komsularin siiflarina bakarak tayin eden bir siiflandirma yontemidir. Karar
verme asamasinda kullanilacak komsu sayisina gore yontem en yakin komsuluk ya da k-en
yakin komsuluk siniflayicist olarak adlandirilmaktadir. Bu simiflayicilar, ornekler
arasindaki iliskiyi ¢esitli uzaklik Olgiitleri ile tamimlamaktadir. Test Orneginin
smiflandirilmasi i¢in egitim Orneklerinden en yakin oldugu bir veya k 6rnegin smf
etiketleri dikkate alinir. Bagka bir yaklagim ise sinif merkezlerinin hesaplanmasi ve test

orneginin hangisine daha yakin oldugunun tespiti ile sinif etiketinin belirlenmesidir.

2.5.1.1.1. Standart En Yakin Komsuluk

Bir test 6rneginin bilinen tiim egitim drneklerine uzakliginin gesitli uzaklik o6lgiitleri
ile hesaplanmasi ve elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi ile bir sinifa dahil edilmesidir.
Sekil 2.17°de standart en yakin komsuluk siniflayicist ile siniflandirma Ornegi
goriilmektedir. Sekilde ? ile temsil edilen test 6rneginin en yakin komsusu A sinifina dahil

oldugundan, test 6rnegi de A sinifina dahil edilmektedir.

A s B smifi
s
; ? Y
B e A
O i A

Sekil 2.17. Standart en yakin komsuluk siniflayicisi

X, smiflandirilmak istenen test ornegini, C;, her birinde farkli sayida egitim 6rnegi
bulunan n adet egitim sinifinin birini temsil etsin. d(x, x¢), x; € {C; U C; U ..U Gy} ise, X
ornegi ile herhangi bir egitim 6rnegi arasindaki uzaklig1 ifade etsin. Bu agiklamalara gore
en yakin komsuluk siniflayicisi ile siniflandirma islemi asagidaki gibidir.

x € {C;]min d(x,x,) = d(x,x;), x; € C;} (2.20)
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2.5.1.1.2. K En Yakin Komsuluk

KNN smiflayicisi, test Ornegini en yakin K komsusunun sinif etiketlerine gore
siniflandiran bir yontemdir. Burada test 6rnegi ile egitim ornekleri arasindaki uzakliklar
hesaplandiktan sonra en yakin k komsusu belirlenir. Bu k adet komsu en fazla hangi sinifa
aitse, test ornegi o sinifa dahil edilir. Genel olarak, siniflandirilmak istenen test 6rnegi X’in
en yakin k komsusu x; € {xy, X7, ..., X;} ile temsil edilsin. Test rneginin dahil edilecegi
sinif agagidaki denkleme gore belirlenir. Denklemde n smif sayisini, v(C;)ise test

orneginin k komsusundan C; sinifina ait olanlarin sayisini1 ifade etmektedir.
x € {C;| max (U(Ct)) =v(C)} t=1,..,n

v(C,) = X*_, F(x;, Cp) f(x-C)—{l' % € Ce (2.21)
t) = Lj=1] X L) i»“t) =00, x; ¢ C, .

KNN simiflayicisindaki k degeri deneysel olarak secilmektedir. k’nin biiyiik se¢ilmesi
simiflandirma hatasin1 azaltirken, kiiclik secilmesi smiflandirmada yakin komsularin
etkisini arttirmaktadir. Sekil 2.18‘de k=3 ve k=5 i¢in kNN smiflandirma sonuglar
goriilmektedir. Sekil 2.18.a’da k=3 segildiginde test 6rnegi B sinifina siniflandirilirken,

Sekil 2.18.b’de k=5 i¢in test 6rnegi A sinifina siniflandirilmaktadir.

Asmfi 00 =77 7T B simifi A simfi B simfh
[ | A | A .
[ | A R [ | \ A R
[ | a ] A [ | - o A
[ | A [ A
(a) (b)

Sekil 2.18. KNN siiflayicisi (a) k=3 (b) k=5
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2.5.1.2. Destek Vektor Makineleri ile Siniflandirma

SVM, bir smiflandirma ya da regresyon modeli olusturmak i¢in destek vektorlerini
kullanan denetimli bir 6grenme algoritmasidir (Cortes ve Vapnik, 1995). SVM’nin temel
amaci iki smifi ayirabilen lineer bir hiperdiizlemin bulunmasidir. Bu hiperdiizlem siniflar
aras1 mesafeyi maksimize ederken, siiflari ayirma hatasini minimize etmektedir. Optimal

bir SVM hiperdiizlemi Sekil 2.19°da goriilmektedir.

Maksimum
|
[y S
Smuf 1 B ; wDestek Vektorleri
(pozitif) | s
. +.°.'..
’ Simf 2
® (negatif)
Ayristiric duzlfm:l

Sekil 2.19. Optimal SVM hiperdiizlemi

Iki siifli bir siiflandirma probleminde egitim &rnekleri X;, egitim &rneklerine

karsilik gelen smif etiketleri y; ile asagidaki gibi tanimlansin.
M
(vl X € R, yy € {-1,+1}}_ (2.22)

Lineer SVM, bu iki smifi ayiran bir hiperdiizlemin oldugunu varsayar. Bu diizlem
asagidaki denklemle ifade edilir.

fx)=wlx+b XER" WER™ bER (2.23)

Denklemde w diizlemin normalini, b ise diizlemin orijinden uzakligimn
belirtmektedir. Bu denklem vy etiketine sahip x veri noktasi i¢in asagidaki gibi bir karar

kurali olusturmak i¢in kullanilabilir.
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(L, fx®=0
y_{—l, f(x) <0

(2.24)

Egitim asamasinda, egitim ve test kiimelerindeki tiim Ornekler icin dogru sonug
verecek sekilde w ve b parametreleri belirlenir. Lineer SVM igin iyi bir genellestirme
yetenegi, siniflar arasinda maksimum marjin bulunmasiyla elde edilebilir. Diger bir
ifadeyle, ayristirici hiperdiizleme yakin noktalar arasindaki mesafenin maksimize edilmesi

gerekmektedir. Bu ise asagida verilen optimizasyon probleminin ¢éziilmesini gerektirir.
minW,b%IIWII2 Kisitlama: y;(w'x; +b) =1 i=1,..,M (2.25)

Bu problemin ¢oziimii zor oldugundan Lagrange carpanlarinin (o) eklenmesi ile bu

kisith problem asagidaki sekilde ifade edilebilir.
L(w,b, &) =< [IWll? + 2, a;y; (WX + b) + 2y ay, @ 20 (2.26)

Bu digbiikey ikinci dereceden programlama probleminin c¢dziilmesi, problemin

asagida verilen formiilasyonunun ¢oziilmesi ile esdegerdir.

max L(e) =TI a; — >

M M T
i=1 2j=1 GG YiYjXi X;

Kisitlama: ¥”, a;y, =0, a; >0 i=1,..,M (2.27)

Smif etiketi bilinmeyen bir X O6rnegi i¢in karar fonksiyonu ise asagidaki sekle

doniisiir. Denklemde SV destek vektorlerini ifade etmektedir.

y = sgn (Tiesv @;YiXi X + b) (2.28)

Gergek uygulamalarda verilerin ¢ok azi lineer bir hiperdiizlem ile ayrilabilir. Bu
nedenle sadece lineer siniflandirmaya imkan saglayan lineer SVM, ¢ekirdek hilesi ile

degistirilebilir. Sekil 2.20.a‘da goriildiigii gibi veriler arasinda lineer ayirma
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yapilamamaktadir. Ayristirmay1 yapabilmek i¢in bir egri, sinir olarak ¢izilmelidir. Ayirma

islemi ¢ekirdek hilesiyle lineer olmayan uzayda Sekil 2.20.b’de goriildiigli gibi yapilabilir.

©2(Xq, %)
(o]
]
@(x)
[}
2% "
O L
, ] .

X4 /./ e / o¢1(x1: X,)
o

0]

(a) (b)
Sekil 2.20. SVM’de ¢ekirdek hilesi (a) Lineer ayristirilamayan veriler (b) Cekirdek hilesi
sonucu lineer ayristirilabilen veriler
Lineer olmayan yollarla ayrilabilen veriler, ¢ekirdek fonksiyonu olarak adlandirilan,
K(Xi» Xj) = (@(x7). 9(x7)) (2.29)
haritalama fonksiyonu ile daha biiyiik boyutlu bir uzaya tasmir. Bu fonksiyon sayisal
carpim gibi davranarak hesaplama maliyetini diislirmektedir. Boylece lineer olmayan

SVM, 2.27 denklemindeki xiTxi ifadesinin K (xi, x]-) ile degistirilmesi sonucu asagidaki

gibi elde edilir.

1
Lia— > L 2%1 “i“j)’inK(Xi; Xj) (2.30)
Bu durumda karar kurali ise,

y = sgn (Tiesv a:yiK (%1, %;) + b) (2.31)
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seklinde olur. SVM’nin kullandig1 c¢ekirdek fonksiyonlar1 Tablo 2.2’de verilmistir.
Calismada verilerin lineer olmayan dagilimi goz 6niinde tutularak, radyal tabanli ¢ekirdek
fonksiyonu kullanilmastir.

Siniflayicin egitimi sirasinda radyal tabanli g¢ekirdek fonksiyonu kullanan SVM
smiflayicis1  igin, C  (cost) ve y (gamma) parametrelerinin  optimizasyonu
gerceklestirilmigtir. SVM  pozitif ve negatif Ornekleri birbirinden ayiran bir diizlem
bulmaya calisir. Orneklerden bazilar1 yanlis etiketlenmis ya da olagandis1 ise uydurulan
model yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle bazi 6rneklerin géz ardi edilmesine ya da
smirin yanlis tarafinda yerlesimine imkan saglayan yumusak marjli (soft-margin) SVM
diistincesi olusturulmustur. Burada C parametresi her bir destek vektoriiniin etkisini
denetleyen yumusak marj fonksiyonunun, y ise Gauss ¢ekirdeginin parametresidir. C’nin
diisiik olmasi karar yiizeyini yumusak yapar ve yanlis taraftaki érneklere izin verilir. C’nin
biiyiik olmast tiim 6rneklerin dogru siiflandirilmasini amagladigi i¢in daha fazla 6rnegin
destek vektorii olarak secilmesine neden olur. ¥ model tarafindan destek vektorii olarak
secilen orneklerin etki alanlarini belirlemektedir. Kiiclik degerler etki alanin1 genisletirken
biiyilik degerler etki alanin1 daraltmaktadir.

Calismada C ve y parametreleri egitim kiimesindeki 6rnekler kullanilarak 1zgara
arama (grid search) yontemi ile belirlenmistir. Bu parametreler icin belirlenen araliktaki
degerlerden en iyi sonucu verenler ¢apraz dogrulama yontemi ile elde edilmistir. Egitim
kiimesinden elde edilen bu parametreler kullanilarak test kiimesi i¢in siniflandirma

gerceklestirilmistir.

Tablo 2.2. SVM ¢ekirdek fonksiyonlari

Cekirdek Fonksiyonu Formiil

Dogrusal Xj * Xj

Polinomal (vxi.x; + katsayl)derece
Radyal tabanli fonksiyon (RBF) exp (—y|xi * Xj |2)
Sigmoid tanh()/xi.x]- + katsayl)
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SVM iki sinifli siniflandirma problemlerinin ¢éziimii igin tasarlanmistir. Cok sinifl
simiflandirma problemlerinin SVM ile ¢6ziilmesi i¢in bire-karsi-bir ya da bire-karsi-hepsi
yontemleri kullanilir. K smifli bir siiflandirma probleminin ¢oziimiinde bire-karsi-bir
yontemi, kK smifin tiim ikili kombinasyonlarin1 temsil eden k(k —1)/2 adet SVM
smiflayicisi olusturur. Bu siiflayicilardan her biri, K siniftan sadece iki tanesini birbirinden
ayiracak sekilde egitilir. Tiim smiflayicilarin sonuglart elde edildikten sonra, ¢ogunlugun
oylanmas: stratejisine gore nihai sonug belirlenir ve veri 6rnegi en ¢ok oy alan sinifa atanir.
Bire-karsi-hepsi yonteminde ise her smif i¢in, o sinifi diger siniflardan ayiran bir SVM
egitilir. Diger bir ifade ile k sinifl1 bir siniflandirma problemi igin k adet SVM olusturulur.
Bu smiflayicilardan en yiliksek ¢ikis degerine sahip olana gore karar verilerek 6rnek o
simifa dahil edilir. Calismada bire-karsi-hepsi yontemi ile ¢ok smifli siiflandirma

gerceklestirilmistir.

2.5.1.3. Dogrusal Ayristirma Analizi ile Stmiflandirma

LDA’nin amaci nesnelerin onlar1 temsil eden 6znitelikler tizerinden iki ya da daha
fazla sinifa smiflandirilmasidir. Genel olarak nesne iizerindeki gdzlemlere dayali olarak
nesnenin Onceden tanimlanmis gruplara atanmasi islemi olarak ifade edilir. Yontemde
smiflar arasindaki farkliliklar arttirllmaya calisilirken, sinif i¢i 6rnekler arasindaki farklar
azaltilmaya calisilmaktadir. X’in 6znitelik vektorlerini, y’nin ise simif etiketlerini temsil
ettigi bir siniflandirma probleminde 6ncelikle X igin sinif igi yogunluklar belirlenir. Bir

sinifin 6n olasiligini temsil eden 7y, egitim kiimesinden asagidaki formiile gére belirlenir.
m, = k. siniftaki ornek sayisi/egitim kiimesindeki drnek sayisi (2.32)
Daha sonra X i¢in kosullu smif yogunluklarmin belirlenmesi gerekir. Bu ise sonsal

olasiligin Bayes kuralina gore asagidaki gibi hesaplanmasini gerektirir. Denklemde f;, (X)

k. sinifin yogunlugunu ifade etmektedir.

Pr(G =k|X=x) = fi Qm/I¥, i(Xm; (2.33)
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Denklem G = k smifinin kosullu olasiligin1 vermektedir. Sonsal olasiligin Bayes

kuralina gére maksimizasyonu ise f} (X)) 'nin maksimize edilmesi anlamina gelir.
G (x) = argmax Pr(G = k | X = xX) = arg maxy, f (X)7y (2.34)

LDA’da tim smniflara ait yogunluklarin Gauss dagilimina sahip oldugu
varsayilmaktadir. Cok degiskenli Gauss dagilimi icin sarth yogunluk fonksiyonu asagidaki
gibidir.

1 _l _ Tz It Y
fix) = G S ) Z T (X k) (2.35)

Denklemde p boyutu, X, k. sinifa ait kovaryans matrisini, p, ise K. smifin
ortalamasini temsil eder. LDA’da tiim siniflar i¢in ayn1 kovaryans matrisi kullanilmaktadir.
Bu sekilde smiflayicr lineer hale gelir. Kovaryans matrisi Gauss yogunlugunu belirledigi
icin farkli siniflarin Gauss yogunluklari ayni sekle sahiptir fakat farkli ortalamalara sahip

olduklarindan Sekil 2.21°deki gibi eksende kaymis olarak goriiniirler.

)

Sekil 2.21. Farkli siiflar i¢cin Gauss dagilimlari
Siniflara ait Gauss dagilimlarinin belirlenmesinde oncelikle siiflarin 6n olasiliklar

m,, denklem 2.32’ye gore hesaplanir. Simif ortalamalari, ilgili siniftaki Grneklerin

ortalamasi ile asagidaki gibi tiretilir.

e = Ng,=k XD /Ny, (2.36)
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Tim smiflar icin ortak kovaryans matrisi ise asagida denklem kullanilarak

hesaplanir.

=YK ¥ (XD — ) (xD — )" /(N = K) (2.37)

Burada optimal simiflandirma Bayes kuralina gore gergeklestirilir ve en biiyiik sonsal
olasiliga sahip olan K sinifi segilir. Bu ise on olasiliklarin ve sinif i¢i yogunluklarin
carpiminin maksimizasyonu anlamina gelir. Diger bir ifade ile siiflarin 6n olasiliklar ile
ortak kovaryansa sahip Gauss dagilimlarinin ¢arpiminin maksimize edilmesi gerekir. Log

isleminin uygulanmasi ile LDA siniflayicisi sadelestirilerek,
G(x) = argmax;, X Z 1y — % W 7y + log (1) (2.38)

sekline doniistir.

Yukarida agiklanan yontemlerle herhangi bir goriintiiniin, yas gruplarindan birine
smiflandirilmasi gergeklestirilmektedir. Daha sonra ise belirlenen yas grubu igerisinde
kisinin gercek yas etiketinin tahmini yapilmaktadir. Calismada kisinin gergek yas etiketini

tahmin etmek icin kullanilan yontem bir sonraki boliimde aciklanmaktadir.

2.5.2. Yas Etiketinin Belirlenmesi

Yiiz gortintiilerinden yasla ilgili 6zniteliklerin ¢ikarilmasinin ardindan, yasin tahmini
bir regresyon ya da smiflandirma problemi olarak ele alinabilir. Calismada yasin
tahmininde MLR yontemi (Jobson, 1991) kullanilmistir. MLR bagimli bir degiskenle, bir
ya da daha fazla bagimsiz degiskenin arasindaki lineer iliskinin modellenmesi igin
kullanilan bir yontemdir. MLR’de en kii¢iik kareler yontemiyle olusturulan modelle,
izlenen ve tahmin edilen degerler arasindaki hatanin minimize edilmesi saglanmaktadir.

Calismada kullanilan yaglanma fonksiyonu genel olarak asagidaki gibi ifade edilmektedir.

yas =f(M) & 1= f(Y) (2.39)
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Denklemde I tahmin edilen yas etiketlerini, f (-) bilinmeyen yaslanma fonksiyonunu
ve f(.) tahmin edilen yaslanma fonksiyonunu ifade etmektedir. Matris olarak ifade

edildiginde;

I=Yb+e, Var(e) =o?l (2.40)

Denklemde 1 yas etiket vektoriinii, Y izlenebilen degerler i¢in 1’ler siitunu igeren
bilinen bir matrisi, b ise bilinmeyen parametre vektoriinii ifade etmektedir. b parametre
vektori, 6grenme siirecinde yaklasik olarak tahmin edilmektedir. e ise izlenemeyen rasgele
degiskenleri iceren, ortalamasi 0, varyansi o2 olan hata vektdriidiir. Model uydurma
kisminda b vektorii en kiigiik kareler, (Y'Y)™1Y'l = Hl ile ya da giiglii regresyon analizi

ile belirlenir. Bu modele bagl olarak I’nin tahmini degeri ise;

~a

)
I
<

=3

(2.41)

ile hesaplanabilir. Hata vektorii ise E(&) = 0 ve Var(é) = (1 — H) olan & = I — 1 *dir.

2.5.2.1. Yaslanma Fonksiyonu

Regresyon asamasinda lineer fonksiyon kullaniminin, verilerin gosteriminde yetersiz
kalabilecegi, kiibik ya da daha yiiksek dereceli fonksiyonlarin ise verileri temsil etme
asamasinda iglem karmasikligini artiracagi bilinmektedir (Lanitis vd., 2002; Fu vd., 2008).
Bu nedenle ¢alismada yaglanma siireci karesel yaslanma fonksiyonu ile modellenmistir.

Yaslanma fonksiyonu genel olarak,
YB=1 (2.42)

ile ifade edilebilir. Bu denklemde nx(2m+1) boyutlu Y, n Ornekten olusan egitim
kiimesinde, her bir 6rnek icin tiretilen m elemanli y = [y; ... ¥p,] Oznitelik vektorleri ve
y? = [y12 ... %] vektorlerinin birlesiminden olusan matris, nx1 boyutlu = [I; ...1,]"
egitim kiimesindeki Orneklere ait yas etiketlerini igeren vektordiir. (2m+1)x1 boyutlu

B=1[BoVU B1 UBPB2] ise agirlik katsayilarini i¢eren vektordiir. Burada f, ofset degerini,
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B, = [ﬁ1,1 ﬁl'm]T, y vektoriindeki her bir deger igin egitim kiimesinden Ogrenilen
agirlik katsayilariny, By = [Boq ... Bam]” ise y* vektoriindeki her bir eleman igin egitim
kiimesinden Ogrenilen agirlik katsayilarini ifade etmektedir. Daha acik bir ifade ile y
Oznitelik vektorleri tretilmis ve | yas etiketleri bilinen n 6rnekten olusan egitim kiimesi
tizerinden karesel yaslanma fonksiyonun 6grenilmesi, denklem 2.43’te verilen ifadede

katsayilarinin belirlenmesi anlamina gelmektedir.

_ )80 S
ﬁl,l
2 ﬁl,Z

Bim|=]" (2.43)
2 ﬁZ,l z‘
/32,1 "

B2,m.

1 Y11Y12 - Yim 371,12 3’1,22 - Yim

1 Yn1Ynz - Yom Yni® Ynz® o Yam

Calismada [ katsayilari en kiiclik kareler (least squares) yontemiyle belirlenmektedir. Bu
katsayilar egitim kiimesinden belirlendikten sonra herhangi bir test drnegi igin tiretilen
X = [x1 .. X7 Oznitelik vektdrii {izerinden yasin tahmini denklem 2.44 ile

gerceklestirilmektedir.

l =By + By x+ By x> (2.44)

2.6. Model Tabanh Yas Tahmini Yaklasim

Bu tez c¢alismasinda ilk kez model tabanli bir yas tahmini yontemi onerilmektedir.
Onerilen yontemin genel yapisi Sekil 2.22°de goriilmektedir. Yontemde, yas gruplarmin
ortak oOzelliklerini iceren yas modellerinin {iretilmesi ve bu modeller iizerinden
gorlntiilerin yas gruplarina smiflandirilmasit  amaglanmistir.  Yas modelleri, yas
gruplarindan segilen yiliz goriintiilerinin Onisleme asamasindan gegirildikten sonra
morfleme yontemiyle birlestirilmesi sonucunda iiretilmektedir. Yiiz goriintiilerinin
ortalamasi alindiginda iki agizh iki kash vb. goriintiiler ortaya ¢ikmaktadir. Bu ise farkli

goriintiiler i¢in farkli sonuglar dogurmaktadir. Bu a¢idan tiim yas gruplarma ait yaklagsik
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Sekil 2.22. Onerilen model tabanl1 yas grubuna smiflandirma ydnteminin genel yapisi

ayni uzaklikta olan bir invaryantin belirlenmesi gerekmektedir. Caligmada her bir yas
grubu i¢in bdyle bir invaryant goriintii olusturmak i¢in morflemeye dayali yas modelleri
tretilmistir. Yas grubundan secilen gorlintiilerdeki piksel dagilimindan bdolgesel
ortalamalar alinarak modeller olusturuldugundan, elde edilen sonug¢ goriintiisii ilgili yas
grubunu temsil etmektedir.

Bir yas grubuna ait yas modelinin iiretilmesinde, yas grubundan segilen n adet
goriintiiniin morflenmesi denklem 2.45 ile ifade edilebilir. Denklemde M fiiretilen yas
modelini, m morfleme isleminde kullanilan bdlge sayisini, B;; ise i. goriintiideki j. bolgeyi
temsil etmektedir. Sonu¢ olarak morflenmis goriintiideki her bir bolge, goriintiilerde bu
bolgeye karsilik gelen farkli boyuttaki bolgelerin ortak bir diizleme iz diisiiriilmesi
(denklemde f ile ifade edilmistir) ve ortalamasinin alinmasi ile olusturulmaktadir. Bu
nedenle iretilen yas modellerinde her bir bolge, o yas grubundan segilen yiiz
goriintiilerinin ayn1 bolgelerindeki verilerin ortalamasini tutmaktadir. Sonug olarak bir yas

modeli, ait oldugu yas grubunun ortalama yas karakteristiklerini temsil etmektedir.
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Yt f(Bji)

m

M=UL, (2.45)

Ayrica tanima bagarisini yiikseltmek igin giris resimlerinin 180 derece yansimasi
aliarak goriintiiler diizlestirilmis ve modellerle karsilagtirmasi gergeklestirilmistir. Bunun
sonucunda yliz ifadesi ve poz degisikliklerinden olusan problemler giderilebilir.
Morflenmis modelin ger¢ege benzer olmasi i¢in ¢alismada yas gruplarindan {i¢ yas
araliklarla ornekler alinarak model goriintiileri olusturulmustur. Bu model goriintiiler
baslangicta cinsiyet farki dikkate alinarak elde edilmis daha sonra birlestirilerek bir yas
grubu i¢in genel bir model olusturulmustur.

Yas modellerinin olusturulmasimin  ardindan, bu modellerden O6znitelikler
cikarilmaktadir. On isleme asamasindan gecen herhangi bir test goriintiisiinden ¢ikarilan
Oznitelikler, yas modellerinden ¢ikarilan 6zniteliklerle karsilastirilarak, goriintiiniin mevcut
yas gruplarindan birine siniflandirilmasi saglanmaktadir. Bir sonraki boliimde onerilen
model tabanli yas tahmini sisteminde yas modellerinin olusturulmasi hakkinda detayl bilgi

verilmektedir.

2.6.1. Yas Modelleri

Yas modelleri yas gruplarinin ortak 6zelliklerini temsil etmek amaciyla iiretilen, ilgili
yas grubundan secilen birden fazla goriintiiniin birlesiminden olusan ortalama
goriintlilerdir. Bu modellerin tretilmesi asamasinda goriintiilerin birlestirilmesi amaciyla
kullanilan goriinti morfleme teknigi bir sonraki bdliimde anlatilmaktadir. Daha sonraki

boliimde ise Onerilen yas gruplari i¢in yas modellerinin iiretilmesi agiklanmaktadir.

2.6.1.1. Goriintii Morfleme

Goriinti. morfleme, kaynak goriintiinlin hedef goriintiiye diizgiin bir sekilde
doniistiiriilmesi yontemidir. Yontem hareketli goriintiilerde 6zel efektlerin iiretilmesi icin
siklikla kullanilmaktadir. Diger yandan, bilgisayarla gorme, tibbi goriintii isleme gibi
alanlarda pek ¢ok uygulamaya sahiptir (Alexa vd, 2000; Fu ve Foroosh, 2004; Noéllenburg
vd., 2008). Morfleme islemi sirasinda bir dizi ara goriintii iretilmektedir. Sekil 2.23‘te

morfleme iglemi i¢in drnek bir goriintii dizisi verilmistir.
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(@) (b) (©) (d) (€) () (9)

Sekil 2.23. Morfleme islemi (a)Kaynak goriintii (d-f) Morfleme siirecinde tiretilen ara
goriintiiler (g) Hedef goriintii

Kaynak goriintii Sekil 2.23.a’da, hedef goriintii ise Sekil 2.23.g’de goriilmektedir.
Mortfleme islemi bir goriintiiniin baska bir goriintiiye asamal1 olarak doniistiirtilmesini ifade
eder. Morflemede yapilan islem iki gOriintiiniin belirli oranlarda birlestirilmesidir.
Oranlarin belirlenmesinde iiretilecek ara goriintii sayisi dikkate alinmaktadir. Genel olarak,
tiretilecek ara goriintii sayist n ise, birlestirme orani igin artim miktar1 100/(n+1) ile
hesaplanir. Sekil 2.23’teki morfleme igleminde, liretilen ara goriintiiler Sekil 2.23.b-fde
verilmistir. Uretilecek ara goriintii sayis1 5 oldugu igin birlestirme oran artim miktart
100/6= 16.6 olarak belirlenmistir. Her ara goriintii tiretiminde, kaynak goriintiiniin orani
100°den baglayarak bu miktar kadar azaltilirken, hedef goériintiiniin oran1 0’dan baslayarak
bu miktar kadar arttirilmaktadir. Dolayisi ile Sekil 2.23.b kaynak goriintliniin %84.6’s1 ile
hedef goriintlinlin %16.6’sinin birlesiminden olusmaktadir. Sekil 2.23.d’nin {iretilmesi
strasinda birlestirme oranlar1 %50, %50 iken Sekil 2.23.f i¢in birlestirme oranlar sirasiyla
%16.6 ve %84.4°tlir.  Sonug¢ olarak morfleme siireci ilerledikce kaynak goriinti
kaybolmakta, hedef goriintli ortaya ¢ikmaktadir. Goriildiigli gibi olusan goriintii dizisinde
ilk yaridaki goriintiiler kaynak goriintiiye, ikinci yaridakiler ise hedef goriintiiye daha g¢ok
benzemektedir. Dizinin tam ortasindaki goriintii ise kaynak ve hedef goriintiisiiniin
ortalamasidir.

Goriintiilerin morflenmesinde ¢esitli yontemler kullanilabilir. Geometrik tabanl
yontemler (Gashtasby, 1986) goriintiileri kontrol noktalari {izerinden bolgelere ayirmakta
ve morfleme islemini bu bolgeler lizerinden gergeklestirmektedir. Alan morfleme (Beier ve
Neely, 1992) yontemi ise goriintiilerde tanimlanan bir dizi dogru iizerinden koordinat

dontistimlerini gerceklestirmektedir.
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2.6.1.1.1. Geometrik Tabanh Morfleme

Geometrik tabanli morfleme yontemleriyle bir goriintiiniin baska bir goriintiiye
doniistiiriilebilmesi igin, bu goriintiiler tizerinde bazi1 kontrol noktalarna ihtiya¢ duyulur.
Bu noktalar Sekil 2.24.a’da goriildiigii gibi yliziin ¢evresini, goz merkezlerini, burnu ve
agiz kenarlarini belirleyen noktalardir. Kontrol noktalar1 belirlendikten sonra, bu noktalar
kullanilarak gorintii  Sekil 2.24.b’deki gibi birbiri {izerine gelmeyen bdlgelere

parcalanmakta ve bu bolgeler lizerinde geometrik doniisiimler gerceklestirilmektedir.

Sekil 2.24. Morfleme isleminde kullanilan (a) kontrol noktalar1
ve (b) bolgeler

Sekil 2.24°te gdzbebekleri (2), burun (1), ag1z kenarlari (2) ve yiiz gevresi (6) toplam
11 kontrol noktasi ile belirlenmistir. Bu noktalar kullanilarak yiiz goriintiisii 14 tiggensel, 5
dortgensel bolgeye ayrilmistir. Bu kontrol noktalar1 ayn1 zamanda morfleme siirecindeki
iretilen ara goriintiilerin kontrol noktalarinin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Kaynak ve
hedef goriintiileri, iiretilen ara kontrol noktalarma gore egriltildikten sonra morfleme
siirecini tamamlamak icin renk interpolasyonu gergeklestirilmektedir. Morfleme islemi
sonucu lretilecek ara goriintiiniin kalitesi kontrol noktalarinin pozisyonuna ve sayisina
bagimlidir (Karungaru vd., 2004). Nokta sayisi arttik¢a olusan bolge sayisi da artmakta, bu
ise sonug¢ goriintiisiiniin kalitesini arttirmaktadir.

Kontrol noktalar1 belirlenmis ve bdlgelere ayrilmis iki kaynak goriintliniin
morflenmesi asagidaki islem adimlarini icermektedir. Gorlintiiler arasinda bir ara goriintii
olusturmak i¢in birinci goriintiiye a ve ikinci goriintiiye (1 — a) agirliklar verilir. Birinci
gortintiideki herhangi bir A kontrol noktasi ve ikinci goriintiide ona karsilik gelen B kontrol
noktasi kullanilarak, yeni bir kontrol noktast (F) lineer interpolasyon yontemiyle asagidaki

gibi tretilir.
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F=aA+(1—-a)B (2.46)

Olusturulacak ara goriintii i¢in iiretilen bu kontrol noktalari, goriintiiyii iki kaynak
gorlintiiye ait kontrol noktalarindan farkli bir sekilde bolgelere ayirmayr saglayacaktir.
Daha sonra kaynak goriintiiler, kendi kontrol noktalar1 denklem 2.46’ya gore lretilen
kontrol noktalariyla eslesecek sekilde egriltilirler. Egriltme isleminde kaynak
goriintiilerdeki her bir bolge, ara goriintiide kendilerine karsilik gelen bolgeye iz
disiiriilmektedir. Sekil 2.24.b’de goriilen tiggensel bolgelerin doniistiiriilmesinde afin
dontisiim, dortgensel bolgelerin doniistiiriilmesinde ise bilineer doniisiim kullanilmaktadir.

Afin doniisiim bir ABC tiggeninden DEF ii¢genine lineer bir haritalama saglar. ABC
ticgeni icerisindeki herhangi bir p noktasinin pozisyonu kose koordinatlari ile asagidaki

gibi ifade edilebilir.

Bu denklemlerden A,, A, ve A;’lin hesaplanmasi ile birlikte, afin doniisiim iki {iggen
arasinda bire bir haritalama islemine doniisiir. ABC iicgenindeki p noktasina DEF

ticgeninde karsilik gelen  noktasi ise asagidaki denklemle hesaplanir.

Burada hesaplanan q noktasinin koordinatlari her zaman tamsayi olarak elde
edilemez. Bu nedenle c¢alismada bilineer interpolasyon yontemi (denklem 2.50)
kullanilarak, elde edilen q noktasina karsilik gelen piksel parlaklik degeri, bu nokta
etrafindaki parlakliklarin interpolasyonu ile elde edilmistir. Sekil 2.25te goriildigi gibi
bilinmeyen I(x,y)‘nin hesaplanmasinda nokta etrafindaki bilinen 1(x1,y1), 1(X1,y2), 1(X2,y1)
ve 1(Xp,y2) degerleri igin oncelikle X yoniinde daha sonra y yoniinde lineer interpolasyon

denklem 2.50’ye gore gergeklestirilir.
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Sekil 2.25. Bilineer interpolasyonda kullanilan noktalar

I(x,y;) = ;2__;1(951:3’1) + ;—_9;11 1(x2,¥1)
I(x,y,) = ;2__;1(951:3’2) + ;__);111(752'3’2)
_ Y2y Y—Y1
I(x,y) - yz_yll(xlyl) +y2—y11(x'y1) (250)

Bilineer doniisiim ise ABCD dortgeninden EFGH dortgenine lineer bir haritalama
yontemidir. ABCD dértgeninin i¢indeki herhangi bir p noktasinin pozisyonu, dortgenin
kose noktalar1 ile denklem 2.51°deki gibi ifade edilebilir. Bu denklemdeki u ve v
degerlerinin ¢oziilmesiyle, ABCD dortgenindeki p noktasina, EFGH dortgeninde karsilik
gelen q noktas1 denklem 2.52 ile hesaplanir. Bu sayede bilineer doniisiim de afin doniisiim

gibi birebir haritalama islemi haline gelir.

r=0-w@-v)A+u@-v)B+uvC+1—-wyvD
0 <uv <1 (2.51)

g=1-w@-v)E+u@d—-v)F+tuw G+ (A —-uwvH (2.52)

Egriltme isleminde koordinat doniisiimleri sirasiyla tiim bolgeler icin yapilir. Her iki
kaynak goriintii, ara goriintii i¢in liretilen kontrol noktalarina gore egriltildigi i¢in, kontrol
noktalar1 eslesmis olur. Morfleme islemini tamamlamak i¢in kontrol noktalarina benzer
sekilde egriltilmis goriintiilerdeki piksel parlaklik degerleri icin asagidaki gibi

interpolasyon iglemi gergeklestirilir.
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Lorpn (., y) = ali(x,y) + (1 = a) L5 (x, y) O<sa<1 (2.53)

Denklemde I;(x,y) ve I,(x,y) egriltilen kaynak goriintiilerini, Lyoprpn(x,y) ise

morfleme sonucu liretilen ara goriintiiyii ifade etmektedir.

2.6.1.1.2. Alan Morfleme

Alan morfleme tekniginde kaynak ve hedef goriintiiler arasindaki koordinat
dontisiimii, bu goriintiilerde tanimlanan bir dizi dogru iizerinden gerceklestirilmektedir.
Sekil 2.26’da kaynak ve hedef goriintiiler lizerindeki yliz, géz, burun ve agiz bolgeleri 25

dogru ile belirlenmistir.

Sekil 2.26. Kaynak ve hedef goriintiiler i¢in tanimlanmis
dogrular

Alan morfleme yonteminde, Sekil 2.27’de goriildiigii gibi, kaynak goriintiideki
herhangi bir X pikseli ve PQ dogrusu i¢in, X’in PQ dogrusu boyunca pozisyonunu ifade
eden u parametresi ve PQ dogrusundan X’e olan dik uzakligi temsil eden v parametresi
denklem 2.54 ile hesaplanmaktadir. Hedef goriintiide bu X noktasina karsilik gelen X’
noktasi ise, hedef goriintiide PQ dogrusuna karsilik gelen P'Q" dogrusu ve hesaplanan u, v

parametreleri kullanilarak denklem 2.55 ile hesaplanmaktadir.

_ &-P).(Q-P) ~ _ (X-P).L(Q-P)
= L, V=
lle—PlI2 lle—Pll

(2.54)

v.L(Q'-P")

I _ p! Y
X'=P +u.(Q =P +=

(2.55)
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Kaynak Goriintii Hedef Goriintii

Sekil 2.27. Bir dogru ile alan morfleme

Kaynak ve hedef goriintiilerinde sadece PQ, P'Q’ dogrular1 varsa, kaynak goriintiide
PQ dogrusunun etrafindaki tiim pikseller, hedef goriintiide P'Q’ dogrusunun etrafindaki

bolgeye haritalanir. Bu algoritma Sekil 2.28’de verilmistir.

for (x = 0; x < resimGenislik; x + +)
for (y = 0; y < resimYiikseklik; y + +)
X=[xy]
u=X-P).(Q-P)/IQ-PI?
v=(X-P).L(@Q-P)/Q—P|
X'=P +u.(Q"—P)+v.LQ" —-P)/|IQ"— P
hedefGoriinti[X'] = kaynakGoriintii [X]

Sekil 2.28. Bir dogru ¢ifti (PQ, P'Q") i¢in alan morfleme algoritmasi

Birden fazla dogruya sahip goriintiilerde ise doniisim daha karmasik bir yapiya
sahiptir. Sekil 2.29’da iki dogruya sahip bir alan morfleme 6rnegi goriilmektedir. Birden
fazla dogrunun oldugu durumda, kaynak gorintiideki bir pikselin goriintideki n adet
dogruya gore pozisyonunu ve uzakhigmi ifade eden n adet u ve v parametreleri
tretilmektedir. Bu durumda hedef goriintiide, u ve v parametrelerinin ve ilgili dogrularin
kullanilmast sonucunda n adet nokta iiretilecektir. Bu noktalarin birlestirilmesiyle tek bir
noktanin tretilebilmesi icin, noktalarin agirliklar1 hesaplanmaktadir. n noktanin her biri
icin denklem 2.56 kullanilarak agirliklar iiretildikten sonra, noktalarin agirlikli ortalamasi
alinarak tek bir nokta elde edilmektedir. Noktanin agirligi hesaplanirken, noktanin dogruya
olan uzakligi dikkate alinmaktadir. Nokta dogruya ne kadar yakinsa agirligi o kadar fazla

olacaktir.
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Sekil 2.29. iki dogru ile alan morfleme
w; = (1" /(a+d))P (2.56)

Denklemde [; i. dogrunun uzunlugunu, d; X noktasindan dogruya olan uzaklig: ifade
etmektedir. Diger yandan a parametresi dogrunun kuvvetini belirlemektedir. Kiiclik degere
sahip olmasi dogruya yakin olan noktalari, uzaktaki noktalara gore daha fazla
etkilemektedir. Biiyiik degere sahip olmasi ise hem yakin hem de uzaktaki noktalari
etkilemektedir. Bu ise daha diizgiin bir morfleme islemi saglamakla beraber daha az
kontrol saglamaktadir. b parametresi dogrularin uzakliga bagli olarak noktaya olan
etkilerini kontrol etmektedir. Degeri biiyiik ise, sadece noktaya yakin olan dogrular o
noktaya etki edecektir. b=0 oldugunda ise tiim noktalar tiim dogrular tarafindan esit sekilde
etkilenecektir. p parametresi ise [0, 1] arasinda deger almaktadir. 0 degerine sahipse tiim
dogrular ayni agirliga sahiptir. 0’dan biiyiik oldugunda daha uzun dogrular daha biiyiik
agirliga sahip olmaktadir. Bu algoritma Sekil 2.30°da goriilmektedir.

Alan morfleme yontemi bolgelere dayali morflemeye gore ¢ok daha karmasik ve
yavastir. Ciinkii her bir noktanin haritalanmasi i¢in tiim dogru ¢iftlerinin dikkate alinmasi
gerekmektedir.

Calismada oncelikle yliz goriintiilerinden otomatik olarak 11 belirleyici noktanin
(Sekil 2.24) tespiti saglanmis ve bu noktalar ile goriintii ticgensel ve dortgensel bolgelere
ayrilarak morfleme islemi gerceklestirilmistir. Burada iiretilen kontrol nokta sayisinin
azlig1 morfleme sonuglarinin yeterince iyi olmamasma neden olmustur (Sekil 2.31.b).
Daha iyi sonuclar elde etmek amaciyla alan morfleme yontemi kullanilmistir (Sekil

2.31.c). Fakat alan morfleme yonteminin islem karmasikli§i ve zaman alict olmasi
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nedeniyle c¢alismada, kullanilan kontrol noktalarinin sayisi arttirilarak geometrik tabanli

morfleme yontemi tercih edilmistir.

for (x = 0; x < resimGenislik; x + +)
for (y = 0; y < resimYiikseklik; y + +)
X =[x yl; DSUM =10 0]; weopiam = 0;
for (i = 0;i < dogruSayisy; i + +)
u; = (X —P).(Q: — P)/NIQ; — P
v =X —P).L Qi —P)/IQ; — Al
X' =P +u.(Q' = P)+v.L@Q =P)/NWQ =PI
Di = Xi, - X
d; = (w; < 0)?|X = Pyl ((w; > D?[|X = Q;ll: abs(vy))
w; = (P /(a+d))°
Weoplamt= Wi
X' = X + DSUM [Wyopiam
hedefGorinti[X'] = kaynakGorinti [X]

Sekil 2.30. Birden fazla dogru ¢ifti (PiQ;i, Pi'Qi’) igin alan morfleme algoritmasi

(d)

Sekil 2.31. Morfleme yoOntemiyle liretilen ortalama yiizler (a) Birinci kaynak
resim (b) Geometrik tabanli morfleme ile tretilen ortalama yiiz (c)
Alan morfleme ile iiretilen ortalama yiiz (d) Ikinci kaynak resim

2.6.1.2. Yas Modellerinin Uretilmesi

Siiflandirma yontemlerinin performansi, segilen egitim oOrneklerine bagli olarak
farklilik gosterebilmektedir. Ayrica sistem performansini arttirmak amaciyla biiyiik
miktarda egitim 6rneginin kullanilmasi, smiflandirma sisteminin egitimini daha karmasik
ve zaman alict yapmaktadir. Bu tez calismasinda, farkli ve biiyiik egitim kiimelerinin

etkilerini ortadan kaldirmak ve daha basit bir siniflandirma sistemi olusturmak i¢in, yas
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gruplarinin ortalama yas bilgisini temsil eden yas modellerinin {iretilmesi Onerilmistir
(Glinay ve Nabiyev, 2009).

Smiflandirmada kullanilacak yas modellerinin iiretilmesi asamasinda oncelikle yas
gruplarinin belirlenmesi gerekmektedir. Calismanin bu boliimiinde de Erikson’un teorisi
temel alinarak yas gruplari ¢ocuk (0-12), ergen (13-19), geng (20-39), orta yash (40-64) ve
yaslt (>65) olarak belirlenmistir. Deneylerde kullanilan veritabanlarindan FG-NET teki
kisilerin yas aralig1 0-69, PAL veritabanindaki kisilerin yas araligi ise 18-93 oldugu igin,
yaslh grubunun sinirlart 65-93 olarak alinmistir. Olusturulan yas gruplarinda en fazla yas
degisimi geng, orta yash ve yash gruplarinda olup geng grubunda 20, orta yasl grubunda
25, yashh grubunda ise 29 farkli yas etiketi bulunmaktadir. Bu degerlerin ortalamasi
hesaplandiginda herhangi bir yas grubundaki farkli yas etiketinin sayis1 24 olarak
belirlenmistir. Herhangi bir yas sinifin1 temsil etmek i¢in o siniftan her yas etiketini temsil
edecek sekilde 24 goriintiiniin  kullanilmas1 yerine, 3 yillik yas farkinin yiiziin
goriiniimiinde ¢ok fazla bir degisime yol agmayacagi bilgisi (Aeminov vd., 1989) dikkate
aliarak, yas gruplar1 8 goriintii ile temsil edilmistir. Bu goriintiiler yas grubunun sinirlar
icerisinde 3 yil araliklarla secilen 4 kadin ve 4 erkek goriintiisiinden olusmaktadir.
Gorlntiilerin secilmesinin ardindan her yas grubu i¢in morfleme teknigine dayali olarak 1
erkek, 1 kadin ve 1 erkek-kadin yas modeli iiretilmistir. Uretilen bu yas modelleri yas
gruplarinin ortak karakteristiklerini icermektedir.

Sekil 2.32’de PAL veritabanindaki 65-93 yas grubu i¢in yas modellerinin iiretilmesi
asamalar1 goriilmektedir. Orijinal yiiz goriintiileri 6n isleme asamasindan gectikten sonra
diiz bakan goriintiiler liretilmis ve yiiz bolgesi disindaki bilgiler elimine edilmistir. Daha
sonra diiz bakan yiiz goriintiilerinden morfleme yontemi ile erkek, kadin ve erkek-kadin
yas modelleri iiretilmistir. Sekil 2.33’te ise FG-NET ve PAL veritabanlarinda dnerilen yas
gruplari i¢in {iretilen yas modelleri goriilmektedir. Siniflandirma agsamasinda her yas grubu
icin bir kadn, bir erkek olmak iizere iki yas modeli ve her sinif i¢in tek (erkek-kadin
birlesik) yas modeli kullanilarak egitim gergeklestirilmistir. Diger yandan Onerilen
yontemin cinsiyete gore degerlendirilmesi amaciyla sadece erkek ve sadece kadin test

ornekleriyle siniflandirma gergeklestirilmistir.
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65-93 yas grubu icin egitim 6rnekleri

£ 000928908

Erkek yas modeli Erkek-Kadin yas modeli Kadin yas modeli

Sekil 2.32. Yas modellerinin iiretilmesi

FGNET Veritabam PAL Veritabam
Erkek Erkek

Sekil 2.33. FG-NET ve PAL veritabanlari i¢in iiretilen yas modelleri (YG: Yas Grubu)

Herhangi bir test 6rneginin bu modeller lizerinden siniflandirilabilmesi i¢in 6n isleme
asamasindan gecmesi gerekmektedir. On isleme asamasinda goriintiilerdeki kafa pozu,

bakis acgis1 gibi farkliliklarin ortadan kaldirilmasi ve diiz bakan yiiz goriintiilerinin
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iretilmesi hedeflenmistir. Yas modellerinin {iretilmesinde de kullanilan 6n isleme asamast,

bir sonraki boliimde agiklanmaktadir.

2.6.2. Goriintii Onisleme

Yiiz goriintiilerindeki kafa pozu, yiiz ifadesi, arka plan, ¢Oziiniirlik, aydinlatma
kosullar1 gibi farkliliklar tanima sistemlerinin performansini kotii etkilemektedir. Bu koti
etkilerin azaltilmas1 ve gorintiilerdeki Olcek, kafa pozu, arka plan gibi farkliliklarin
ortadan kaldirilmasi amaciyla egitim ve test kiimelerindeki tiim goriintiiler i¢in 6n isleme
gerceklestirilmistir. Calismada goriintii morfleme yontemi, yas modellerinin {iretilmesinin
yaninda, on isleme asamasinda diiz bakan yiliz goriintiilerinin olusturulmasinda da

kullanilmistir. Diiz bakan goriintiilerin tiretilmesi asamalar1 Sekil 2.34’te goriilmektedir.

Sekil 2.34. On isleme asamalar1 (a) Orijinal goriintii ve 68 kontrol noktas1 (b) Orijinal
goriintiide Delaunay {iggenlemesi ise olusturulan bolgeler (¢) a = 0.5
alinarak iiretilen ara kontrol noktalar1 ve bolgeler (ortalama sekil) (d) Saga
yansitilmisg goriintiide Delaunay ilicgenlemesi ise olusturulan bolgeler (e)
Saga yansitilmis goriintii ve 68 kontrol noktasi (f) Orijinal goriintiiniin ortak
sekle egriltilmesi sonucu (g) Morfleme sonrasi iiretilen diiz bakan yiiz
goriintiisii (h) Saga yansitilmis goriintiiniin ortak sekle egriltilmesi sonucu

Oncelikle orijinal goriintiiler, yiiziin cevresini, kas, géz, burun, agiz kenarlarini
belirleyen 68 nokta ile etiketlemistir (Sekil 2.34.a). Daha sonra goriintiiler bu noktalar
tizerinden Delaunay tiggenlemesi (Berg vd., 1997) ile tiggen bdélgelere ayrilmistir (Sekil
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2.34.b). Kafa pozunu ve bakis acisini diizeltmek icin orijinal goriintiiler saga yansitilmis ve
yine 68 nokta ile etiketlenmistir (Sekil 2.34.¢). Yansitilmis goriintii yine kontrol noktalari
tizerinden Delaunay tiggenlemesi ile tiggen bolgelere ayrilmistir (Sekil 2.34.d). Daha sonra
a = 0.5 alinarak iiretilecek ara goriintii i¢in kontrol noktalar: tiretilmistir. Burada a = 0.5
oldugu icin tretilen ara kontrol noktalari, orijinal ve yansitilmig goriintiilerin kontrol
noktalarinin ortalamasidir. Uretilen ara kontrol noktalar1 ve bu noktalar iizerinden
olusturulan tiggen bolgeler Sekil 2.34.c’de goriilmektedir. Ortalama sekle ait nokta
koordinatlar1 i¢in de iicgen bolgeler iiretildikten sonra, orijinal goriintii ve yansitilmig
goriintli bu ortak sekle egriltilmis ve bdylece kontrol noktalarinin eslesmesi saglanmistir
(Sekil 2.34.f ve Sekil 2.34.h). Son olarak egriltilen goriintiilerin piksel parlaklik degerleri
tizerinde a = 0.5 ile interpolasyon gergeklestirilerek ortalama goriintii elde edilmistir
(Sekil 2.34.9). Sekilden goriildiigii gibi morfleme islemi sonucunda goriintiiniin kafa pozu
ve bakis agis1 diizeltilmistir. Diger yandan arka plan, kiyafet gibi yiiz olmayan bdlgelerin
maskelenmesi saglanmstir. Ornek gériintiiler igin diiz bakan goriintiilerin {iretilmesi

sonuglart Sekil 2.35te verilmistir.

Sekil 2.35. Goriintii 6nigsleme (a) Orijinal goriintiiler (b) Diiz bakan yiiz
gorilintiileri

Onerilen model tabanli yas tahmini sisteminde diiz bakan yiiz goriintiilerinin
iiretilmesinin ardindan gercgeklestirilen 6znitelik ¢ikarma islemi bir sonraki bdliimde

agiklanmaktadir.
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2.6.3. Oznitelik Cikarma

On isleme asamasindan gegen goriintiilerden dzniteliklerin ¢ikarilmasi icin daha nce
aciklanan ve iyi bir yas tahmini basarimi saglayan LBP yontemi kullanilmistir. LBP
Oznitelikleri yine bolgesel LBP histogramlarinin birlestirilmesiyle iiretilmistir. Bu 6znitelik
cikarma yontemi daha Once detayli olarak aciklandigi i¢cin burada agiklanmamistir. Yas
gruplarina ait yas modellerinden ve on isleme asamasindan gegen test Grneginden
Ozniteliklerin ¢ikarilmasindan sonra, test drneginin yas modellerine olan uzakliklar1 ¢esitli
uzaklik Olgiitleri ile hesaplanmakta ve puanlamaya dayali bir smiflandirma islemi

gerceklestirilmektedir. Siniflandirma sistemi bir sonraki boliimde agiklanmaktadir.

2.6.4. Smmiflandirma

Onerilen model tabanli yas tahmini yaklasiminin siniflandirma asamasinda basit ve
hizli bir yontem olan en yakin komsuluk siniflayicist kullanilmistir. On isleme
asamasindan gecen ve Oznitelikleri ¢ikarilan bir test Orneginin yas modellerine olan
uzakligi, farkli uzaklik Olgiitleri ile hesaplanmistir. Uzaklik dlgiitlerinin her birinin
simiflandirma basarimlar1 yas gruplarinda farklilik gostermektedir. Bazi yas gruplarinda
test orneklerinin 1yi bir sekilde siniflandirilmasini saglayan olgiit, diger bir yas grubunda
1yl bir sonu¢ vermeyebilir. En yakin komsuluk smiflayicis1 kullanildiginda, test 6rnegi,
hesaplanan uzakliklardan en kii¢ligline sahip olan sinifa smiflandirilmaktadir. Fakat
tiretilen uzakliklar arasinda c¢ok biiyiik farkliliklar bulunmayabilir. Yani minimum uzaklik
degeri ile bir sonraki minimum uzaklik arasindaki fark c¢ok kiiciik olabilir ve bu da
siniflandirma sonucunun yanlis olmasina neden olabilir. Bu nedenle test 6rneginin tiim yas
gruplarina olan uzakliklar birlikte degerlendirilmelidir. Temelde her bir siniflayici olasi
simif etiketlerini hesaplanan uzakliklara gore bir siraya sokmaktadir. Bu siralamada en
kiiciik mesafeye sahip sinif birinci konumda, bir sonraki en kiiciik mesafeye sahip sinif
ikinci konumda ve en biiylik mesafeye sahip sinif son konumda bulunmaktadir. Sistemin
siiflandirma performansinin arttirilmasi ve farkli uzaklik 6l¢iitlerinin sonuglarinin birlikte
degerlendirilmesi i¢in oylamaya dayali bir puanlama sistemi kullanilmistir. Siniflandirma

asamasinda kullanilan uzaklik 6lgiitleri ve oylama yontemi alt bagliklarda agiklanmaktadir.
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2.6.4.1. Uzaklik Olgiitleri

Test goriintiilerine ait Oznitelik vektorleriyle, yas gruplart icin iretilen yas
modellerinden ¢ikarilan 6znitelik vektorleri arasindaki uzakligin hesaplanmasinda Oklid,
Manhattan, Chebyshev ve Ki-karesi uzaklik 6l¢iitleri kullanilmistir. Bu uzaklik 6lgiitleri

sirastyla asagidaki denklemlerle ifade edilmektedir.

Dowia = V2 (i — 4:)? (2.57)

DManhattan = 2?=1|pi - Qil (258)

DChebysheV = maxi(lpi - qll) (259)
2 _ _(Pi—(h)z

x*(P,Q) = Zl—pi+qi (2.60)

Her bir uzaklik olgiitii ile hesaplanan uzakliklar, en yakin komsuluk siniflayicist ile
birlikte kullanilarak test Orneginin smiflandirilmasi saglanmistir. Diger yandan bu
oOl¢iitlerle hesaplanan uzakliklarin birlikte degerlendirilebilmesi i¢in bir sonraki bdliimde
aciklanan puanlama sistemi kullanilmis ve bdylece siiflandirma dogrulugunun arttirilmasi

hedeflenmistir.

2.6.4.2. Borda Oylama Yontemi ile Siniflandirma Sonug¢larinin Birlestirilmesi

Oylama ve oy sayma yontemlerine kiime elemanlarinin  siraliliginin
degerlendirilmesi 6rnegi gibi de bakilabilir. Farkli yontemlerde problemin tiim girdileri
ayni olmasmna ragmen oy sayma ve degerlendirme yontemlerinin farklilasmasiyla
kazananlarda degismektedir. Bu nedenle probleme sezgisel puanlamaya dayali ¢ok kisili
oyun olarak ta bakilabilir.

Iki veya daha fazla secenegin bulundugu ve bu segeneklerden hangisinin en iyi
(kazanan) oldugunun belirlenmesi gibi durumlarda oylama ve oy sayma yontemleri 6nem

kazanmakta ve en iyiyi belirlemede etkin rol oynamaktadir. Oyle ki degisik oylama ve oy
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sayma yoOntemleri yine degisik birincileri ortaya ¢ikarmaktadir. Calismada siniflandirma
yontemlerinin sonuglariin degerlendirilmesinde Borda sayis1 yontemi kullanilmistir.
Borda sayis1 ikiden daha fazla aday grubundan kazananin segilmesi i¢in tasarlanan
bir oylama yontemidir (Miller vd., 2011). Borda sayisinin temel avantaji, tiim se¢enekler
arasindan se¢menlerin tercihlerini dikkate almasi ve bdylece genis destege sahip olan
secenekleri one ¢ikarmasidir. Tersi olarak cogunluk kurali sadece ilk tercihleri dikkate
almakta ve bu nedenle ¢ogunluk tarafindan tercih edilmeyen seceneklerin segilmesi
sonucuna neden olabilmektedir. Genel olarak N aday i¢in, oylamadaki 1. sira N, 2. sira N-
1, ... ve son sira ise 1 puan degerindedir. Bu puanlama sonucu en fazla puani alan aday
secimi kazanmaktadir. Ornek bir oylama o6rnegi Sekil 2.36’da verilmistir. Sekilde
secenekler A, B, C, D ve E ile ifade edilmistir. Her bir secmenin bu secenekleri tercih
siralamasina gore puanlar belirlenmistir. Her bir segenek icin Borda puanlamasi
yapildiginda en ¢ok puani alan A segenegi kazanan olarak belirlenmistir. Segmenlerin ilk
tercihleri dikkate alindiginda C segenegi 6n plana ¢ikarken, genel tercihlerde A secenegi

secimi kazanmaktadir.

Secmenlerin tercihleri

Puanlar Se¢cmenl Se¢cmen2 Se¢cmen3 Se¢mend Adaylar |Borda sayisi

5 D A C C A 4+5+4+4=17
4 A B A A B 2+4+2+1=9
3 E C D E C 1+3+5+5=14
2 B E B D D 5+1+3+2=11
1 C D E B E 3+2+1+3=9

Sekil 2.36. Borda sayisi ile puan hesaplama 6rnegi

Calismada se¢cmenler uzaklik olciitleri, adaylar ise yas gruplaridir. Kullanilan uzaklik
Olgiitlerinin sayis1 M, yas gruplarinin sayisi N, i. 6l¢iit tarafindan j. yas grubuna verilen
puan r;; ile temsil edilirse, j. yas grubu i¢in Borda sayisi (BS;) asagidaki sekilde

hesaplanabilir.
BS] = ?il ri,j ] =1,..,N (261)

Bir test 6rnedi i¢in tiim yas gruplarina ait Borda sayilar1 hesaplanir ve test 6rnegi en

yiiksek puana sahip olan gruba asagidaki denklem kullanilarak siniflandirilir.
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t € {YG | max; BS; = BSyg,} j=1,..,N (2.62)

Denklemde t test 6rnegini, Y G, herhangi bir yas grubunu, BS; j. yas grubuna ait

Borda sayisini ifade etmektedir.



3. BULGULAR VE iRDELEME

3.1. Giris

Bu boliimde oncelikle tez c¢alismasinda, Tlizerinde deneyler gergeklestirilen
veritabanlar1 agiklanmustir. ikinci olarak ¢alismada incelenen Oznitelik ¢ikarma
yontemlerinin tek baglarina ve birlestirilerek kullanilmasi sonucu elde edilen yas tahmini
sonuglart verilmis ve irdelenmistir. Daha sonra olusturulan hiyerarsik yas tahmini
sistemindeki, yas grubuna siniflandirma ve yas gruplari altinda yas etiketinin belirlenmesi
asamalarinda elde edilen sonuglar literatiirle kiyaslanarak yorumlanmistir. Son olarak

Onerilen model tabanl yas tahmini sistemi ile elde edilen performans degerlendirilmistir.

3.2. Veritabanlar

Tez calismasinda oOnerilen yontemlerin performans degerlendirmesinde ii¢ adet
veritaban1 kullanilmistir. Bunlar FG-NET (Face and Gesture Recognition Research
Network) yaslanma veritabani, MORPH-I veritabam1 ve PAL veritabanidir. Bu
veritabanlar1 asagida agiklanmaktadir. Calismada FERET veritabani {izerinde de deneyler
gergeklestirilmesi diistiniilmiistiir. FERET veritaban1 daha ¢ok kisi tanima uygulamalarinda
kullanilmaktadir. Bu veritabanindaki goriintiiler genellikle 10 ve katlarindaki yaslara sahip
kisilere ait olup, ara yaslarda goriintli igermediginden yas tahmini uygulamalar1 i¢in pek
elverigli degildir. Ayn1 zamanda literatiirde bu veritabani {izerinde deney gerceklestiren
calisma sayisi da yok denecek kadar azdir. Bu nedenlerden dolayr FERET veritabani

deneylerde kullanilmamustir.

3.2.1. FG-NET Veritabam

FG-NET veritabani, yaslart 0 ile 69 arasinda degisen 82 kisiden alinmig 1002
resimden olugmaktadir (URL-1). Veritabaninda her bir kisinin 6 ile 18 arasinda goriintiisii
bulunmaktadir. Goriintiiler kisilerin alblimlerinden, tarama yolu ile elde edilmistir. Bu

nedenle bu goriintiiler, aydinlatma, kafa pozu, yiiz ifadesi, arka plan, ¢oziiniirlik ve
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taramadan dogan giiriiltii gibi pek cok farkliliklara sahiptir. Diger yandan veritabaninda
yasa goOre dagilim Sekil 3.1°de goriildigii gibi diizgiin degildir. Veritabanindaki
goriintlilerin yaklasik olarak %70’1 0-20 yas araligindadir. Buna ragmen bu veritabanm
kisiler i¢in kronolojik sirada yaslanma goriintlisii sunan tek veritabani oldugundan, yas
tahmini ¢aligmalarinda siklikla kullanilmaktadir. FG-NET veritabanindaki yaslanma

goriintlilerinin genel 6zellikleri Tablo 3.1°de verilmistir.

Gérintl sayisi

0 10 20 30 40 50 60 70
Yag

Sekil 3.1. FG-NET veritabanindaki goriintiilerin yas etiketlerine gére dagilimi

Tablo 3.1. FG-NET veritabaninin genel 6zellikleri

Toplam resim sayisi 1002
Kisi sayisi 82
Kisi basina diisen resim sayisi 6 - 18 (ortalama olarak 12 resim/kisi)
En kiiciik yas 0
En biiyiik yas 69
Resim tiirii JPEG goriintiiler, renkli ya da gri seviyeli
Resim Coziiniirligii Degisken
Aydinlatma Degisken
Poz Degisken
Veritabanindaki ifade Degisken
resimlerde karsilasilan Biyik Var
cesitli durumlar Sakal Var
Gozliik Var
Sapka Var
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3.2.2. MORPH Veritabam

MORPH veritaban1 (Ricanek ve Tesafaye, 2006) Wilmington Kuzey Carolina
Universitesi’nde yiizdeki yaslanma iizerinde ¢alisan bir grup tarafindan, yiiz biyometrisi ile
ilgili uygulamalarda kullanilmasi amaciyla olusturulmustur. Bu veritabani iki albiim
halinde diizenlenmis olup yas cinsiyet, boy, kilo, irk gibi bilgilerini sunmaktadir.
Calismada Albiim1 iizerinde deneyler gergeklestirilmistir. Albim-1 1962 ile 1998 yillar1
arasinda ¢ekilmis, 631 kisiye ait 1690 resim icermektedir. Yas dagilimi ise 15 ile 68 yas
arasinda degigsmektedir. MORPH-I veritabanindaki yaslanma goriintiilerinin  yas
etiketlerine gore dagilimi Sekil 3.2°de, goriintiilerin genel Ozellikleri ise Tablo 3.2°de
verilmistir. Sekilden goriildiigii gibi bu veritabaninda da goriintiilerin yas dagilimi dengeli

degildir. Veritabanindaki goriintiilerin yaklasik olarak %701 15-30 yas araligindadir.

3.2.3. PAL Veritabam

PAL veritaban1 (Minear ve Park, 2004) veritabani yaslar1 18 ile 93 arasinda degisen
580 kisiden alinmig 580 goriintiiden olusmaktadir. Dogal aydinlatma kosullarinda dijital
kamera ile elde edilen goriintiilerde giiliimseme, iiziintii, kizginlik gibi ifade farkliliklart
bulunmaktadir. Veritabani, Afrika, Amerika, Asya, Kafkas, Hint, Ispanyol gibi ¢ok farkli

etnik kokenden kisilere ait goriintiilerden olusmaktadir.

100

B0

Gorinti sayis|

0
10 20 30 40 50 60 70
Yag

Sekil 3.2. MORPH-I veritabanindaki goriintiilerin yas etiketlerine gore dagilimi
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Tablo 3.2. MORPH-I veritabaninin genel 6zellikleri

Toplam resim sayisi 1690
Kisi sayis1 631
Kisi basina diisen resim sayisi 1-4 (ortalama olarak 3 resim/kisi)
En kiiciik yas 15
En biiyiik yas 68
Resim tiirii JPEG goriintiiler, gri seviyeli
Resim Coziiniirliigii 400x500
Aydinlatma | Degisken
Poz Degisken
Veritabanindaki Ifade Degisken
resimlerde karsilasilan Biyik Var
cesitli durumlar Sakal Var
Gozlik Var
Sapka Var

PAL veritabanindaki goriintiilerin yas etiketlerine gore dagilimi Sekil 3.3’te
goriilmektedir. Veritabaninin genel 0Ozellikleri ise Tablo 3.3’te verilmistir. PAL
veritabanindaki goriintiilerin yas etiketlerine gore dagilimi incelendiginde, goriintiilerin
%40’ min 18-30 yas, %45’inin ise 60-93 yas araliginda oldugu goriilmektedir. 30-60 yas

araligindaki goriintiiler veritabaninin sadece %15’ini olusturmaktadir.

(] [ ] Je
L] L] =

Garint sayisi

—k
L]

10 20 30 40 50 60 70 80 80 100
Yag

Sekil 3.3. PAL veritabanindaki goriintiilerin yas etiketlerine gore dagilimi
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Tablo 3.3. PAL veritabaninin genel 6zellikleri

Toplam resim sayisi 580
Kisi sayis1 580
Kisi basina diisen resim sayisi 1
En Kkii¢iik yas 18
En biiyiik yas 93
Resim tiirii JPEG goriintiiler, renkli
Resim Coziiniirliigii 640x480
Aydinlatma Standart
Poz Onden cekim
Veritabanindaki ifade Degisken
resimlerde karsilasilan Biyik Var
cesitli durumlar Sakal Var
Gozliik Yok
Sapka Yok

Calismada kullanilan veritabanlarindan alinan o6rnek goriintiiler Sekil 3.4°te
goriilmektedir. Sekil 3.4.a FG-NET veritabanindaki bir kisiye ait goriintii dizisini
icermektedir. Gortldiigli gibi goriintiilerde aydinlatma kosullari, poz, 6l¢ek acisindan
bliylik farkliliklar mevcuttur. Ayrica goriintiilerin taranmasi sirasinda olusan giiriiltii de

olusturulan sistemlerin performansini etkilemektedir.

3.3. Oznitelik Cikarma Yontemleri ile Tek Asamali Yas Tahmini Sonuclari

Bu boliimde Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin  yas tahminindeki bagarimlar
degerlendirilmektedir. Bu amagcla her bir yontemle veritabanlarindaki tiim goriintiiler i¢in
cikarilan Oznitelikler kullanilarak yaglanma silireci modellenmistir. Yaslanma siirecinin
modellenmesinde karesel regresyon fonksiyonlar1 kullanilmistir. Tim goriintiilerin
kullanilmasi ile olas1 yas etiketi sayist fazla oldugundan yontemlerin en kotii senaryodaki
basarimlarinin karsilastirilmasi miimkiin olmaktadir. Bagsarimin degerlendirilmesinde FG-
NET veritabani i¢cin LOPO yontemi kullanilirken, MORPH-I ve PAL veritabanlarinda 3-

kat ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Burada her adimda o6rneklerin 2/3°1 egitim
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kiimesi, geriye kalan 1/3’1 ise test kiimesi olarak kullanilmaktadir. YOntemlerin yas
tahmini performanslart MAE ve CS(j) dlgiitleri ile degerlendirilmistir. MAE tahmin edilen
yaslarla gercek yas etiketleri arasindaki farklarin ortalamasi iken, CS(j) j yila kadar hata
toleransi tanindiginda yas1 dogru tahmin edilen goriintii sayisinin toplam goriintli sayisina
oramdir. Ilerleyen béliimlerde sirasiyla tiim &znitelik ¢ikarma ydntemleriyle elde edilen

yas tahmini sonuglar1 verilmistir.

Sekil 3.4. Veritabanlarindan 6rnek goriintiiler (a) FGNET (b) MORPH-I (c) PAL
veritabani
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3.3.1. AAM Oznitelikleriyle Yas Tahmini Sonuclar

AAM ile ¢ikarilan Oznitelikler sekil, parlaklik ve birlesik sekil-parlaklik model
parametrelerini (b;,b,,b) icermektedir. Bu vektorler yas tahmini sistemlerinde yaslanma
ile ilgili Oznitelikler olarak kullanilmaktadir. Calismada FG-NET ve PAL

veritabanlarindaki goriintiiler icin AAM ile Oznitelik ¢ikarma islemi gergeklestirilmis ve

her bir vektorle elde edilen yas tahmini sonuglar1 Tablo 3.4’te verilmistir.

Tablo 3.4. AAM o0zniteliklerinin FG-NET ve PAL veritabanlarindaki yas
tahmini sonuglar1 (MAE)

Oznitelik FG-NET PAL
b 6.41 9.57
by 6.22 6.66
b, 6.02 6.61

Tablo 3.4 incelendiginde, FG-NET veritabaninda sekil 6zniteliklerinin yas tahmini
performansinin diger 6zniteliklere yakin oldugu, fakat PAL veritabaninda oldukca kotii bir
basarima sahip oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde sekil ve parlaklik 6zniteliklerinin
birlestirilmesi ve tekrar PCA uygulanmasi sonucu firetilen b, Oznitelikleri FG-NET
tabaninda b ve b,’ye gore bir iyilesme saglarken, PAL veritabaninda 6nemli bir degisime
neden olmamistir. Bunun nedeni veritabanlarindaki goriintiilerin yas dagilimlariyla
ilgilidir. FG-NET veritabanindaki goriintiilerin yaklasik %70’i 20 yas altindaki kisilerden
olusmaktadir (Sekil 3.1). Bu yas aralif1 insan yiizlinliin sekil olarak en fazla degistigi
donem oldugundan bg’nin iyi sonug vermesi ve by ile birlestirildiginde (b.) genel olarak
yas tahmini performansinin artmasi beklenen bir sonugtur. Diger yandan PAL
veritabanindaki goriintiiler 18-93 yas araligindadir. Bu yas araliginda insan yiiziinde sekil
yoniinden ¢ok fazla bir degisim olmayacagi i¢in, b, nin belirgin bir sekilde yas tahmininde
daha basarili oldugu goriilmektedir. Bu veritabani i¢in b, basarimi ¢ok fazla degistirmese

de vektor boyutu b,’ye gore daha kiigiik oldugu igin tercih edilmistir. Bu nedenle ilerleyen
kisimlarda AAM ile ¢ikarilan Oznitelikler ifadesi b ‘yi ifade etmektedir. AAM
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Oznitelikleriyle FG-NET ve PAL veritabanlarinda sirasiyla 6.02 yil ve 6.61 yil MAE ile
yas tahmini gerceklestirilmistir.

3.3.2. DCT Oznitelikleriyle Yas Tahmini Sonuclar:

Calismada Oznitelik ¢ikarma yontemi olarak kullanilan DCT’de, 8x8 Dbloklara
uygulanan doniigiim ile iiretilen 64 katsayidan, zig-zag tarama yontemi ile kag tanesinin
Oznitelik vektoriine aktarilacagi deneysel olarak belirlenmistir. Bu amagla iiretilen
katsayilardan sirasiyla 1, 3, 6, 10, 15, 21, 28 ve 36 tanesi kullanilarak elde edilen 6znitelik
vektorlerinin yas tahmini performansi degerlendirilmistir. FG-NET, MORPH-I ve PAL
veritabanlar1 i¢in DCT katsay1 sayisinin degisimine bagli olarak yas tahmini bagarimi Sekil
3.5’te verilmistir. Sekilden gorildigi gibi FG-NET ve MORPH-I veritabanlarinda her
bolge 3 DCT katsayis1 ile temsil edildiginde en iyi yas tahmini performansi elde
edilmektedir. PAL veritabaninda ise her bolge 6 katsayi ile temsil edildiginde en iyi sonug
elde edilmistir. Fakat sekilden de goriildiigii gibi PAL veritabaninda, bolgeler icin
kullanilan katsay:1 sayis1 2 katina ¢iktig1 halde, yas tahmini basariminda belirgin bir artis
olmamistir. Bu nedenle tiim veritabanlar1 i¢in her bir bdlgenin 3 DCT katsayist ile temsil
edilmesi yoluna gidilmis ve bu sekilde iiretilen Oznitelik vektorleriyle yas tahmini
gergeklestirilmistir. Uretilen DCT 6znitelik vektoriiniin boyutu 11x11x3=363 iken, PCA
(%99) ile boyut kiictiltiildiigiinde FG-NET veritabani i¢in 172, MORPH veritaban1 i¢in
161, PAL veritaban1 i¢in 129 elemanl oOznitelik vektorleri elde edilmistir. DCT

Oznitelikleriyle elde edilen yas tahmini sonuglar1 Tablo 3.5’te verilmistir.

9
e e———
&
= 7 =B-FG-NET
<
= 6 __———o—o—o—o T~ MORPH
—" --PAL
5 T T T T T T T
1 3 6 10 15 21 28 36
DCT katsay1 sayisi

Sekil 3.5. DCT katsay sayisinin degisimine bagli yas tahmini bagarimi
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Tablo 3.5. Veri sikistirma mantigina dayali DCT 0Ozniteliklerinin FG-NET,
MORPH-I ve PAL veritabanlarindaki yas tahmini sonuglari (MAE)

Oznitelik FG-NET MORPH-I PAL
DCT (k=3) 7.48 5.82 8.13

Tablodan goriildiigii gibi DCT 0Oznitelikleri MORPH-I veritabaninda, diger
veritabanlarina gére daha iyi bir yas tahmini performansina sahiptir. DCT 6znitelikleriyle
FG-NET veritabaninda 7.48 yi1l, MORPH-I veritabaninda 5.82 yil, PAL veritabaninda ise
8.13 y1l MAE ile yas tahmin edilmektedir.

DCT doniigiimiiniin bilinen filtreleme yontemiyle uygulanmasi sonucu elde edilen
yas tahmini basarimlari ise Tablo 3.6’da goriilmektedir. Burada goriintii yine 8x8 bloklara
ayrilmis, her bir bolge i¢in iiretilen 8x8 boyutlu katsayilar matrisinden sirasiyla sol {ist
kosedeki 2x2, 3x3 ve 4x4’lik bolgedeki DCT katsayilar1 alinarak bir vektorde
birlestirilmistir. Bu sekilde tretilen Oznitelik vektorleriyle elde edilen yas tahmini
basarimlart FG-NET ve MORPH veritabani i¢in 4 DCT katsayisinin yeterli oldugunu, PAL
veritaban1 i¢in ise 16 katsayr ile daha iyi bir yas tahmini performansi elde edildigini
gostermektedir. Diger yandan ¢alismada FG-NET ve PAL veritabanlar i¢in, veri sikistirma
mantigia dayali olarak elde edilen DCT 0zniteliklerinin, bilinen filtreleme yontemiyle
tretilen DCT Ozniteliklerine gore yas tahmininde daha basarili oldugu goriilmektedir.
MORPH veritabani i¢in ise 363 (11x11x3) elemanli DCT 6znitelik vektorii ile elde edilen
5.82 yi1l MAE sonucu 484 (11x11x4) elemanlt DCT 6znitelik vektorii ile elde edilen 5.78
yil MAE’den ¢ok biiylikk bir basarim artis1 saglamamaktadir. Bu nedenle c¢alismada

kullanilan veri sikistirma mantifina dayali DCT Ozniteliklerinin, daha az sayidaki

Ozniteliklerle daha iyi bir yas tahmini basarimi sagladig: sdylenebilir.

Tablo 3.6. Filtrelemeye dayali DCT o0zniteliklerinin FG-NET, MORPH-I ve
PAL veritabanlarindaki yas tahmini sonuglar1 (MAE)

Oznitelik FG-NET MORPH-I PAL
DCT (2x2 katsay1) 7.81 5.78 9.05
DCT (3x3 katsay1) 7.76 5.93 8.98
DCT (4x4 katsay1) 7.97 5.92 8.83
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3.3.3. Radon Oznitelikleriyle Yas Tahmini Sonuclar

Radon doniistimiiyle 6znitelik ¢ikarilirken, yiiz goriintiileri ¢esitli acilarda
dondiiriiliip iz diisiimleri tretilmekte ve bu iz diisiim vektorleri birlestirilerek goriintiiye ait
Oznitelik vektorii elde edilmektedir. Radon doniisiimiiniin uygulanmasi sirasinda kullanilan
ac1 degerleri i¢in ¢alismada bir degerlendirme yapilmigtir. Bu amagla 0-180 dereceleri
arasinda swrasiyla 1, 2, 3, 4, 5, 6, 9, 10, 12, 15, 18, 20, 30, 60 ve 90 derece artimlarla
iiretilen Radon doniistimlerinin yas tahminindeki basarisi dl¢tilmiistiir. FG-NET, MORPH-

I ve PAL veritabanlarinda elde edilen sonuglar Sekil 3.6’da verilmistir.

11
10 ) S
= 9 M
z
= 8 &y’ -B-FG-NET
= ——MORPH
6 4—0—0—0—0—0—.—0—%—“””‘ —e-PAL
5

1 2 3 4 5 6 9 10 12 15 18 20 30 45 60 90
Radon doniisiimiindeki a¢inin artim miktari (derece)

Sekil 3.6. Radon doniistimiindeki aginin artim miktarina bagl yas tahmini basarimi

Sekilden goriildiigii gibi Radon doniisiimiindeki acinin artim miktar1 15 dereceyi
gectiginde yas tahmini basariminda diisiis meydana gelmektedir. Veri kaybim1 6nlemek ve
Oznitelik vektdor boyutunun c¢ok biliylik olmasimni engellemek igin c¢alismada Radon
doniistimiimii uygulanmasi sirasinda yiiz gortintiileri O ile 180 derece arasinda 15 derecelik
artimlarla dondiirtilerek izdiisiimleri alinmis ve bu izdiisiim vektorleri tek bir vektorde
birlestirilerek 6znitelik vektorleri elde edilmistir. Uretilen Radon &znitelik vektdriiniin
boyutu 129x12=1548 iken, PCA (%99) ile boyut kiiciiltilldiigiinde FG-NET veritabani i¢in
45, MORPH veritabani i¢in 24, PAL veritabani i¢in 20 elemanli 6znitelik vektorleri elde
edilmistir. Bu 6znitelik vektorlerinin FG-NET, MORPH-I ve PAL veritabanlarindaki yas

tahmini sonuglar1 Tablo 3.7’de verilmistir.
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Tablo 3.7. Radon Ozniteliklerinin ~ FG-NET, MORPH-1 ve PAL
veritabanlarindaki yas tahmini sonuglari (MAE)

Oznitelik FG-NET MORPH-I PAL
Radon (8 = 15) 7.53 6.09 8.93

Tablodan goriildiigii gibi Radon doniisiimii ile iiretilen 6znitelik vektorleriyle FG-
NET, MORPH-I ve PAL veritabanlarinda sirastyla 7.53 yil, 6.09 yil ve 8.93 yil MAE ile
yas tahmini gergeklestirilmektedir.

3.3.4. LBP (")znitelikleriyle Yas Tahmini Sonuglar:

LBP Oznitelikleriyle yasin tahmininde, LBP histogramlar1 yliziin biitiiniinden
cikarilabilecegi gibi, yerel bolgelerden c¢ikarilan LBP histogramlarinin  birlesimi
kullanilarak yerel doku bilgisi elde edilebilir. Calismada LBP Oznitelikleri i¢in bolge
sayisina bagli olarak yas tahmini basarimini degerlendirmek amaciyla, normalizasyon
asamasinda 88x88 boyutuna Olgeklenen goriintiiler sirasiyla 2x2, 4x4 ve 8x8 bolgeye
ayrilip bolgesel LBP histogramlari iiretilmistir. Bu 6zniteliklerin yas tahmini basariminin
degisimi Sekil 3.7°de verilmistir. Sekilden goriildiigii gibi bdlge sayisinin artmasi ile
birlikte goriintiide {izerinde yerel olarak kenarlar, benekler, diiz alanlar gibi mikro-
oriintiilerle ilgili bilgiler daha 1yi temsil edildiginden, yas tahmini basarim1 artmaktadir. Bu
nedenle c¢alismada LBP Ozniteliklerinin ¢ikarilmasinda, yliz goriintiileri 8x8 bdlgeye
ayrilmis, her bolgeden ¢ikarilan LBP histogramlar: birlestirilmistir. Diger yandan bolgelere
onem derecelerine gore katsayilar verilmistir. Yiiz iizerindeki yaslanma etkileri dikkate
alindiginda 6rnegin alin, gbzaltlari, agiz kenarlar1 ve yanak bolgeleri yaglanma etkilerini
belirgin bir sekilde ifade ettiginden bu bdlgelere daha yiiksek katsayilar atanmistir.
Uretilen LBP 6znitelik vektorii 8x8x59=3776 elemanlidir. PCA (%99) ile boyut kiigiiltme
islemi gerceklestirildiginde FG-NET veritabani icin 816, MORPH veritabani i¢in 955,
PAL veritabani i¢inse 363 elemanli vektorler elde edilmistir. LBP 6znitelikleri kullanilarak
FG-NET, MORPH-I ve PAL veritabanlarinda elde edilen yas tahmini basarimlar1 Tablo
3.8’de goriilmektedir.
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Sekil 3.7. LBP dontisiimiindeki bolge sayisina bagli yas tahmini basarimi

Tablo 3.8. LBP 06zniteliklerinin FG-NET, MORPH-I ve PAL veritabanlarindaki
yas tahmini sonuglar1 (MAE)

Oznitelik FG-NET MORPH-I PAL
LBP (8x8 bolge) 7.02 5.65 7.8

Tablo 3.8’deki sonuglar 8x8 bolgeye ayrilan goriintiilerden ¢ikarilan LBP
Ozniteliklerinin, yiizdeki doku bilgisini daha iyi temsil ettigi i¢in, daha onceki 6znitelik
cikarma yontemlerine gore daha iyi bir yas tahmini performansma sahip oldugunu
gostermektedir. Bolgesel LBP Ozniteliklerinin FG-NET veritabanindaki yas tahmini
basarimi 7.02 yil MAE iken, MORPH-I ve PAL veritabanlarindaki bagsarimi sirasiyla 5.65
yil ve 7.8 yil MAE dir.

3.3.5. Gabor (")znitelikleriyle Yas Tahmini Sonuglari

Calismada kullanilan son 06znitelik ¢ikarma yontemi Gabor filtreleridir. Yiiz
goriintiilerine 4 yon ve 6 Olgekte uygulanan 24 Gabor filtresinin sonucunun
birlestirilmesiyle iiretilen Oznitelik vektorlerinin yas tahmini basarimlari Tablo 3.9°da
verilmistir. Burada Oznitelik vektoriinlin orijinal boyutu filtrelenmis goriintiilere 4x4
altornekleme igslemi uygulandig i¢in kiigiiltiilerek 22x22x24=11616 olarak elde edilmistir.
Gabor 6znitelik vektoriiniin boyutu PCA(%99) ile kiigiiltiildiigiinde ise FG-NET, MORPH
ve PAL veritabanlar1 igin vektdr boyutlari sirasiyla 827, 937 ve 355’tir. Tablodan
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goriildiigii gibi Gabor filtreleri ile elde edilen MAE’ler FG-NET veritabani i¢in 6.55 yil,
MORPH-I veritabani i¢in 5.35 yil ve PAL veritabani i¢in 7.37 yil olup bu sonuglar tim
doku Oznitelik ¢ikarma yontemleri degerlendirildiginde elde edilen en iyi yas tahmini

basarimlaridir.

Tablo 3.9. Gabor Ozniteliklerinin  FG-NET, MORPH-I ve PAL
veritabanlarindaki yas tahmini sonuglari (MAE)

Oznitelik FG-NET | MORPH-1| PAL
Gabor (4 6lgek x 6 yon) 6.55 5.35 7.37

Calismada Gabor yonteminin yiiz goriintiilerine bolgesel olarak uygulanmasi ile
iiretilen Ozniteliklerin yas tahmini basarimi da incelenmistir. Elde edilen sonuglar yas
tahmini basariminda herhangi bir iyilesme saglamamakla birlikte hesaplama yiikiinii biiyiik
Olciide arttirmaktadir. Bu nedenle bu yontemle yiiziin biitiiniinden 6znitelik ¢ikarilmasi

yontemi tercih edilmistir.

3.3.6. Oznitelik Cikarma Yoéntemlerinin Yas Tahmini Basarimlarimin
Degerlendirilmesi

Onceki boliimlerde detaylar1 verilen 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin FG-NET,
MORPH-I ve PAL veritabanlarindaki yas tahmini basarimlar1 Sekil 3.8’de verilmistir.
Sekilden goriildiigli gibi yliziin biitiinsel bilgisini igeren AAM o6znitelikleri, FG-NET ve
PAL veritabanlarinda genis bir yas araligina sahip goriintiiler i¢in doku 6zniteliklerine gore
yas tahmininde daha basarilidir. Yiiz goriintiilerindeki doku bilgisini ¢ikarmada kullanilan
yontemlerin yas tahmini basarimlari incelendiginde ise, yine veritabanlarindaki tiim
gorlntiiler i¢in LBP histogramlar1t ve Gabor filtreleri ile c¢ikarilan 6zniteliklerin daha
yiiksek dogrulukla yas1 tahmin ettigi goriilmektedir.

Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin FG-NET, MORPH-I ve PAL veritabanlarindaki CS
grafikleri ise Sekil 3.9°da goriilmektedir. CS grafikleri yontemlerin siniflandirma
dogrulugu olarak diisiintilebilir. Grafiklerde yatay esken hata toleransini yil olarak
belirtmektedir. Dikey eksen ise, yatay eksende karsilik gelen yil kadar hata toleransi
tanindiginda yasi1 dogru olarak tahmin edilen orneklerin yiizdesini gostermektedir. Sekil

3.9 incelendiginde yas tahmini i¢in elde edilen MAE degerleriyle paralel bir sekilde
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FGNET ve PAL veritabanlarinda en yiiksek CS degerlerinin AAM 0Oznitelikleriyle,
MORPH-I veritabaninda ise Gabor Oznitelikleriyle elde edildigi gortilmektedir.

9,5
9
8,5
= 8
S " HFG-NET
§ 6,5 M PAL
6 EMORPH
55
5
RADON GABOR
Oznltellk Cikarma Yonteml

Sekil 3.8. Oznitelik ¢ikarma yontemlerinin FG-NET, MORPH-I ve PAL veritabanlarindaki
yas tahmini basarimlari
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Sekil 3.9. Oznitelik c¢ikarma ydntemleri icin CS grafikleri (a) FG-NET
veritabani (b) MORPH-I veritabani (c¢) PAL veritabant
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Sekil 3.9’un devami
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Yine bu grafiklerden goriildiigii gibi 10 yil hata toleransi tanindiginda AAM
Oznitelikleriyle FG-NET veritabanindaki goriintiilerin %83.73’linlin yast dogru tahmin
edilirken, PAL veritabaninda bu oran %79.13’tiir. MORPH-I veritabaninda ise 10 yil hata
tolerans1 tanindiginda Gabor Oznitelikleriyle goriintiilerin %88.52sinin yas1 dogru olarak

belirlenmektedir.

3.4. Karma Ozniteliklerle Tek Asamah Yas Tahmini Sonuclar

Calismada yliz goriintiilerinin AAM ile ¢ikarilan genel 6zniteliklerinin, DCT, LBP,
Radon doniisiimii veya Gabor filtreleriyle ¢ikarilan doku o6znitelikleriyle birlestirilmesi
sonucu Uretilen karma  Ozniteliklerin  yag tahmini basarimi  bu  bodliimde
degerlendirilmektedir. Birlestirme islemi hem Oznitelik seviyesinde hem de Kkarar
seviyesinde yapilmistir. Oznitelik seviyesinde birlestirme isleminde, herhangi bir ydntemle
tiretilen Oznitelik vektorleri, z-skor normalizasyonu ile normalize edildikten sonra
birlestirilmistir. Daha sonra birlestirilmis Ozniteliklerle yas tahmini gergeklestirilmistir.
Karar seviyesinde birlestirme asamasinda ise her bir yontemin ayr1 olarak tahmin ettigi yas
degerlerinin ortalamasi alinarak kisinin yas1 belirlenmistir.

Karma oOzniteliklerin FG-NET, PAL ve MORPH-I veritabanlarindaki yas tahmini
performanslar1 Tablo 3.10 ve Tablo 3.11°de verilmistir. Bu tablolardan, ¢alismada cesitli
yontemlerle ¢ikarilan 6zniteliklerin karar seviyesinde birlestirilmesi ile elde edilen karma
Ozniteliklerin  yag tahmini basarimmin, bu Ozniteliklerin  Oznitelik  seviyesinde
birlestirilmesi ile elde edilen yas tahmini basarimindan daha iyi oldugu gériilmektedir. Bu
nedenle c¢alismada oOzniteliklerin karar seviyesinde birlestirilmesine dayali bir yapi

kullanilmagtir.

Tablo 3.10. Oznitelik seviyesinde birlestirmeye dayali karma 6zniteliklerin FG-NET ve
PAL veritabanlarindaki yas tahmini sonuglari (MAE)

Veritabani AAM+DCT AAM+Radon AAM+LBP AAM+Gabor
FG-NET 6,56 6,3 6,01 6,09
PAL 7,04 7,2 6,41 6,57




Tablo 3.11. Karar seviyesinde birlestirmeye dayali karma 6zniteliklerin FG-NET ve PAL
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veritabanlarindaki yag tahmini sonuglar1 (MAE)

Veritabam AAM+DCT | AAM+Radon AAM+LBP AAM+Gabor
FG-NET 5.83 5.81 5.39 5.23
PAL 6.93 7.13 5.96 5.70

Oznitelik ¢ikarma ydntemleri tek baslarina kullanildiginda, FG-NET veritabaninda
6.02 y1l MAE ile AAM o0znitelikleri en iyi yas tahmini performansi saglamaktadir. Daha
once de bahsedildigi gibi AAM yasin tahmininde genel olarak basarili bir yontemdir. Fakat
AAM piksel parlakliklarint kullandigindan doku bilgisini kodlayan bir yontem degildir. Bu
Ozniteliklerin herhangi bir yontemle {iretilen doku oOznitelikleriyle birlestirilmesi ile
basarim artmaktadir. Tablo 3.11°deki MAE degerleri incelendiginde AAM ile ¢ikarilan
Ozniteliklerle doku Ozniteliklerinin birlesiminin yas tahmini performansini arttirdigt
goriilmektedir. Tablodaki sonuglara gore, AAM Oznitelikleriyle LBP ya da Gabor
Ozniteliklerinin birlesimi, yas tahmini performansini biiylik Olclide arttirmaktadir (Sekil
3.10). Benzer sekilde PAL veritabani i¢in de AAM 0Oznitelikleri tiim 6znitelikler arasinda
6.61 yil MAE ile en iyi performansi saglamaktadir. PAL veritabaninda DCT ve Radon
dontisiimii ile tretilen doku Oznitelikleri diger yontemlerle iiretilen doku 6zniteliklerine
gore tek asamali yas tahmininde daha diisiik bir performansa sahiptir. Bu nedenle bu
Oznitelikler, AAM o0znitelikleriyle birlestirildiginde yas tahmini basarimlari artsa da AAM
Ozniteliklerinin tek baslarina sagladigi performanstan daha iyi bir sonug¢ vermemektedir.
PAL wveritaban1 i¢cin de AAM Ozniteliklerinin LBP ya da Gabor Oznitelikleriyle
birlestirilmesi ile daha iyi MAE sonuglarina ulasilmistir (Sekil 3.10).

Tablo 3.11°deki sonuglar dikkate alindiginda AAM 6zniteliklerinin LBP ya da Gabor
oznitelikleriyle birlestirilmesiyle, hem FG-NET hem de PAL veritabaninda yas tahmini
basariminin biiylik dl¢iide arttigi goriilmektedir. LBP yiiz goriintiilerindeki kenar, benek,
leke gibi mikro-oriintiilerle ilgili bilgi sunarken Gabor filtreleri kirisiklik bilgisini
cikarmaktadir. Daha iyi bir yas tahmini performansit elde etmek amaciyla AAM
Oznitelikleri LBP ve Gabor Oznitelikleriyle hem 06znitelik hem de karar seviyesinde
birlestirilmis ve FG-NET ve PAL veritabanlari icin elde edilen sonuglar Tablo 3.12°de
verilmistir. Tablodaki sonuclara gore AAM+LBP+Gabor 0Ozniteliklerinin yine karar
seviyesinde birlestirilmesiyle FG-NET veritabaninda 4.87 yil, PAL veritabaninda 5.38 yil
MAE basari ile yas tahmin edilmektedir.
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Sekil 3.10. Karma 0zniteliklerin FG-NET ve PAL veritabanlarindaki yas tahmini
basarimlari

Tablo 3.12. Oznitelik ve karar seviyesinde birlestirilen AAM+LBP+Gabor ve LBP+Gabor
Ozniteliklerinin FG-NET, PAL ve MORPH-I veritabanlarindaki yas tahmini

basarimi (MAE)
Oznitelikler LBP+Gabor AAM+LBP+Gabor
Birlestirme Oznitelik Karar Oznitelik Karar
Tiirii Seviyesinde Seviyesinde Seviyesinde Seviyesinde
FG-NET 5.73 5.76 5.46 4.87
MORPH-I 4.64 451 - -
PAL 6.45 6.44 5.87 5.38

Calismada MORPH-I veritabani i¢in AAM 0znitelikleri iiretilmediginden, DCT ve
Radon 6zniteliklerine gore daha iyi performans saglayan LBP ve Gabor 6zniteliklerinin
birlestirilmesi ile yas tahmini performansiin degisip degismeyecegi incelenmistir (Sekil
3.11). Tablo 3.12’den goriildiigii gibi MORPH-I veritabaninda LBP ve Gabor
Ozniteliklerinin karar seviyesinde birlesimi, 4.51 yil MAE ile daha iyi bir basarim
saglamistir. FG-NET ve PAL veritabanlarinda ise LBP ve Gabor Ozniteliklerinin
birlestirilmesi ile elde edilen sonu¢ AAM+LBP+Gabor Oznitelikleriyle elde edilen

sonuctan daha kotidiir.
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Sekil 3.11. Karma 6zniteliklerin MORPH-I veritabanindaki yag tahmini basarimlari

Karma ozniteliklerle veritabanlart i¢in elde edilen CS grafikleri ise Sekil 3.12°de
goriilmektedir. Sekil 3.12.a’da  goriildigii gibi FG-NET veritabaninda AAM
Ozniteliklerinin herhangi bir doku Oznitelikleriyle birlestirilmesi sonucunda CS artis
gostermektedir. Oznitelikler ayrik olarak kullamldiginda FG-NET veritabaninda 10 yil
hata toleransi tanindiginda en yiiksek CS performansi %83.73 ile AAM Ozniteliklerine
aittir. Yine 10 y1l hata toleransi tanindiginda bu veritabaninda elde edilen CS degerleri
AAM+DCT i¢in %84.93, AAM+Radon i¢in %85.62, AAM+LBP icin %86.82,
AAM+Gabor igin %88.62°dir. AAM+LBP+Gabor 6znitelikleri ise ayni kosullarda FG-
NET veritabanindaki goriintiilerin = %89.92°sinin  yasin1 dogru bir sekilde tahmin
etmektedir.

PAL veritabani i¢in karma Ozniteliklere bagli CS degisimini gosteren grafik Sekil
3.12.b’de verilmistir. Grafik incelendiginde AAM’in DCT ya da Radon Oznitelikleriyle
birlestirilmesinin smiflandirma dogrulugunu arttirmadigr goriilmektedir. 10 yil hata
tolerans1 tanindiginda CS sonuglari AAM+DCT igin %76.21, AAM+Radon ig¢in
%76.55tir. Bu degerler AAM o6znitelikleriyle elde edilen %79.13’ten kii¢iiktiir. Bu sonug
elde edilen yas tahmini basarimlariyla da uyumludur. AAM+LBP ve AAM+Gabor
Oznitelikleri i¢cin CS degerleri sirasiyla %82.83 ve %84.31 olarak elde edilmis ve basarimin
arttigr goriilmiistiir. PAL veritabaninda da FG-NET veritabaninda oldugu gibi en iyi
siiflandirma basarimi AAM+LBP+Gabor 6znitelikleriyle %85.86 olarak elde edilmistir.

MORPH-I veritaban1 i¢in LBP ve Gabor o0zniteliklerinin birlestirilmesiyle,
siniflandirma dogrulugu 10 yil hata toleransi tanindiginda %90.68° e ¢ikarilmistir (Sekil
3.12.c). Bu Oznitelik vektorlerinin ayrik olarak siniflandirma dogruluklar: sirasiyla %86.86

ve %88.52’dir.
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Sekil 3.12’nin devami
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Calismada onerilen, farkli 6zniteliklerin karar seviyesinde birlestirilmesine dayali tek
asamali yas tahmini yonteminin sonucglari Tablo 3.13, Tablo 3.14 ve Tablo 3.15’te
literatiirle kiyaslanmigtir. Tablo 3.13’te FG-NET veritabani igin elde edilen sonuglarla
onceki c¢alismalarda rapor edilen sonuclar karsilastirildiginda, elde edilen sonucun bu
alandaki en temel yontemlerle elde edilen sonuclardan daha iyi oldugu goriilmektedir.
Diger yandan benzer 6zniteliklerle yas tahmini gergeklestiren Choi vd.’nin (2011) rapor
ettigi 5.31 MAE’den ¢ok daha iyi bir yas tahmini basarimi elde edilmistir. MORPH-I
veritaban1 ve PAL veritabani i¢in sonuclarin literatiirle karsilastirmasi sirasiyla Tablo 3.14
ve Tablo 3.15’te verilmistir. Benzer sekilde bu veritabanlari i¢in de yas tahmini basarimlari
literatlirdeki caligmalardan daha iyidir. Tablo 3.14’teki 4.34 y1l MAE sonucu MORPH-II
veritabaninda yapilan deneylerde elde edilmistir. Calismada elde edilen 4.51 yi1l MAE,

MORPH-I veritabaninda rapor edilen en iyi sonugtur.



Tablo 3.13. FG-NET veritabani
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icin tek asamali yas tahmini sonuclarinin literatiirle

kiyaslamasi
Yontem MAE Yontem MAE
AAS (Geng vd., 2006) 14.83 Ju ve Wang (2010) 6.85
WAS (Geng vd., 2007) 8.06 Geng ve Miles (2009) 5.36
AGES (Geng vd., 2007) 6.77 Yang vd. (2010) 5.67
AGESIda (Geng vd., 2007) 6.22 Suo vd. (2010) 5.97
RUN (Yan vd., 2007b) 5.33 RMIR (Ni vd., 2011) 8.37
Guo vd. (2008a) 5.16 Liang vd. (2011) 5.45
RPK (Yan vd., 2008b) 4.95 Lu ve Tan (2011) 5.75
BIF (Guo vd., 2009a) 4.77 Choi vd. (2011) 5.31
Yan vd. (2009) 5.21 Wau vd. (2012) 5.89
Xiao vd. (2009) 4.93 Geng vd. (2013) 4.76
Long (2009) 5.08 Ma vd. (2015) 8.00
Tez Calismasi 4.87

Tablo 3.14. MORPH-I veritaban1 igin tek asamali yas tahmini sonuglarinin literatiirle

kiyaslamasi
Yontem MAE Yontem MAE
WAS (Geng vd., 2007) 9.32 RMIR (Ni vd,. 2011) 7.13
AGES (Geng vd., 2007) 8.83 Geng vd. (2013) 487"
AGESIda (Geng vd., 2007) 8.07 Geng vd. (2014) 434"
Mokadem vd. (2010) 7617 Ma vd. (2015) 8.60"
Tez calismasi 451

*:MORPH-I veritaban1
**:MORPH-II veritabani

Tablo 3.15. PAL veritaban1 i¢in tek asamali yas tahmini sonuglarinin literatiirle

kiyaslamasi
Yontem MAE
Choi vd. (2010) 8.44 Chen vd. (2011) 6.18
Tez calismasi 5.38
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3.5. Hiyerarsik Simiflayici ile Yas Tahmini Sonuclarn

Tez calismasinda olusturulan hiyerarsik siniflayicida, test goriintiisii Oncelikle
belirlenen yas gruplarindan birine siniflandirilmakta, daha sonra bu grup altinda egitilen
yaslanma fonksiyonu kullanilarak yas etiketi belirlenmektedir. Siniflandirma asamasinda
olusan hata, yas etiketinin belirlenmesi asamasindaki basarimi dogrudan etkileyecegi icin
yas gruplarinin belirlenmesi ve smiflandirma yonteminin secilmesi 6énem tasimaktadir.
Calismada oOnerilen yas gruplart kullanilarak ¢esitli yontemlerle gergeklestirilen

siiflandirma sonuglari bir sonraki boliimde verilmistir.

3.5.1. Yas Gruplarma Simiflandirma Sonuclari

Yas gruplarina siiflandirma asamasinda oncelikle Onerilen yas gruplari i¢in hangi
siiflandirma yonteminin kullanilacagi degerlendirilmistir. Bu amagla bir 6nceki bolimde
en iyl yas tahmini basarimini saglayan AAM, LBP ve Gabor Oznitelikleriyle ayr1 ayri
smiflandirma gergeklestirilmistir. Sekil 3.13’te gortildiigii gibi FG-NET, MORPH-I ve
PAL veritabanlarinda, AAM, LBP ve Gabor 6znitelik ¢ikarma yontemleri icin en iyi CA
SVM ile elde edilmistir. Bu nedenle tez c¢alismasinda SVM ile smiflandirma
gerceklestirilmistir. Sekilden ayrica yas grubunun belirlenmesinde, FG-NET veritabaninda
AAM ile ¢ikarilan genel 6zniteliklerin, yerel 6zniteliklere gore daha iyi bir CA’ya sahip
oldugu goriilmektedir. Diger yandan PAL veritabaninda LBP ve Gabor filtreleri ile
cikarilan yerel Oznitelikler, AAM ile ¢ikarilan genel Ozniteliklere gore yas grubunun
belirlenmesinde daha basarilidir. Burada veritabanlarindaki goriintiilerin yas dagilimi ve
gorlintiileme kosullarindan dogan giirtiltiiler ve goriintii kalitesi biiyiik 6nem tasimaktadir.

Siniflandirma agamasinda da karma bir yapinin olusturulmasi ve buna bagl olarak
smiflandirma basariminin arttirilmasi hedeflenmistir. Burada da yine karar seviyesinde
birlestirme islemi uygulanmistir. Bu amacgla FG-NET ve PAL veritabanlarinda AAM, LBP
ve Gabor Oznitelikleriyle egitilen 3 adet SVM siniflayicisinin sonuglarinin ortalamasi ile
test Orneginin ait oldugu yas grubuna karar verilmistir.

Herhangi bir test ornegi siniflandirma asamasinda herhangi bir yas grubuna
siniflandirildiktan sonra o yas grubu igerisinde yasi tahmin edilmektedir. Burada {i¢
yontemin sonuglar1 birlikte degerlendirilirken en i1yl durum bir test Ornegi igin ii¢

smiflayicinin da aymi sinif etiketini tiretmesidir. (111, 222, 333, 444, gibi). Bunun
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Sekil 3.13.  Smiflandirma yontemlerinin AAM, LBP ve Gabor Oznitelikleriyle
siiflandirma basarimlari (a) FG-NET (b) MORPH-I (¢) PAL veritabani
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haricindeki durumlarda bir test 6rneginin en kotii ihtimalle 1 yakin komsulugundaki sinifa
simiflandirilmas: gerekmektedir. (112, 122, 223, 334, 443 gibi). Bu durumlarda ortalama
alindiginda ornek zaten cogunlugun bulundugu smifa smiflandirilmaktadir. 113 gibi
durumlarda ise test 6rneginin siniflandirilmasinda bir kararsizlik oldugu diisiiniildigii igin
1 ya da 3 nolu sinifa siniflandirmak yerine ortalama alinarak 2 nolu sinifa siniflandirilmasi
ile yas tahmini kismindaki hatanin kiiciiltiilmesi hedeflenmistir. Daha acik bir ifade ile
Oornegin 21 yasindaki bir 6rnek i¢in 113 sonucu elde edilmis ise 6rnek icin 0-12 araliginda
bir yas tahmini yapilmas1 yerine, 13-19 yas araliginda bir yas tahmini yapilmasi, sistemin
toplamdaki yas tahmini hatasin1 azaltacaktir.  Diger yandan c¢aligmadaki temel
prensiplerden biri hem yas gruplarinin belirlenmesi hem de uygulanacak yontem agisindan
degerlendirildiginde, veritabanlarindan bagimsiz genel bir yas tahmini sisteminin
olusturulmasidir. Burada puanlamaya dayali bir sistemin olusturulmasi yolu diisiiniilmiis
fakat farkli veritabanlarinda ve yas gruplarinda yontemlerin farkli agirliklara sahip olmasi
nedeniyle tiim yontemlere esit agirlik verilmistir.

MORPH-I veritabani i¢inse Gabor Oznitelikleriyle egitilen 1 SVM smiflayicisinin
sonucu alinmistir. Cilinkii bu veritabaninda LBP ve Gabor 6zniteliklerinin birlestirilmesi
sonucu siniflandirma basariminda bir iyilesme saglanmamistir. Bu sekilde elde edilen
CA’lar Tablo 3.16’da verilmistir. Tablodan goriildigii gibi, olusturulan karma
smiflandirma sistemi ile FG-NET veritabaninda %79.64, MORPH-I veritabaninda %80.62,
PAL veritabaninda ise %87.43 CA elde edilmistir. Oznitelik ¢ikarma ydntemleri tek
baslarma kullanildiginda elde edilen en iyi CA’lar, FG-NET veritabaninda AAM
oznitelikleriyle %76.65, PAL veritabaninda Gabor 6znitelikleriyle %83.77 ve MORPH-I
veritabaninda yine Gabor Oznitelikleriyle %80.62’tir. Goriildiigi gibi karar seviyesinde

birlestirme iglemi ile siniflandirma dogrulugunda bir iyilesme saglanmistir.

Tablo 3.16. AAM+LBP+Gabor Oznitelikleri ile FG-NET, MORPH-I ve PAL
veritabanlarindaki siniflandirma basarimlari

VeriTabam CA (%)
FG-NET 79.64
MORPH-I 80.62

PAL 87.43
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Calismada elde edilen smiflandirma sonuglarinin literatiirle kiyaslamasi Tablo
3.17°de verilmistir. Tabloda ¢esitli veritabanlar1 lizerinde ¢esitli yas gruplarimi kullanarak
siniflandirma gerceklestiren ¢alismalarin sonuglar1 listelenmistir. Literatiir incelendiginde
yas gruplarina siniflandirma konusunda yapilan ¢alismalarin genellikle sempozyumlardaki
caligmalar oldugu goriilmiistiir. Bazi makalelerde yas gruplarinin deneysel belirlendigini
ifade edilmistir. Birka¢ makalede yas sinir1 20, 21 olacak sekilde iki gruba siniflandirma
gergeklestirilmistir. Bu nedenle smiflandirma asamasinda olusturulan bu karsilagtirma
tablosundaki ¢alismalar agirlikli olarak sempozyumlarda yaymlanmis ¢alismalardir. Tablo
incelendiginde o6zellikle FG-NET veritabani iizerinde degerlendirme yapan g¢aligmalarda
cok cesitli yas gruplarmin kullanildigi goriilmektedir. Siniflandirmada kullanilan yas
gruplarinin sinirlari, siniflandirma basarimini dogrudan etkileyen bir faktordiir. Ciinki
insan yiiziindeki degisim yasa gore farklilik gostermektedir. Bu nedenle yas gruplarinin,
yiiz lizerinde yasa bagl olarak meydana gelen degisikliklere uygun bir sekilde segilmesi,
sistemin ayirt etme giiciinii arttiracaktir. Bunun disinda yas siiflandirma problemi gergek
diinya uygulamalarinda, 6zellikle reklamcilik ve pazarlama gibi alanlarda biiyiikk 6nem
tasimaktadir. Ornegin bir pazarlama sirketi iiriinlerinin tercih edildigi yas grubunu
belirlemek isteyebilir. Benzer sekilde akilli bir reklam panosu, ¢evresinde bulunan kisilerin
ait oldugu yas grubuna gore iriin reklami gosterebilir. Bu problemlerde goriintiilerin
ornegin 20 yasa gore iki sinifa siiflandirilmasi ya da 20 yasindaki kisi ile 60 yasindaki
kisinin ayn1 sinifa dahil edilmesi herhangi bir bilgi saglamayacaktir. Burada goriintiilerin
ergen, geng, orta yashi ya da yash olarak siniflandirilmasi istenen sonuca ulagmada
yardimei olacaktir.

Dikkat edilmesi gereken diger bir husus ise, olusturulacak yas gruplarinin sadece
deneylerde kullanilan veritabanindaki goriintiilerin yas araligina gore degil, insanin
dogumundan O6liimiine kadar tiim yasamini kapsayacak sekilde diizenlemesi gerektigidir.
Boylece yas gruplarinin veritabanindan bagimsiz olarak kullanilabilmesi ve genel bir yas
tahmini sisteminin olusturulmast miimkiin hale gelir. Yas gruplarinin bu sekilde
belirlenmesi, veritabanina bagli yas grubu olusturma problemini ortadan kaldirdig: gibi

yapilan ¢alismalarin karsilastirilabilir olmasini saglayacaktir.
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Tablo 3.17. Siiflandirma sonuglarinin literatiirle kiyaslamasi

Resim

Yontem Veritabam ?:;::: Yi(ig/g)esi (%/OAS Yas Gruplar
Wang vd. (2009b) MF SQ'F,EJ_I 2726 5 96.4 | 0-12, 12-21, 22-60, >61
Chen vd. (2010) ';(E;g;l_— 180 5 87.8 cocuk, yetiskin, yaslt
Higashi vd. (2011) FGNET | 261 26 60.69 | 0-9, 10-19, 20-34, 35-64
Zhou vd. (2011) FGNET | 1002 | 100 75 |0-20, 21-69
ety | rover | e | | 5 [ un e 0
Tonchev vd. (2011) FGNET 1002 100 77.73 | 0-16, 17-69
Guo vd. (2011) FGNET | 1002 | 100 - | 0-14, 15-29, 30-49, 50-69
Liu vd. (2012) FGNET | 250 25 79.2  |0-2,3-10,11-18,19-39,40-69
Egmf]g:/:ﬁ(zom FGNET : i 9428 |0-12, 13-18, 19-59, 60-69
g%‘ig‘;‘“ahi ve Toygar I'z SHN\',ETT. 854 17 90  [0-2,3-7,8-19, 20-39, 40-60
Kohli vd. (2013) FGNET | 1002 | 100 84  |0-21,22-69
gﬂﬁﬁ;{;ﬁe"émg) ,FZE'F\{'EI 750 18 748 |8-13,14-25, 26-45, 46-63
o | (T | e | o [RRE DB R B 00
Tharwat vd. (2013) FGNET | 933 93 - |09, 10-19, 20-29, 30-39
Liang vd. (2013) FGNET | 1002 | 100 - |09, 10-19, 20-29, 30-39, 40-69
Liu vd. (2014) FGNET | 1002 | 100 951 |0-3,4-19, 20-59
Weixing vd. (2014) E;g‘iEVI_ 1600 : 85.75 | 0-17, 18-45, 46-60, 60-69
Sai vd. (2015) FC;E'\ET 383 24 75 |0-10, 11-19, 20-60, >60
Txia ve Huang (2009) | MORPH-I | 251 14 72.52 | 21-30, 31-40, 41-50, 51-60
Zhou vd. (2011) MORPH-1 | 1724 | 100 86  |0-20,21-68
Liu vd. (2014) MORPH- 11 | 55134 | 100 93.7 |16-19, 20-59, 60-77

FGNET | 1002 | 100 79.64
Tez Cahsmast MORPH-I1 | 1690 | 100 | 80.62 |0-12,13-19, 20-39, 40-64, 265

PAL 580 100 87.43
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Tablo 3.17°de daha Once yapilan ¢alismalarda kullanilan veritabanlari, goriintii
sayilari, veritabanlarindaki goriintiilerin kullanim yiizdesi, siniflandirma basarimlart ve yas
gruplar1 verilmistir. Resim yiizdesi siitunu, ilgili ¢alismada kullanilan goériintii sayisinin
veritabanindaki toplam goriintii sayisina oraninit belirtmektedir. Bu alan dikkate
alindiginda, pek ¢ok c¢aligmada rapor edilen CA’larin veritabaninin kiigik bir bolimii
kullanilarak elde edildigi goriilmektedir (Wang vd., 2009b; Chen vd., 2010; Higashi vd.,
2011; Liu vd., 2012; Nithyashri ve Kulanthaivel, 2012; Izadpanahi ve Toygar, 2012;
Kalansuriya ve Dharmaratne, 2013; Luo vd., 2013; Weixing vd., 2014; Sai vd., 2015). Bu
calismalarda hangi goriintiilerin se¢ildigini bilmek miimkiin olmadigindan tez ¢alismasi ile
kiyaslama yapilmast miimkiin olmamaktadir. Zhou vd. (2011), Tonchev vd. (2011) ve
Kohli vd. (2013) goriintiileri sirastyla 20, 16 ve 21 yas siir olacak sekilde iki yas grubuna
siniflandirmistir. Zhou vd.’nin (2011) ve Tonchev vd.’nin (2011) iki simifli siflandirma
probleminde elde ettigi CA, ¢alismada 4 sinifli siniflandirma problemi igin elde edilen
CA’da daha disiiktiir. Kohli vd.’nin (2013) iki sinifli siniflandirma probleminde elde ettigi
CA ise calismanin CA’sindan c¢okta biiyilk degildir. Tablodaki diger calismalardan
Tharwat vd. (2013), veritabanindaki 40 yas ve alt1 goriintiiler i¢in yas gruplari olusturmus
ve herhangi bir CA rapor etmemistir. Liu vd.’nin (2014) ¢alismalarinda ise olusturulan yas
gruplar1 dengeli bir dagilima sahip degildir ve FG-NET ve MORPH-I veritabani i¢in farkl
yas gruplar1 olusturuldugundan bir genellik tasimamaktadir. Biitiin bu aciklamalar 1s1ginda
calismada Onerilen yas gruplari ile yapilan smniflandirmanin sonuglarinin, farkli yas
gruplar1 kullanildiginda nasil degisecegini gormek amaciyla, Zhan vd.’nin (2011) ve Guo
vd.’nin (2011) calismalarindaki yas gruplart ile siniflandirma gergeklestirilmis ve elde
edilen sonuglar Tablo 3.18’de verilmistir. Sonuglar ¢alismada Onerilen yas gruplarinin,
c¢ikarilan 6znitelikler icin, tiim veritabanlarinda diger yas gruplarina gore daha ytiksek bir

CA elde edilmesini sagladigini1 gostermektedir.

Tablo 3.18. FG-NET, MORPH-I ve PAL veritabanlarinda yas gruplarina gére CA (%)

degisimi
Yas Grubu FG-NET MORPH-I PAL
Zhan vd. (2011) 78.41 60.32 81.15
Guo vd. (2011) 79.47 79.52 84.29
Onerilen 79.64 80.62 87.43
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3.5.2. Yas Gruplar: Altinda Yas Tahmini Sonuglari

Herhangi bir goriintiiniin ait oldugu yas grubu belirlendikten sonra, o yas grubu
altinda egitilen yaslanma fonksiyonu kullanilarak kesin yas etiketi belirlenmektedir. Bu
boliimde oncelikle siniflandirma kisminda olusan hata yok sayilarak, yas gruplari altinda
yas tahmini gerceklestirilmis ve elde edilebilecek en iyi MAE’ler belirlenmistir. Tek
asamali yas tahmini bdliimiinde en iyi basarimi gosteren AAM, LBP ve Gabor
Oznitelikleriyle bu sekilde iiretilen yas tahmini sonuglar1 Tablo 3.19°da goriilmektedir. Yas
gruplarinda gergeklestirilen yas tahmini sonuglarinin agirlikli ortalamalarina gore, tek
asamali yas tahmininde oldugu gibi en iyi yas tahmini performanst FG-NET ve PAL
veritabanlarinda AAM+LBP+Gabor 0Oznitelikleriyle, MORPH-I veritabaninda ise
LBP+Gabor 6znitelikleriyle elde edilmistir. Bu 6zniteliklerin yas gruplarindaki yas tahmini
sonuglart ise Tablo 3.20’de verilmistir. Tablodan gorildigi gibi FG-NET, MORPH-I ve
PAL veritabanlarinda en iyi yas tahmini basarimlar1 sirasiyla 2.40, 3.17 ve 4.01 yil

MAE’dir. Diger yontemlerin yas gruplari altindaki basarimlari ise Ek-3’te verilmistir.

Tablo 3.19. FG-NET, MORPH-I ve PAL veritabanlarinda AAM, LBP ve Gabor
Ozniteliklerinin yas tahmini bagarimlar1 (MAE)

. AAM+ | AAM+ LBP+ AAM+LBP+
Veritabamm | AAM | LBP | Gabor LBP Gabor Gabor Gabor
FG-NET 281 | 291 | 2.66 2.49 2.45 2.53 2.40
MORPH-I - 3.68 | 3.43 - - 3.17 -
PAL 442 | 4.30 4.28 4.12 4.07 4.10 4.01

Tablo 3.20. Karma 6zniteliklerin yas gruplari altindaki yas tahmini bagarimlar1 (MAE)

Yas Grubu FG-NET MORPH-I PAL
0-12 1.72 - -
13-19 1.55 0.98 0.52
20-39 4.10 3.74 3.33
40-64 4.58 3.64 5.71
65-93 - - 4.55

Ortalama MAE 2.40 3.17 4.01
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Calismada olusturulan hiyerarsik yas tahmini sistemi yas gruplarina siniflandirma ve
yas gruplarinin altinda kesin yasin belirlenmesi agamalarindan olusmaktadir. FG-NET ve
PAL veritabanlarinda, hem siniflandirma hem de yasin tahmini asamalarinda AAM, LBP
ve Gabor Ozniteliklerinin birlesiminden olusan karma bir sistem tasarlanmustir.
Siniflandirmada  AAM, LBP ve Gabor Oznitelikleriyle ayri ayri1 egitilmis SVM
siiflayicilarinin  sonuglarinin ortalamasi ile 6rnegin dahil oldugu yas grubuna karar
verilmistir. Yasin tahmininde ise yine bu Ozniteliklerle ayr1 olarak egitilen yaslanma
fonksiyonlarinin sonuglarinin ortalamasi alinarak yas etiketi belirlenmistir. MORPH-I
veritaban1 i¢inse siniflandirma asamasinda Gabor Oznitelikleriyle egitilen bir SVM
smiflayicist  kullanilirken, yasin tahmininde LBP ve Gabor oOznitelikleriyle egitilen
yaslanma fonksiyonlarinin sonuclarinin ortalamasi kullanilmistir. Hiyerarsik yas tahmini
sisteminin FG-NET, MORPH-I ve PAL veritaban1 iizerindeki yas tahmini basarimlari
Tablo 3.21°de, CS grafikleri Sekil 3.14’te goriilmektedir. Gorildigii gibi hiyerarsik
smiflayict ile FG-NET veritabaninda 4.13, MORPH-I veritabaninda 4.35, PAL
veritabaninda ise 4.67 yil hata ile yas tahmini gerceklestirilmistir. Hiyerarsik siniflayici
icin 10 y1l hata ile yas1 dogru tahmin edilebilecek 6rneklerin oran1t FG-NET veritabaninda
%90.88, MORPH-I veritabaninda %92.50 ve PAL veritabaninda %92.17 olarak elde
edilmistir. 5 yil hata toleransi tanindiginda ise veritabanlarindaki orneklerin sirasiyla
%75.37, %69.47 ve %66.48’inin yas1 dogru tahmin edilebilmektedir. Tek asamali yas
tahmininde bu degerler FG-NET i¢in %65.46, MORPH-I i¢cin %65.08 ve PAL i¢in %56.37

olarak elde edilmistir.

Tablo 3.21. Hiyerarsik yas tahmini sisteminin FG-NET, MORPH-I ve PAL
veritabanlar1 i¢in yas tahmini basarimi

Veritabani MAE
FG-NET 4.13
MORPH-I 4.35

PAL 4.67
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Sekil 3.14. Hiyerarsik yas tahmini sisteminin FG-NET, MORPH-I ve PAL
veritabanlari i¢in CS grafikleri

Hiyerarsik simiflayici ile {retilen yas tahmini basarimlarimin literatiirle
karsilagtirilmasi Tablo 3.22, Tablo 3.23 ve Tablo 3.24°te goriilmektedir. Tablo 3.22°de FG-
NET veritabani iizerinde yapilan ¢alismalarda elde edilen sonuglar goriilmektedir. Sonuglar
incelendiginde calismada elde edilen 4.13 yi1l MAE degerinin simdiye kadar rapor edilen
en iyi sonuglardan biri oldugu goriilmektedir. Ayrica Choi vd.’nin (2011) yaptigi 6znitelik
seviyesinde birlestirme (feature level fusion) gerceklestiren benzer bir calismadan daha 1yi
bir yas tahmini performansi elde edilmistir. Egyptian Informatics Journal’da yayinlanan
El-dib ve Onsi’ye (2011) ait ¢alismada rapor edilen 3.71 MAE igin CS(10) degerinin %80
civarinda olmasi elde edilen sonuglarin biitiinliigii agisindan ¢eligki olusturmaktadir. Diger
yandan bu ¢alismada kullanilan yontemi ilk 6neren Guo vd.’nin (2009a) ¢alismalarinda
(Tablo 3.13), yas tahmini basarimi 4.77 yil MAE ilen CS(10) degeri %89 seviyesindedir.
Kohli vd. (2013) ¢alismalarinda ise rapor edilen 3.85 yil MAE 802 6rnegin egitim, 200
Ornegin test asamasinda kullanilmasi ile elde edilen bir sonugtur. Calismada FG-NET
veritaban1 i¢cin degerlendirme yontemi olarak, literatiirdeki c¢alismalarin  biiyiik
cogunlugunda kullanilan LOPO yo6ntemi kullanilmistir. MORPH-I veritabani {izerinde yas
tahmini yapan galismalarda ise, Tablo 3.23’te goriildiigii gibi, ¢alismada elde edilen 4.35
y1l MAE simdiye kadar rapor edilen en iyi yas tahmini basarimidir.
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Tablo 3.22. FG-NET veritaban1 i¢in hiyerarsik yas tahmini sonuglarinin literatiirle

kiyaslamasi
Yontem MAE Yontem MAE
LARR (Guo vd., 2008b) 5.07 Luu vd. (2011b) 4.12
PFA (Guo vd., 2008c) 4.97 Li vd. (2012) 4.32
Luu vd. (2009) 4.37 Kohli vd. (2013) 3.85
Choi vd. (2011) 4.65 Chao vd. (2013) 4.38
El-Dib ve Onsi (2011) 3.71 Tharwat vd. (2013) 6.60
Guo vd. (2011) 4.18 Liang vd. (2013) 5.37
Luu vd. (2011a) 4.22 Han vd. (2014) 4.80
Tez calismasi 4.13

Tablo 3.23. MORPH-I veritabani i¢in hiyerarsik yas tahmini sonuglarinin
literatiirle kiyaslamast

Yontem MAE
Han vd. (2014) 6.38
Tez calismasi 4.35

Tablo 3.24. PAL veritabani igin hiyerarsik yas tahmini sonuglarinin
literatiirle kiyaslamasi

Yontem MAE
Luu vd. (2011a) 7.17
Luu vd. (2011b) 6.00
Choi vd. (2011) 4.32
Tez ¢calismasi 4.67

PAL veritaban i¢in literatiirle karsilastirma Tablo 3.24’te yapilmistir. Bu tabloda
Choi vd.’nin (2011) tirettigi 4.32 yil MAE, ¢alismada elde edilen basarimdan daha iyidir.
Fakat Choi vd. (2011), olusturduklar1 hiyerarsik sistemde yas gruplarini veritabanlari igin
deneysel olarak belirlediklerini ve yiiz ifadelerinin yas tahminine olumsuz etkisini ortadan

kaldirmak igin, ifadesiz yiizler lizerinde deneyler gerceklestirdiklerini ifade etmistir. Tez
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calismasinin bu kismindaki amag veritabanindan bagimsiz olarak her durumda iyi sonug
verebilecek genel bir yas tahmini sisteminin olusturulmasidir. Bu nedenle ¢aligmada yas
gruplarinin her bir veritabani i¢in deneysel olarak en iyi sonucu verecek sekilde
belirlenmesi yoluna gidilmemistir. Diger yandan farkli yiiz ifadelerine sahip resimlerden

olusan veritabanlarindaki tiim goriintiiler iizerinde yontem sonuglar1 rapor edilmistir.

3.6. Yas Modelleriyle Yas Grubuna Siniflandirma Sonuglari

Calismada oOnerilen morflemeye dayali model tabanli yas tahmini yaklasiminin
sonuclart bu bolimde verilecektir. Yontemde test goriintiileri, iiretilen yas modelleri
tizerinden simiflandirilmaktadir.  Siniflandirma islemi yas modellerinden ¢ikarilan
Ozniteliklerle, 6n isleme asamasindan gegen test Orneklerinden ¢ikarilan Ozniteliklerin
cesitli uzaklik dlgiitlerine gore karsilastirilmasi ile gergeklestirilmektedir.

Calismada Onerilen yontemin hem yas gruplarima gore hem de cinsiyete gore
basarimi  degerlendirilmistir. Oncelikle yas gruplarmi temsil etmek igin, segilen
goriintlilerden bir erkek bir kadin yas modeli iiretilmis ve her bir yas grubu iki yas modeli
ile temsil edildiginde siniflandirma basarimi hesaplanmigstir. Daha sonra her yas grubunun,
o yas grubundan segilen erkek ve kadin goriintiilerin birlesiminden olusan bir erkek-kadin
yas modeli ile temsil edilmesi sonucu, siniflandirma basarimindaki degisim incelenmistir.
FG-NET ve PAL veritabanlar: i¢in elde edilen sonuglar Sekil 3.15’te verilmistir. Sekilde
verilen sonuglar veritabanlarindaki tiim yas gruplari i¢in uzaklik 6l¢iitlerinden elde edilen
en iyi siiflandirma basarimlaridir. Buradaki amag yas gruplarinin temsilinde kullanilacak
yas modellerinin cinsiyete bagli olarak basarimi nasil etkilediginin belirlenmesidir. Bu
nedenle tiim uzaklik Slgiitlerinin sonuclar1 ayrik olarak verilmemistir. Sekilden goriildigi
gibi, yas gruplarinin temsil edilmesinde o yas grubundan dengeli olarak segilen 6rneklerin
cinsiyetten bagimsiz sekilde birlestirilmesiyle iiretilen yas modellerinin kullanimi, genel

olarak siniflandirma basarimini arttirmaktadir.
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Sekil 3.15. Yas modellerine gore siniflandirma basarimlar1 (a) FG-NET veritabani erkek
ornekler (b) FG-NET veritaban1 kadin 6rnekler (¢) PAL veritabani erkek
ornekler (d) PAL veritaban1 kadin 6rnekler
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Sekil 3.15’in devami
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FG-NET veritabanindaki erkek ornekler i¢in elde edilen sonuglara gore,
siiflandirma sistemi tiim yas gruplarinda bir erkek-kadin yas modeli ile az da olsa daha iyi
bir performansa sahiptir. FG-NET veritabanindaki kadin &rnekler i¢in ise 40-64 yas grubu
icin tek yas modelinin kullanimi siniflandirma basarimimi diisiirmektedir. Ama genel
olarak bu veritabani icin tek yas modelinin kullanimi1 daha iyi bir basarimin elde edilmesini
saglamaktadir. Benzer sekilde PAL veritabani i¢in erkek 6rneklerde >65 yas grubu i¢in tek
yas modelinin kullanimi smiflandirma basarimini biraz diisiirse de, genel olarak yas
gruplarinin temsilinde tek yas modelinin kullanimi ile daha iyi bir performans elde
edilmektedir. Bu nedenle ¢alismada oOnerilen model tabanli yas tahmini sisteminde yas
gruplariin tek yas modeli ile temsil edilmesi ve bu yas modelleri iizerinden siniflandirma
yapilmasi yoluna gidilmistir. Yine Sekil 3.15’ten hem FG-NET hem de PAL
veritabanindaki yas gruplarinda, erkek ornekler i¢in elde edilen siniflandirma basariminin
kadin ornekler igin elde edilenden daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Genel olarak
veritabanlarindaki tiim goriintiiler i¢in cinsiyete bagli yas tahmini performansi Sekil
3.16°da verilmistir. Sekilden goriildiigli gibi FG-NET ve PAL veritabanindaki tim yas
etiketleri dikkate alindiginda erkek orneklerin yas grubu kadin 6rneklere gore daha basarili
bir sekilde belirlenmektedir. Kadin ornekler, kullandiklar1 kozmetik iirtinler nedeniyle,
erkek orneklere gore ¢ok daha cesitli yaslanma 6zelliklerine sahip oldugundan, bu sonug
dogadaki gergegin bir yansimasidir. Bu sonu¢ ayni zamanda cinsiyetin yas tahmini
bagarimina etkisini inceleyen ¢alismalar tarafindan da desteklenmektedir (Nguyen vd.,

2014). Bu asamada FG-NET veritabaninda erkek ornekler i¢cin %81.79, kadin 6rnekler
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icin %75.89 CA elde edilirken, PAL veritabaninda erkek ve kadin ornekler igin sirasiyla
%79.67 ve %69.89 CA sonucuna ulasilmistir. Veritabanlarindaki tiim Ornekler i¢cin CA
hesaplandiginda ise FG-NET i¢in %79.24, PAL i¢in %73.68 degerleri elde edilmistir.

90
80
< u Erkek
:E/ 70 E Kadin
o
60 - i Erkek+Kadin
50 -
FGNET (0-69) PAL (18-93)

Sekil 3.16. FG-NET ve PAL veritabanlarinda cinsiyete gore siniflandirma basarimi

Smiflandirma asamasinda kullanilan ¢esitli uzaklik dlgiitleriyle elde edilen sonuglar
ise Sekil 3.17°de goriilmektedir. Sekilden goriildiigli gibi smiflandirma asamasinda
kullanilan uzaklik 6lgiitlerinin simiflandirma basarimi1 yas gruplarma ve cinsiyete gore
farklilik gostermektedir. Bir yas grubunda en 1yi sonucu veren uzaklik ol¢iitii diger bir yas
grubunda en kotii performansa sahip olabilmektedir. Burada dikkati ¢ceken diger bir husus
ise FG-NET veritabaninda genel olarak, hem erkek hem de kadin &rnekler igin 20-39 yas
grubu i¢in siniflandirma basarimi diger yas gruplarina gore belirgin bir sekilde daha
diisiiktiir. Bunun nedeni bu yas grubundaki 6rneklerin yaglanma karakteristikleri agisindan
cevredeki gruplara benzetilme olasiliklarinin daha fazla olmasi olabilir.

Benzer sekilde PAL veritabaninda erkek oOrnekler icin 20-39 yas grubundaki
simiflandirma basarimi diger yas gruplarina oranla daha diisliktiir. PAL veritabanindaki
kadin 6rnekler igin ise 20-39 ve 40-64 yas gruplarindaki basarimin, diger yas gruplarina
gore daha diistik oldugu gozlenmistir. Bu ise, PAL veritabanindaki goriintiilerin,
goriintiileme kosullarinin FG-NET’e gore daha iyi olmasi nedeniyle, kadin 6rneklerdeki
makyaj, kozmetik iiriin kullaniminin etkilerinin, sistem basarimini daha belirgin bir sekilde

etkilemesinden kaynaklanmaktadir.
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Sekil 3.17. Uzaklik Olgiitlerinin yas gruplarindaki siniflandirma basarimi (a) FG-NET
veritaban1 erkek Ornekler (b) FG-NET veritaban1 kadin o6rnekler (¢) PAL
veritabani erkek ornekler (d) PAL veritabani kadin 6rnekler
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Sekil 3.17’nin devami
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Simiflandirmada kullanilan uzaklik 6lgiitlerinin FG-NET ve PAL veritabanlarindaki
tiim yas aralig1 i¢in, cinsiyete bagli ve cinsiyetten bagimsiz olarak elde edilen siniflandirma
basarimlart Sekil 3.18’de goriilmektedir. Sekilde farkli uzaklik olgiitleri i¢in kadin
orneklerin siiflandirma basariminin erkek orneklere gore daha diisiik oldugu, bunun da
sistemin toplam basarimini diisiirdiigii goriilmektedir. Diger yandan uzaklik Olciitlerinin
simiflandirma basarimlarinin biiyiik bir farklilik gostermedigi dikkat cekmektedir. Tek
baslarina kullanildiklarinda FG-NET veritabani i¢in Ki-karesi olgiitii ile %76.41, PAL
veritabani igin ise Oklid uzaklig1 ile %70.21 CA elde edilmistir.

3.7. Oylamaya Dayali Simiflandirma Sonuglari

Bu boliimde, sistemin siniflandirma performansinin arttirilmas: ve farkli uzaklik
Olciitlerinin sonuglarinin birlikte degerlendirilmesi i¢in ¢calismada 6nerilen oylamaya dayali
puanlama sistemi ile elde edilen smiflandirma sonuglar1 verilmektedir. Oncelikle yas
gruplart altinda cinsiyete gore siniflandirma basarimlari incelenmistir. Sekil 3.19°da
verilen sonuglar bir dnceki boliimde verilen sonuclarla karsilagtirildiginda, farkli uzaklik
Olclitlerinin sonuglariin oylamaya dayali bir puanlama sistemi ile birlestirilmesinin yas
tahmini performansim arttirdigini gostermektedir. Genel olarak her iki veritabaninda erkek
ornekler kadin 6rneklere gore daha basarili bir sekilde siniflandirilmaktadir. Diger yandan

her iki veritabaninda 20-39 yas aralig1 en kotii performansin elde edildigi yas grubudur.
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Sekil 3.18. Uzaklik olgiitlerinin siniflandirma basarimlart (a) FG-NET veritaban1 (b) PAL
veritabani

Tez calismasinda oOnerilen siniflandirma yaklasiminin sonuglari Tablo 3.25°te
verilmigtir. Sonuclara gore sistem FG-NET veritabaninda erkek ornekler icin %86.67,
kadin ornekler i¢in %79.48 CA’ya sahiptir. PAL veritabaninda ise erkek ve kadin erkekler
icin sirasiyla %8537 ve %75.44 CA elde edilmistir. Onerilen sistem FG-NET
veritabanindaki goriintiilerin yas gruplarina siniflandirilmasinda %83.73 basartya sahipken,
PAL veritabaninda ise goriintiilerin %79.30’u yas gruplarina dogru bir sekilde

smiflandirilmaktadir.
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Sekil 3.19. Oylamaya dayali siniflandirma sonuglart (a) FG-NET veritaban1 (b) PAL
veritabani

Tablo 3.25. Model tabanli yas tahmini yonteminin siniflandirma bagarimi

Veritabam Erkek (%) | Kadin (%) | Erkek+Kadin (%)
FG-NET 86.67 79.48 83.78
PAL 85.37 75.44 79.30

Goriildiigii gibi model tabanli yas tahmini sistemi ile elde edilen sonuglar, kadin
orneklerin yasinin tahmininin erkek orneklere gére daha zor oldugunu gostermektedir.
Bunun nedeni kadinlarin kullandig1 yaslanma karsiti kozmetik iriinler ve makyajdan

dolay1 yiizlerindeki yaslanma etkilerinin goriiniirliigiiniin azalmasidir. Bu ise sistemin
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genel performansini disiirmektedir. Diger yandan g¢esitli yontemlerle elde edilen
siiflandirma sonuglarinin (Sekil 3.18) puanlamaya dayali olarak birlestirilmesiyle,
cinsiyetten bagimsiz olarak basarimin arttigi goriilmektedir. Model tabanli yas tahmini
yaklasiminin kullanimi, siniflandirma sisteminin ¢ok sayida 6rnekle egitilen karmasik bir

sisteme gore daha basit ve hizli bir sekilde siniflandirma yapabilmesini saglamaktadir.



4. SONUCLAR

Bu caligmada temassiz olarak, sadece kisilerin yiliz goriintiilerinden faydalanilarak
otomatik bir yas tahmini sistemi Onerilmis ve performans degerlendirilmesi
gercgeklestirilmistir. Yasin tahmini, bir yiliz goriintiisiiniin otomatik olarak bir yas grubu ya
da bir yas etiketi ile iliskilendirilmesi anlamina gelmektedir. Her yas etiketi ayr1 bir kiime
olarak ele alindiginda problem, ¢ok-kararli bir smiflandirma problemi olarak
degerlendirilebilir. Ozellikle 2000°li yillardan sonra ciddi ¢alismalar yapilmaya baslanan
alan, gercek hayatta kullanilabilecek ¢ok sayida uygulamaya sahip olmasi nedeniyle her
gecen giin daha fazla ilgi ¢cekmektedir.

Yas tahmini ¢aligmalar1 genellikle iki 6nemli kisimdan olugmaktadir. Bunlar yasla
ilgili 6zniteliklerin ¢ikarilmasi ve siniflayicinin tasarimidir. Her iki kisim da, siniflandirma
basarimini dogrudan etkilemektedir. Fakat yiiz goriintiilerinin karakteristigi problemin
¢Oziimiinii zorlagtirmaktadir. Goriintiilerdeki aydinlatma, arka plan, poz, yiiz ifadesi gibi
etkenler tiim yiiz goriintiisii isleme sistemlerinin ortak problemleridir. Bunlarin yaninda,
yiiz iizerindeki gercek yaslanma etkilerinin kisiden kisiye farklilik gostermesi, yiiz
gorlntiilerinde dogrudan yas1 temsil eden Oznitelik tiirlerinin  belirlenmesini
zorlastirmaktadir. Bu nedenle yasla iligkili 6zniteliklerin 1y1 bir sekilde secilememesi en
giiclii siniflayicilarin bile basarisiz olmasina neden olabilmektedir. Diger yandan yas
tahmininin, biiyiik bir yas araligina sahip goriintiiler kullanilarak yapilmasi, araliktaki olas1
yas etiketi sayisinin fazla olmasi nedeniyle diisiik bir basarim elde edilmesine neden
olmaktadir. Bunun yerine, Oncelikle kisinin yas grubunun belirlenmesi ile olasi yas
etiketlerinin sayisinin azaltilmasi ve daha kiiglik bir kiime igerisinden yas tahmininin
yaptlmast bagarimi arttirmaktadir. Burada kullanilacak yas gruplarinin sinirlarinin
belirlenmesi 6nem tasimaktadir. Fakat yapilan caligmalar ayni 6lgege oturtulmadigindan,
farkliliklar gosterebilmektedir. Calismalarda, veri kiimesine gbre gruplarin belirlenmesi,
genel bir yas tahmini sisteminin olusturulmasini  ve sistem  basarimlarinin
karsilastirilmasii zorlagtirmaktadir. Bu nedenle yas gruplarindaki farkliliklarin ortadan
kaldirilarak tek bir platforma oturtulmasi gereksinimi ortaya ¢ikmaktadir.

Bu problemler g6z Oniinde bulundurularak, yapilan tez ¢alismasinda karma
Ozniteliklere dayali hiyerarsik bir yas tahmini sistemi gelistirilmistir. Ayrica model tabanlt

bir siiflandirma sistemi olusturulmus, oylamaya dayali bir puanlama sistemi kullanilarak
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siiflandirma sonugclari iyilestirilmistir. Bu sisteme iligskin sonuglar kisaca agagidaki sekilde
Ozetlenebilir.

1. Yas tahmini c¢alismalarinda simiflandirmada asamasinda kullanilan yas
gruplarinin  smirlari, sistem basarimi  dogrudan etkileyen bir faktordiir.
Olusturulacak  gruplarin  sadece deneylerde kullanilan  veritabanindaki
goriintlilerin yas araligina gore degil, insanin dogumundan 6liimiine kadar tiim
yasamin1 kapsayacak sekilde diizenlenmesi gerekir. Boylece yas gruplarinin
veritabanindan bagimsiz olarak kullanilabilmesi ve genel bir yas tahmini
sisteminin olusturulmasi miimkiin hale gelir. Yas gruplarinin bu sekilde
belirlenmesi veritabanina bagli yas grubu olusturma problemini ortadan
kaldirdig1 gibi yapilan calismalarin karsilastirilabilir olmasini1 saglayacaktir.
Calismada bu amagla, yas gruplari i¢in Erikson’a dayal1 bir dl¢egin kullanilmasi
Onerilmistir. Yas gruplar1 ¢ocuk (0-12), ergen (13-19), geng yetiskin (20-39), orta
yaslt (40-64) ve yashi (>65) olarak belirlenmistir. Caligmada bu yas gruplari
kullanilarak karma Ozniteliklere dayali hiyerarsik bir yas tahmini sistemi
onerilmistir. Oznitelik ¢ikarma asamasinda AAM, DCT, Radon doniisiimii, LBP
ve Gabor filtreleri kullanilmis ve basarim degerlendirmeleri yapilarak sistemin
tasarim1 gerceklestirilmistir. Bu Oznitelik ¢ikarma yontemleriyle ilgili sonuglar
asagida verilmistir.

2. Yz gorintilerinden AAM ile ¢ikarilan genel Oznitelikler, sekil modeli
parametreleri ve parlaklik modeli parametrelerinden olusmaktadir. FG-NET ve
PAL veritabanlarindaki goriintiler i¢in ¢ikarilan bu Oznitelikler 1ile
gerceklestirilen yas tahmininde, sekil oznitelikleri FG-NET veritabaninda PAL
veritabanina gore ¢ok daha iyi bir basarima sahiptir. Cilinkii FG-NET
veritabanindaki goriintiilerin %701, yliziin sekil yoniinden en fazla degistigi
donem olan 20 yas altindaki kisilerden olusmaktadir. PAL veritabanindaki
gorlntiilerin yas araligt 18-93 oldugu ve bu veritabanindaki yiizlerde sekil
yoniinden ¢ok fazla bir degisim olmadig: icin, parlaklik 6znitelikleri ile elde
edilen yas tahmini basarimi sekil Oznitelikleriyle elde edilen yas tahmini
basarimindan ¢ok daha iyidir. Sonug olarak, AAM ile ¢ikarilan 6zniteliklerin yas
tahmini basarimi veritabanindaki goriintiilerin yas dagilimma gore degisim

gostermektedir.
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3. Yaslanma ile ilgili olarak yiizdeki kirigikliklar ve derideki degisimler onemli
bilgi tasidigindan, yiizin doku analizinin yapilmasini gerektirmektedir. AAM
yontemi goriintiideki parlaklik degerlerini uzaysal bir komsuluk dikkate almadan
kodladigindan, yiizdeki doku bilgisini tanimlayamaz. Bu nedenle deride meydana
gelen degisikliklerin belirlenmesi ve yerel doku analizine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Calismada yiiz goriintiilerindeki doku bilgisini kodlamak i¢in DCT, Radon
dontistimii, LBP ve Gabor filtreleri kullanilmistir. Deneylerde kullanilan tiim
veritabanlarinda, LBP histogramlar1 ve Gabor filtreleri ile ¢ikarilan doku
Ozniteliklerinin, diger yontemlerle cikarilan 6zniteliklere gore daha iyi bir yas
tahmini performansi sagladigi gortilmiistir. LBP yiliz derisinde yaslanma ile
ortaya ¢ikan kenar, benek, leke gibi doku ozelliklerini gri seviyeden bagimsiz
olarak kodlayabilen bir yontem oldugundan, yas tahmininde basarilidir. LBP nin
yiizlin timiine uygulanmasi yerine, bolgesel olarak iiretilen LBP histogramlarinin
birlestirilmesi ile tretilen Oznitelik vektorii, resim {iizerinde bolgesel olarak
kenarlar, benekler, diiz alanlar gibi mikro-oriintiilerle ilgili bilgi tasidigindan, yas
tahmini basarimi1 daha yiiksektir. Diger yandan yiiz goriintiilerine ¢esitli yon ve
olgekteki Gabor filtrelerinin uygulanmasi sonucu, yiiz tizerinde ¢esitli bolgelerde
meydana gelen ve kisinin yasina gore ince ya da derin olabilen farkli yonlere
sahip ¢izgilerin belirlenmesi saglanmistir. Bu nedenle Gabor 6znitelikleri ile elde
edilen yas tahmini basarimi diger ydntemlere gbére en iyl sonucu vermistir.
Dolayis1 ile yaslanma siirecinde deri bolgesinde ortaya c¢ikan kirigikliklar,
benekler ve lekeler yasin belirlenmesinde etkin 6zelliklerdir.

4. Yaslanma ile ilgili 6zniteliklerin ¢ikarilmasi, yas tahmini sistemlerinde bagarimi
etkileyen en 6nemli faktordiir. Bu nedenle yas tahmini sistemlerinin tasariminda
yasla iligkili 6zniteliklerin iyi bir sekilde belirlenmesi gerekmektedir. Calismada
cesitli yontemlerle ¢ikarilan 6zniteliklerin birlestirilmesi sonucu, yontemlerin iyi
yonlerinin bir araya getirilmesi ve boylece bagsarimin arttirilmasi diisiincesi ile,
karma ozniteliklere dayali bir yas tahmini sistemi tasarlanmistir. Bu amagla yiiz
goriintlilerinin AAM ile cikarilan genel Oznitelikleri, DCT, LBP, Radon
dontisiimii veya Gabor filtreleriyle ¢ikarilan doku 6znitelikleriyle birlestirilerek,
karma oOzniteliklere dayali yas tahmini gergeklestirilmistir. Birlestirme islemi
karar seviyesinde gergeklestirilmistir. FG-NET ve PAL veritabanlarinda AAM

Oznitelikleriyle LBP ya da Gabor Ozniteliklerinin birlesimi, yas tahmini
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performansini1 biiyiik Ol¢lide arttirmistir.  MORPH veritabaninda ise LBP ile
c¢ikarilan doku Oznitelikleri, Gabor filtreleri ile ¢ikarilan kirisiklik 6znitelikleriyle
birlestirilerek yas tahmini performans: iyilestirilmistir. Sonug¢ olarak karma
Oznitelikler, farkli yontemlerin iyi yonlerinin birlestirilmesini ve basarimin
arttirtlmasini saglamaktadir.

Yas tahmininin, biiyiik bir yas aralifina sahip goriintiiler kullanilarak yapilmasi,
araliktaki olas1 yas etiketi sayisinin fazla olmasi nedeniyle diisiik bir basarim elde
edilmesine neden olmaktadir. Bunun yerine, oncelikle kisinin yas grubunun
belirlenmesi ile olasi yas etiketlerinin sayisinin azaltilmast ve daha kiigiik bir
kiime igerisinden yasin tahmini, yas tahmini dogrulugunu arttirmaktadir.
Calismada tasarlanan hiyerarsik sistemde, goriintiilerin  siniflandirilmasi
asamasinda KNN, SVM ve LDA yontemleri kullanilmis ve en iyi siniflandirma
basarist SVM ile elde edilmistir. Simiflandirma asamasinda tek bir Gznitelige
bagli olarak siniflandirma yapmak yerine, yas tahmininde oldugu gibi karma bir
siiflandirma sisteminin olusturulmasi, smiflandirma dogrulugunu arttirmistir.
Kisinin yasinin tahmininde, karma Oznitelikler kullanilarak yas grubuna o6zel
olarak f{iretilen yaslanma fonksiyonlarmin kullanimi, sistem bagarimini
arttirmistir.

Siniflandirma yontemlerinin performansi, secilen egitim orneklerine bagli olarak
farklilik gosterebilmektedir. Ayrica sistem performansini arttirmak amaciyla
biiyiik miktarda egitim 6rneginin kullanilmasi, siniflandirma sisteminin egitimini
daha karmasik ve zaman alic1 yapmaktadir. Farkli ve biiylik egitim kiimelerinin
etkilerini ortadan kaldirmak ve daha basit bir siniflandirma sistemi olusturmak
icin, calismada ilk kez, yas gruplariin ortalama yag bilgisini temsil eden
morflemeye dayali yas modellerinin iiretilmesi Onerilmistir. Onerilen model
tabanli yas tahmini yaklasimiin cinsiyete bagli olarak siniflandirma basarimi
degerlendirildiginde erkek ornekler i¢in daha basarili oldugu goriilmiistiir. Bu
sonug, kadin Orneklerdeki makyaj, kozmetik iiriin kullaniminin yaglanma
etkilerinin belirlenmesinde zorluk olusturmast nedeniyle sistem basarimini
diisiirdligiinii géstermektedir.

Sistemin smiflandirma performansinin arttirilmas1 ve farkli yontemlerle elde

edilen siniflandirma sonuglarinin birlikte degerlendirilmesi i¢in oylamaya dayali
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bir puanlama sistemi kullanilmistir. Bu sistem ile siniflandirma basariminda artis
saglanmistir.

Sonug olarak yapilan tez c¢alismasinda karma ve hiyerarsik yontemler bir arada
kullanilarak oldukc¢a kapsamli ve basarili bir yas tahmini sistemi olusturulmustur. Bunun
yaninda literatiirde siiflandirma agsamasinda daha once kullanilmayan, yas gruplarinin
ortak karakteristiklerini temsil eden yas modellerinin iiretilmesi ve bu modeller tizerinden

tanima gergeklestirilmesine dayali, model tabanli bir yas tahmini yontemi tasarlanmastir.



5. ONERILER

1. Yag tahmininin mevcut veritabanlar1 iizerinden yapilmasi, veritabanlarinin
yapisindan dolay1 zorlasmaktadir. Bu nedenle her yastan, benzer goriintiileme kosullarinda
elde edilmis, yeterli kalitedeki resimlerden olusan bir veritabaninin olusturulmasi
gerekmektedir.

2. Calismada tasarlanan genel ve yerel Ozniteliklere dayali yas tahmini sistemi,
yiiziin sekil bilgisini ve doku bilgisini igeren O&znitelikleri kullanmaktadir. Uygun
veritabanlarinin da gelistirilmesi ile birlikte, tasarlanan sistemin geometrik 6zniteliklerle
birlestirilmesi ve bdylece daha da giiglii hale getirilmesi miimkiin olabilir.

3. Yas tahmini gergeklestiren caligmalar genellikle kisilerin 1rkin1 ve cinsiyetini
dikkate almamaktadir. Cinsiyeti dikkate alarak yas tahmini gergeklestiren bazi sistemler
tasarlansa da sayilar1 olduk¢a azdir. Demografik simiflandirma caligmalarina agirlik
verilerek 1rk ve cinsiyete 6zel yas tahmini sistemlerinin olusturulmasi ve bdylece cografik
kosullarin dikkate alinarak yasin belirlenmesi, daha iyi sonuglar verebilir.

4. Yaglanma veritabanlarinda yas dagiliminin dengeli olmasi gerekir. Mevcut
veritabanlarindan FG-NET’te goriintiilerin %48°1 c¢ocuk, %23’ ergen, %22’si geng
yetigkin, %6’s1 orta yaslidir. Bu veritabaninda yaslh sinifindaki resim sayis1 sadece 2’dir.
MORPH-I veritabaninda bu oranlar sirasiyla %0, %20, %70 ve %9’dur. Bu veritabaninda
da yash sinifinda sadece 1 goriintii bulunmaktadir. Caligmada kullanilan diger bir
veritabani olan PAL’da ise ¢ocuk smifindan goriintii bulunmazken, %5 ergen, %40 geng
yetigkin, %15 orta yash ve %38 orta yash goriintii icermektedir. Bu dagilimlarin daha
dengeli bir hale getirilmesi gerekmektedir.

5. Goriintiilerdeki yiiz ifadeleri, yas tahmini basarimini etkileyen bir faktordiir. Yiiz
ifadelerine gore alt smiflar olusturulup, bu simiflar igerisinden yas tahmini
gergeklestirilerek basarim arttirilabilir.

6. MORPH veritabanindaki yiiz goriintiilerinde 68 kontrol noktasinin belirlenmesi
ile, bu veritabaninda AAM 0znitelikleri ¢ikarilarak yas tahmini gergeklestirilebilir. Diger
yandan yine bu kontrol noktalarinin belirlenmesi sonucunda, model tabanli yas tahmini

yaklagimi bu veri tabanina da uygulanabilir.
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7. Siniflandirmada  kullanilacak yas gruplarinin  smurlarinin - kesin  hatlarla
belirlenmesi yerine, bulanik tabanli iiyelik fonksiyonlari ile temsil edilmesi basarimi
arttirabilir.

8. Doku analizinde yerel bolgelerden cikarilan Ozniteliklere verilen agriliklar
dinamik olarak belirlenerek daha etkin bir yas tahmini gergeklestirilebilir. Diger yandan
farkli 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin birlestirilmesinde sezgisel katsayilarin belirlenmesi
saglanabilir.

9. Calismada kullanilan veritabanlarinda genellikle 6nden ¢ekilmis goriintiiler
bulunmaktadir. Kisilerin ¢esitli acilardan ¢ekilmis goriintiilerini kullanarak yas tahmini
gerceklestiren sistemler tasarlanabilir.

10. Oznitelik uzayinda veri dagilimmin dogrusal olmamasi gdz oniine almarak
ozellik ¢ikarmada kernel yaklagimlar kullanilabilir. Diger yandan Oznitelik vektor
boyutlarmin kiigiiltiilmesi sirasinda uygulanan PCA yonteminde Ek Tablo 5°te goriildiigii

gibi farkli orandaki 6z vektorlerin korunmasi ile yas tahmini basarimi arttirilabilir.
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7. EKLER

Ek-1. Dislerin Durumuna Goére Yas Tahmini

Yasin belirlenmesinde kisinin cesitli 6zelliklerinden faydalanilmaktadir. Bunlardan
biri olan dis bilgisi, 6zellikle bebeklik ve ¢ocukluk dilimlerinin belirlenmesine yardimci
olmaktadir. Bebegin 6-8. aylarinda alt ¢enedeki orta kesici disleri, 8-9. aylarinda iist
cenedeki orta kesici disleri, 9-11. Aylarinda iiste ¢ene yan kesici disleri, 10-12. aylarinda
ise alt ¢ene yan kesici disleri ¢ikmaktadir. Cocugun 2-3 yaslarinda 20 adet siit disinin
olusumu tamamlanmaktadir. 6-7 yaslarinda ise siit dislerinin daimi dislerle degisim siireci
baslamaktadir. Bu siire¢ 13 yasta tamamlanmakta ve saglikli bir ¢ocugun agzinda 28 adet
dis bulunmaktadir. 20 yas disi olarak adlandirilan dislerin olusma siireci 18-25 yas aralig1
olsa da, ¢cogunlukla bu dislerin daha ge¢ olustugu goériilmektedir.

Diglerde meydana gelen siirtiinme izleri genellikle 20 yasindan sonra ortaya
cikmakta ve yas ilerledik¢e de bu izler derinlesmektedir. Dislerde ilk olarak mine, daha
sonra dentin kism1 bozulmaya baslamaktadir. Asagidaki tabloda M.M. Gerasimov’a gore

yasa iliskin olarak dislerin siirtiinme dereceleri verilmistir.

Ek Tablo 1. Dislerin yasa gore siirtinme dereceleri (0-bozulma yok, 1-mine dis
tabakasinda bozulma var, 2-mine i¢ tabakasinda bozulma var, 3- dentin
kisminda bozulma var, 4-dis kanali tahrip olmus, 5-dis tact bozulmus,
6-dis taci timiiyle tahrip olmus)

Yas Kesici Kopek Kiiciik az1 | 1. biiyiik 2. biiyiik
disler disleri disleri azi1 disleri | az disleri
10-13 0 0 0 0 0
13-14 0-1 0 0 0 0
14-16 1 0 1 0 0
16-18 1-2 1 1 1 0
18-20 2-3 2 2 2 1
20-25 2-3 2 2 2 2
25-30 3 2 2-3 2-3 2
30-35 3 2-3 2-3 3 2-3
35-40 3 3 3 3-4 3
40-50 3-4 3-4 3-4 4 3-4
50-60 4-5 4 4 5 4-5
60-70 5-6 5 5-6 5-6 6
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Ek-2. Insan Viicudunun ve Yiiziiniin Geometrik Yapisi

Ek-2.1. Kanon Degerleri ve Antropometri

Insan miikemmel bir yapiya sahiptir. Insan bedeninde Kanon olarak adlandirilan ve
degismeyen belirli oranlar ve sabitler vardir. Kanon tanim olarak, bir 6l¢li biriminden
yararlanarak insan viicudunun oran ve boyutlarin1 saptayan bir Olgme sistemidir
(Parramon, 2000). Ornegin Alman sanatg1 Albrecht Diirer insan viicudunun orantilarini ve
ideal boyu sekiz baslik Olcli ilizerine kurmustur. Yunanli heykeltiras Doryphoros ise
kusursuz orantilara sahip bir insanin boyunun, basinin yedi buguk kati oldugunu
aciklamstir.

Tanima sistemlerinde bahsi gecen Olgiilerden 06zellikle kesimleme asamasinda
faydalamlir. Insanlardaki bu ortak yapiya ragmen insanlar birbirinden farkli 6zelliklere
sahiptir. Tanima sistemleri bu farkliliklar1 ortaya ¢ikarmaya calismaktadir. Ek Sekil 1°de

insan bedeninin, ¢esitli yaslardaki oransal gelisim degerleri verilmistir (Quanjer, 2015).

Ek Sekil 1. Insan bedeni kanonu

Bir tanima sisteminde kesimleme islemi sirasinda ortak ozellikler kullanilmasina
ragmen tanima asamasinda aywrt edici Ozelliklere bakilir. 1879 yilinda Fransiz polisi
tarafindan suglularin tespitinde kullanilan bu yontem Antropometri olarak adlandirilmis ve
insan viicudunun veya bir bdoliimiiniin o6l¢iilerini ve orantilarmi incelemek olarak
tanimlanmistir (Parramon, 2000). Morfoloji ve anatomiyi tamamlayan bir bilim dali olan
antropometri 1k, cinsiyet ve yas agisindan binlerce viicudun incelenmesi ile ortaya

cikmustir. Ornegin Von Lange adli bir bilim adami bir milyona yakin insanin boyunu
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Ek-2’nin devamu,

Olemiis ve ortalama olarak 300.000’inin boyunun 165 cm oldugunu, 400.000’inin boyunun
175 cm oldugunu, geri kalanin boyunun ise 175 cm iistiinde oldugunu bulmustur. Lange
ayni zamanda 21.5 cm ile 24 cm arasinda degisen bas yiiksekliginin tiim viicut Olgiileri
icinde en az degisen Ol¢ii oldugunu kanitlamig ve bas yiiksekligini 22,5cm olarak kabul

etmistir.

Ek-2.2. Cocuk Bedeni

Cocuklarda ve yetiskinlerde genel olarak gegerli bir oran vardir. Bu oran gévdenin
tiim beden i¢inde 3/8’lik yer kapladigidir. Ancak yeni dogan bir bebekte kafanin bedene
orani yetiskinlerdekine gore oldukga farklidir.

Yetigkinlerde gecerli olan orana gore, 3/8 oraninda gdovde ile 1/8 oraninda kafa
bedenin yarisini olusturmaktadir. Geriye kalan kisim ise bacaklardir. Bebeklerde ise kafa
ile gdvdenin birlikte ytiksekligi tiim bedenin 5/8’ini olusturmaktadir. Geriye bacaklar i¢in
3/8’lik oran kalmaktadir. Bu oranlardan faydalanilarak yasa gére orani veren formiil
H= 2a/9+4 seklinde diizenlenmistir (Dace, 2015). Denklemde H, beden yiiksekliginin kafa

yiiksekligine oranini, a ise yasi ifade etmektedir.

Ek-2.3. Yiiz Oranlar

Beden oranlarinda oldugu gibi insan yiiziinde de genel olarak dogrulugu kabul
edilmis belirli oranlar vardir. insandan insana oranlari en az degisen boliim yiiz oldugu igin
yiiz tanima sistemleri bu oranlardan faydalanarak yiiz parcalarin1 bulabilir. Ornegin Shih
ve Chuang (2004) calismalarinda iki goz arasindaki mesafeyi D ile ifade ederek asagidaki
oranlardan faydalanmaktadir.

1) Gozlerle agiz merkezi arasindaki mesafe D’dir.

2) Gozlerle burun delikleri arasindaki mesafe 0.6D’dir

3) Agiz genisligi D’dir

4) Burun genisligi 0.8D’dir

5) Gozlerle kaslar arasindaki mesafe 0.4D’dir.
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Ek-2’nin devamu,

6) Yiiz elipsinin merkezi gézbebeklerinin arasindaki noktadan 0.4D asagida olup

eksenler sirasiyla 3D ve 2D uzunlugundadir.

Fakat ¢ocuklar ve yetiskinler viicutlarinin fiziksel orantilar1 agisindan birbirlerinden

¢ok farklidir.

Cocugun  bast  bedeniyle karsilastirildiginda  ve  kafatasi  yiizliyle
karsilastirildiginda daha biiyiiktiir.

Cocugun gozleri yetigkinlerdeki gibi oval olmayip ¢cembere benzemektedir ve
daha biyiiktiir. Gozleri arasindaki mesafe de daha fazladir. Diger yandan
cocugun gozleri yiiz yliksekliginin altinda kalir. Yetigskinlerde goézler tam
ortadadr.

Burun kiiciik ve yukari kalkiktir.

Cene kemikleri gelismediginden kivrik goriiniir.

Alinlar1 agik ve yiiksek olup kenarlarinda belirgin sag ¢izgisi vardir.

Kaglar bagin tam ortasindadir.

Kulaklar daha asagidadir ve yiize oranla daha biiytiktiir.

Yukarida verilen 6zellikler en ¢ok iki yasindaki bir ¢ocuga aittir. Cocuk alt1 yasina

geldiginde asagidaki degisimler meydana gelir. Alti yasindaki ¢ocuk igin, iki yasindaki

cocugun kanonu kullanilabilir. Fakat yiiz hatlar1 belirli 6l¢iide degismistir.

Saclar daha fazla olup alin ve sakaklarda artar

Cene kemigi daha gelismistir. Dolayisiyla yiiz biraz daha uzamistir.
Gozler ve kaslar daha yukaridadir, kaslar daha kalindir.

Burun, ag1z ve kulaklar daha yukaridadir,

Cene kemigi kavisli bigimini hala korumaktadir.

On iki yasinda bas, yetiskin basinin bi¢cimine ¢ok daha yaklasir ve yetigkinler i¢in

kullanilan kanon biraz hata payiyla kullanilabilir.

Sag hala ¢oktur fakat sakaklardaki artim heniiz belirginlesmemistir.

Gozler ve kaslar hala tam ortaya ylikselmemistir.

Kulaklar tam olarak gelismistir fakat hala yetigskinlerde oldugundan daha
asagidadir.

Alt ¢cene kemik yapisi belirginlesir, ¢ene kemigi daha az kavislidir.
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Ek-2’nin devamu,

Yirmi bes yasina gelindiginde ise asagidaki 6zellikler gézlenecektir.

e Gozler daha oval ve birbirine daha yakindir.

e Burun, elmacik kemikleri ve ¢ene kemigi daha belirgin ve ¢ocuktakinden daha
koseli bir bi¢cimdedir.

Yaslilik doneminde yag azalip deri kirigtigr i¢in yiiziin bi¢imi tamamiyla kemik

yapisi tarafindan belirlenir. Bu nedenle genel goriiniimde asagidaki degisimler olusur.

e Saclar azalir, kemik ortaya ¢ikmaya baslar, alin goriiliir.

e Sakaklardaki kemik yapis1 belirginlesir, damarlar goriiliir.

e GOz gukuru ve genel olarak goziin kendisi daha ¢ok ¢oker, goz cukurundaki
kemikler disar ¢ikar.

e Gozlerin ¢evresinde torbalar ve kirigikliklar olusur.

e Yanaklar sarktikca elmacik kemikleri ortaya ¢ikar

e Burun kemikleri belirginlesir.

e Dudaklar incelir

e (enede ve boyunda torbaciklar ve deri sarkmalari ortaya cikar.
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Ek-3. Oznitelik Cikarma Yontemleriyle Yas Gruplar1 Altinda Elde Edilen Yas
Tahmini Sonugclar:

Bu ek boliimde cesitli 6znitelik ¢ikarma yontemleriyle yas gruplar icin elde edilen
yas tahmini basarimlar1 ve bunlarin agirlikli ortalamalar1 verilmistir. FG-NET, MORPH-I

ve PAL veritabanlarina iliskin sonuglar asagidaki tablolarda goriilmektedir.

Ek Tablo 2. FG-NET veritabaninda yas gruplar1 i¢in AAM, LBP ve Gabor 6zniteliklerinin
yas tahmini basarimlart (MAE)

Gruplar | AAM LBP | Gabor | AAM+LBP | AAM+Gabor | AAM+LBP+Gabor
0-12 2.13 221 2.04 1.80 1.80 1.72
13-19 1.81 1.70 1.62 1.63 1.55 1.55
20-39 451 5.09 4.49 4.21 411 4.10
40-64 5.43 4.85 4.59 4.80 4.73 4.58
Ortalama| 2.81 291 2.66 2.49 2.45 2.40

Ek Tablo 3. MORPH-I veritabaninda yas gruplart igin LBP ve Gabor
Ozniteliklerinin yas tahmini basarimlar1 (MAE)

Gruplar LBP Gabor LBP+Gabor
13-19 1.01 1.05 0.98
20-39 4.43 4.07 3.74
40-64 3.93 3.78 3.64
Ortalama 3.68 3.43 3.17

Ek Tablo 4. PAL veritabaninda yas gruplar1 icin AAM, LBP ve Gabor 6zniteliklerinin yas
tahmini basarimlart (MAE)

Gruplar |[AAM |LBP Gabor |AAM+LBP | AAM+Gabor | AAM+LBP+Gabor

13-19 0.54 0.52 0.59 0.49 0.54 0.52
20-39 3.98 3.38 3.69 3.43 3.51 3.33
40-64 6.29 6.22 5.51 5.96 5.67 5.71
65-93 4.7 5.05 4.95 4.62 4.53 4.55

Ortalama | 4.42 4.3 4.28 412 4.07 4.01
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Ek-4. Farkh Boyutlardaki Ozniteliklerin Yas Tahmini Sonuglar

Calismada LBP ve Gabor oOzniteliklerinin boyutlarinin  kiigiiltiilmesi sirasinda
uygulanan PCA yonteminde farkli oranlardaki 6z vektorlerin korunmasi saglanarak yas
tahmini basarimindaki degisim de incelenmistir. EK Tablo 5‘te PCA’nin %385, %90, %95
ve %99 olarak uygulanmasi sonucu elde edilen yas tahmini basarimlar1 ve parantez i¢inde
bu oranlardaki 6znitelik sayilar1 verilmistir. Sonuglar farkli oranlar i¢in farkli 6zniteliklerin

daha basarili oldugunu gostermektedir.

Ek Tablo 5. Farkli boyutlardaki LBP ve Gabor ozniteliklerinin, FG-NET, MORPH-I ve
PAL veritabanlarindaki yas tahmini bagarimlar1 (MAE)

Veritabam | Oznitelik | PCA(85%) | PCA(90%) | PCA(95%) | PCA(99%)
CGNET LBP 6,31 (276) | 6,34 (373) | 6,52(536) | 7,02 (816)
Gabor | 6,14(292) | 6,12(393) | 6,19(556) | 6,55 (827)
LBP 501 (336) | 507 (451) | 531(641) | 5,65 (955)

MORPH:-I
Gabor | 4,74 (319) | 4,73(430) | 4,92(614) | 5,35 (937)
DAL LBP 7.65(190) | 7,62 (235) | 7,64(295) | 7,80 (363)
Gabor | 7,33(172) | 7,33(216) | 7,19(277) | 7,37 (355)
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