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OZET

TEZIN BASLIGI: YUZ RESIMLERINDEN YAS BILGISININ TESPIT
EDILMESI

YAZAR ADI: MERVE KILINC

Bir insana ait yaslanma siireci, genetik, saglik, yasam stili ve hatta hava
kosullar1 gibi pek ¢ok faktor tarafindan etkilenmektedir. Bu nedenle yiiz
resimlerinden insanin yasmin tahmin edilmesi sadece giinlimiiz bilgisayarla gérme
sistemleri i¢in degil baz1 durumlarda insanlar igin bile zor bir problemdir. Genel bir
yas siniflandirici olusturmak i¢in insan yiiziiniin sekilsel ve dokusal bilgileri birlikte

kullanilmalidir.

Bu tez caligmasinda Onerilen yas tespit sisteminde, yaslanmanin meydana
getirdigi degisimleri tanimlamak amaciyla insan yiizliniin geometrik ve dokusal
Oznitelikleri birlikte kullanilmaktadir. Sistem temel olarak iki asamadan
olugsmaktadir: egitim asamasi ve test asamasi. Egitim asamasinda, egitim setindeki
yliz resimlerine diizgiin dagilim goéstermeyen i¢ ice gecmis yas grup degerleri
atanmistir. Sonrasinda egitim setinde, on islemden gecirilmis yiiz resimlerine bazi
yuzsel Oznitelik ¢ikarim yontemleri uygulanmistir. Sonug¢ olarak, elde edilen
Oznitelik vektorlerinin kullanilmasi ile yas siniflandiricilar modellenmektedir. Test
asamasinda, test edilen yiiz resminin her bir gruba ait olma olasiliginin tayin edilmesi
icin yas siiflandiricilar kullanilmaktadir. Smiflandiric1  olasilik  degerlerinin

interpolasyonu en son tahmini yas degerini iiretir.

Calismada farkli Oznitelik degerleri farkli simiflandirma algoritmalar: ile
birlikte kullanilarak test edilmistir. Cesitli test senaryolar1 i¢in yapilan karsilastirmali
sonuglar gostermektedir ki, yas tahmininin en diisiik Ortalama Tam Hata degeri,
Yerel Gabor ikili Oriintii Operatdrii ve Geometrik dznitelik degerlerinin birlikte

kullanilmasi ile elde edilmektedir.



SUMMARY

THESISTITLE: AGE ESTIMATION FROM HUMAN FACE IMAGES

AUTHOR: MERVE KILINC

Aging progress of a person is influenced by many factors such as genetics,
health, lifestyle, and even weather conditions. Therefore human age estimation from
face image is a chalenging problem not only for the existing computer vision
systems but aso for humans in some circumstances. For creating a genera aging

model, facial shape and texture information of human face should be used together.

The proposed age estimation system in this thesis, combines the geometric and
textural features of the human face to represent the variants that aging causes.
System mainly consists of two phases: tarining phase and testing phase. In the
training phase, face images in the training set are assigned to non-uniformly formed
overlapping age group labels. Then several facial feature extraction methods are
applied to the preprocessed face images in the training set. Finally, age classifiers are
modeled by using the extracted feature vectors. In the testing phase, age classifiers
are used to assign probabilities of the tested face image belonging to each group. The
interpolation of the classifier probabilities produces the final estimated age.

In the study different facial features were tested by using them with different
classifier algorithms. Comparative results of different testing senarios show that, the
lowest Mean Absolute Error of age estimation is obtained using the fusion of Local

Gabor Binary Pattern operator and Geometric features.
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1. GIRIS

Insan yiizii kisiye 6zel bir tamimlayici, onu diger insanlardan ayirt edici bir
ortintiidiir. Kisiye ait bir yiiz resmi, ona ait kimlik, 1k, cinsiyet, yas, yiiz ifadesi gibi
pek ¢cok 6nemli bilgiyi agiga vurmaktadir. Bu tiir bilgilerin otomatik olarak bilgisayar
sistemleri tarafindan elde edilmesi Ozellikle bilgisayarla gorme, Orlintii tanima,
makine Ogrenmesi ve goriintii isleme gibi farkli arastirma alanlari i¢in oldukca

popiiler bir hale gelmistir.

Insan vyiiz analizi; biyometrik tamima sistemlerinde, insan-bilgisayar
etkilesiminde ve erisim kontrol gerektiren giivenlik uygulamalarinda yogun talep
gormektedir. Bu sebeple oOzellikle yiiz tanima, yiiz ifade tespiti, insan ylizii
modellemesi alanlarinda basari orani yiiksek, daha hizli, daha kullanigh sistemler

gelistirmek amaciyla 6nemli gelismeler kaydedilmistir.

Kisinin yiiziinden yasinin tespit edilmesi sadece mevcut bilgisayar sistemleri
i¢in degil baz1 durumlarda insanlar i¢in dahi olduk¢a zor bir problemdir. Yiize ait
diger Ozniteliklere (kimlik, 1rk, cinsiyet, ifade) nazaran yas tespit ¢aligmalarinin

kendisine ait karakteristik o6zellikleri bulunmaktadir:

W Yas tespiti standart bir siniflandirma problemi olarak diisiiniilemez. Farkli
uygulamalar i¢in farkli senaryolar olusturulmalidir. Kisinin ait oldugu yas
grubunun belirlenmesi amaciyla ¢ok sinifli bir siniflandirma problemi olarak
diistiniilebilecegi gibi, kisinin tam yasinin hesaplanmasi amaciyla bir

regresyon problemi olarak da ele alinabilir.

E

Yaglanma; zamanin gecisine bagli olarak bireyde goriilen anatomik ve
fizyolojik degisiklikleri tanimlar. Bu degisiklikler bireyin cinsiyetine, genetik
Ozelliklerine, saglik durumuna, yasam sartlarina hatta bulundugu cevrenin
iklim kosullarina bagl olarak sekillenmektedir. Bu nedenle yaslanma kisiden

kisiye farklilik gosterir. Ayni yaslardaki farkli bireylerin goriiniimleri de



farkli olmaktadir. Bu sebeple ayni yas grubuna ait bireyleri tanimlayici genel

bir yas modeli olusturmak zor bir problemdir.

E

Yas tespiti veya yas grup siniflandirmasi uygulamalarinda basarili sonuglar
elde etmek icin calismalarda kullanilacak veri setinin, farkli kosullara ait
verileri  igermesi gerckmektedir. Aymi kisinin farkli yaslarina ait
fotograflarinin bulunmasi ve bu fotograflarin dogru bir sekilde etiketlenmesi
islemi oldukga zordur. Nitelikli ve dogru bir yas tespit modeli olusturmak i¢in
farkli 6rneklerden gelecek negatif etkileri azaltacak, dogru etiketlendirilmis

tam bir veri setine ihtiya¢ vardir.

Karsilagilabilecek mevcut zorluklara ragmen yas tespiti ve yaslanmaya karsi
yiiz tanima c¢aligmalar1 oldukga ilgi ¢ekici ve popiiler bir hale gelmistir. Bu alanda
olduk¢a fazla ger¢ek diinya uygulamasi mevcuttur. Ornegin, yas kisitlamasi
gerektiren erisim kontrol sistemlerinde, kisinin yas bilgisine gére mevcut bilgi veya
sisteme erisimine izin verilir. Igki veya sigara satisinin otomatik olarak yapildig
sistemlerde, kisinin yas1 tespit edilerek satisin yasal olup olmadig1 saptanabilir. Yas
tespiti, yas tabanli bir miisteri profili olusturmak amaciyla kullanilabilir. Firmalar en
cok hangi liriiniin hangi yas grubundaki insanlar tarafindan tercih edildigini tespit
ederek buna gore bir pazarlama stratejisi olusturabilirler. Yeni bir {iriine ait reklam
kampanyalar1 ve pazarlama planlari1 da {iriiniin hitap edecegi yas grubundaki kisilere

ozel bir sekilde yapilabilir.

Yas tespiti i¢in olas1 uygulamalar disinda, kisiye ait bir resimden kisinin yillar
sonraki veya yillar 6nceki goriinlimiiniin tahmin edilmesi ¢aligsmalar1 da oldukga ilgi
gormektedir. Ozellikle kayiplarin bulunmasi amaciyla kisinin 6nceki yillarda
cekilmis bir fotografi kullanilarak dogal yaslandirma yontemi ile yillar sonraki
goriiniimii elde edilir [Wang et. a.,, 2006] [Ramanathan and Chellappa, 2007]. Yiiz
tanima sistemlerinde, sistemin uzun yillar boyunca ¢aligmasi bekleniyorsa, kisiye ait
o anki fotograflar kullanilarak yillar sonraki goriiniimii de sisteme tanitilabilir.
Boylece dogru ve yliksek performansh yiiz tanima sistemleri elde edilecektir.

Yaglanmaya bagl olarak ortaya ¢ikan yiiziin seklindeki ve dokusundaki degisiklikler



eglence sektdriinde de kullanilmaktadir. Filmlerde (Ornegin: “The Curious Case of
Benjamin Button”) veya bilgisayar oyunlarinda kisinin gengliginden yasliligina
kadar olan siiregte yiiziindeki meydana gelen degisiklikler modellenebilir [Fu et. al.,
2010].

Bu tez calismasinda yiiz resimlerinden elde edilen geometrik ve dokusal
Ozniteliklerin, farkli smiflandirma algoritmalar1 tarafindan kullanilmasi ile elde
edilen yas tespit sistemi tanimlanmustir. Sistemde bireyin ¢ocukluk déneminden,
yetigkinlik donemine geciste yliziinde meydana gelen degisimleri tanimlayan
geometrik Oznitelikler ve yetiskinlik doneminden yaslilik donemine geciste meydana
gelen degisimleri tanimlayan dokusal 6znitelikler birlikte kullanilmistir. Bu sekilde
daha dayanikli ve performansi yiiksek bir yontem elde edilmistir. Geometrik oran
degerleri aydinlanmaya karsi dayanikli iken, kafanin pozisyonundan kaynaklanan
degisimlerden ve kameranin parametre degerlerinden etkilenmektedir. Bu durumu
onlemek icin yiiz resimlerinden elde edilen geometrik oran degerlerinden bazilari
kafanin pozisyonunun onselden farkli oldugu durumlara karsi dayanikli olarak
secilmistir. Bu amagla capraz oran degerleri kullanilmistir. Objektif bir sekilde
etiketlendirilmis yiiz resimleri kullanilarak bireylerin yas degerlerine bagh olarak yas

grup degerleri olusturulmustur.

Farkli yas gruplarimin sinir bolgelerinde bulunup, benzer 6zellikler gosteren
ornekler hataya sebep olmaktadir. Bu 6rneklerin bir yas grubuna ait olacak sekilde
siniflandirilmas: yanlistir. Bu hatalarin giderilmesi amaciyla i¢ ice gegmis yas grup
degerleri olusturulmustur. Boylelikle drnek tek bir yas grubuna ait olmak yerine sinir
bolgeleri arasinda yer aldigi iki yas grubuna ait olacak sekilde atanmaktadir.
Calismada i¢ ice gegmis yas grup degerleri ve ayrik yas grup degerleri kullanilarak
testler gergeklestirilmistir. Bu testlere iliskin performans degerleri karsilagtirildiginda

i¢ ice gegcmis yas gruplarinin daha yiiksek performans gosterdigi goriilmiistiir.

Literatiirde yer alan yas tespit sistemlerinde problem iki farkli sekilde ele
almabilmektedir. Problem, bireyin hangi yas grubuna ait oldugunun tespit edilmesi

seklinde diislintildiigiinde bir smiflandirma problemi, bireyin tam yasinin



hesaplanmasi seklinde diisliniildiigiinde ise bir regresyon problemi olmaktadir.
Calismada yas tespit sistemi, daha once gergeklestirilmis yas tespit sistemlerinden
farkli bir sekilde elde alinmustir. Literatiirde yer alan siniflandirma ve regresyon
algoritmalarindan farkli olarak oncelikle egitim asamasinda olusturulmus olan
simiflandirma modelleri kullanilarak test edilen bireyin daha once tanimlanan yas
siif degerlerine ait olma olasiliklar tespit edilir. Sonrasinda bu olasilik degerleri
kullanilarak kisinin tam yas1 hesaplanir. Olusturulan sistem, yaygin olarak yas tespit
sistemlerinde kullamlan FG-NET [The FG-NET Aging Database, 2010] ve MORPH
[MORPH Face Database] veri setlerinde farkli senaryolar kullanilarak test edilmistir.
Elde edilen test sonuclar1 daha 6nce yapilmis, literatiirde yer alan ¢alismalar ile

karsilastirilabilir sekildedir.

Yas tespiti ile ilgili daha dnceden yapilmis olan c¢alisma tiirleri “Literatiir
Taramas:1” ad1 verilen 2. Boliimde anlatilacaktir. Insan yiiziiniin yaslanmasi ve genel
olarak yiiz analiz uygulamalarinda yiliz resminin temsil edilmesi i¢in kullanilan
yontemler ve bu yontemlerin yas tespitinde kullanim sekilleri 3. Boéliimde
anlatilacaktir. 4. Boliimde, yas tespiti i¢in daha Onceden gelistirilmis temel
algoritmalar detayl olarak anlatilacaktir. 5. Boliimde belirtilen yontem ve tekniklere
dayanarak gelistirilen yas tespit yontemi detayli bir sekilde aciklanacaktir. 6.
Boliimde ise gelistirilen sistemin bazi popliler veri setleri {lizerinde yapilan test
sonuclari, literatiirde yer alan diger c¢alismalarla karsilagtirnilmali olarak

yorumlanacaktir.

Insan yiiziinden yas tespit etme amaciyla gelistirilen bu sistem 24-26 Subat
2012 tarihleri arasinda diizenlenen International Conference on Computer Vision

Theory and Applications (VISAPP) isimli uluslararasi1 konferansta yayinlanmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Insan yiiziinden yas bilgisinin tespit edilmesi amaciyla daha &nce yapilmis
calismalar1 3 kategoride inceleyebiliriz. Bunlardan ilki, yaslanmaya bagli olarak
kisinin yiiziinde meydana gelen sekilsel ve dokusal degisimlerin modellenmesi ve
elde edilen verilerin yaslanmaya karsi dayanikli yiiz tanima sistemlerinde
kullanilmasidir [Wang et. al., 2006] [Ling et. a., 2007] [Ramanathan and Chellappa,
2007]. Kisinin ozellikle genglik donemlerinde, yiiziinde biiyiimeye bagl olarak
meydana gelen sekilsel degisimler “Craniofacial Growth Model” olarak bazi
dogrusal veya dogrusal olmayan parametreler yardimiyla tanimlanmistir
[Ramanathan and Chellappa, 2006]. Sonrasinda ayni tiir ¢alismadan yola ¢ikilarak
yaslanmaya bagl olarak kirigiklik, renk degisimleri gibi yiizdeki dokusal degisimler
modellenmistir [Ramanathan and Chellappa, 2008] [Mukaida and Ando, 2004].
Yaslanmanin yiizdeki etkileri lizerine yapilan diger bir ¢alismada ise yiize ait sekil ve
renk bilgilerinin harmanlanmasi ile elde edilen birlesik yliz resimleri kullanilarak

erkek yiiz resimleri tizerinde simiilasyon gerceklenmistir [Burt and Perrett, 1995].

Yas bilgisi ile ilgili yapilmig bir diger ¢alisma tiirii de kisilerin ait oldugu yas
grup araliklariin belirlenmesidir. Kiginin tam yasinin tespit edilmesi zor bir istir
[Gao and Ai, 2009], bu nedenle baz1 yas siif degerleri tanimlanmis, egitim setindeki
resimler yas degerlerine gore etiketlendirilmistir. Egitim sonunda elde edilen model
kullanilarak test edilecek imgeler smiflandirilir.  Yasa O6zel olusturulan
siiflandiricilar i¢in oncelikle kabaca kisinin hangi yas araliginda oldugu tespit edilir,
sonrasinda daha 6zel yerel smiflandiricilar kullanilarak kiginin tam yasi tespit edilir.
Yas grup tespiti alaninda yapilmis ilk calismada ytlizdeki geometrik oranlar ve deride
olusan kinisikliklar kullanilmis; kisiler bebek, gen¢ ve yasl olarak simiflandirilmistir
[Kwon and Lobo, 1994]. Bir diger calismada yiiz resimlerine Yerel ikili Oriintii -
YiO (Local Binary Patterns - LBP) operatérii uygulanmis ve elde edilen dznitelik
vektori ile birlikte AdaBoost algoritmasi kullanilarak kisiler ¢ocuk, yetiskin ve yash
olmak tiizere 3 yas grubu altinda smiflanmistir [Yang and Ai, 2007]. Benzer bir

calismada ise yiiz resimlerine Gabor filtre uygulanmis ve elde edilen Oznitelik



vektorii Dogrusal Ayrisim Analizi - DAA (Lineer Discriminant Analysis - LDA)
algoritmasinda kullanilmistir. Yapilan g¢aligmadan yiiz resimleri bebek, cocuk,

yetiskin ve yasli olmak tizere 4 farkli sinifta gruplanmstir.

Yas grup tespiti haricinde kiginin tam yasinin belirlenmesi amaciyla pek ¢ok
calisma gerceklestirilmistir. Daha 6nce yapilmis olan bir ¢alismada yiizde meydana
gelen sekilsel ve dokusal degisimler parametreler yardimiyla tanimlanmis ve
sonrasinda bu parametrelerin siniflandirma algoritmalar: tarafindan kullanilmasi ile
kisinin tam yasi tespit edilmistir [Lanitis et. al., 2004]. Diger bir ¢alismada yaslilik
siirecini modellemek amaciyla, bireyin farkli yaslarina ait cok sayida resim
kullanilmistir. Yaslanma Oriintiisii Altuzay1r - YOA (Aging Pattern Subspace -
AGES) olarak adlandirilan yontemde; Hareketli Goriintii Modeli — HGM (Active
Appearance Model - AAM) [Cootes et. a., 2001] [Cootes et. al., 1998] yonteminin
kullanilmasi ile elde edilen dznitelik vektdrleri Oncelikli Bilesen Analizi - OBA
(Principal Component Analysis - PCA) algoritmasindan gegirilmistir. Sonrasinda test
edilecek resimlerin olusan alt uzaydaki yerleri tespit edilmistir [Geng et. al., 2007].
AGES yonteminde her bir birey igin 6zel bir oriintii olugturulmaktadir. Bunun yerine,
farkli bireylerin farkli yaslarina ait resimlerin kullanilmasi ile genel bir yaslanma
Oriintlisii olusturulmasi fikri ortaya ¢ikmistir [Guo et. al., 2008]. Yontemin temel
amaci resim uzayini, temsil yetenegi giicli daha diisiik boyuttaki bir uzay ile
eslestirmektir. Yontemin en biliylik avantaji, farkli bireylere ait resimlerin
kullanilabilmesi nedeniyle biiylik bir veri setinin daha kolay bir sekilde elde
edilebilmesidir [Fu et. al., 2010].



3. YUZ RESMININ TEMSILI

Yaslanma; zamanin gegisine bagli olarak bireyde birtakim geri doniisii olmayan
anatomik ve fizyolojik degisikliklerin yasandig1 bir siirectir. Yaslanma kisiden kisiye
farklilik gosterse de, insanin biiyiiylip gelismesi ve yaslanmasina bagli olarak
viicudunda goriilen baz1 genel degisiklikler benzer ozellikler gostermektedir. Bu
genel degisimler, insan yiliziinde meydana gelen yaslanma belirtilerinin
modellenmesine imkan saglamaktadir. Biyolojik ag¢idan bakildiginda, insan
yuziindeki degisimler iki asamada incelenebilir. Kisinin dogumundan yetiskin
donemine kadar gecen siirede yiiziinde sekilsel bir biiylime meydana gelmektedir.
Al ve yanaklarda genisleme, ¢enenin daha belirgin bir hale gelmesi, yiiz ¢cevresinin
yuvarlak bir halden U sekline donmesi, yiizdeki 6énemli noktalar (goz, burun, agiz
gibi) arasindaki uzakliklarin artmasi biiylimeye bagh olarak yiizde goriilen

degisimlerdendir [Albertaet. al., 2007].

Yaslanmanin ikinci asamasi olarak goriilen degisimler ise, kiginin yetigkinlik
doneminden yaghlik donemine gecisinde ortaya ¢ikmaktadir. Ergenlik doneminin
sonunda yiizdeki kemik yapisinda gozle goriiliir bir bliylime olmadigindan sekilsel
olarak biiylik bir degisim yasanmaz. Degisimler genellikle ciltte meydana gelen
kirigikliklar, lekeler, sarkmalar ve cilt renginde olusan farkliliklar seklindedir.
Yiizdeki kinisikliklar genellikle alinda, goz ¢evresinde ve genellikle kilo kaybina ve
yer ¢ekiminin de etkisine bagli olarak yanaklarda goriilmektedir [Alberta et. a.,
2007].

Insan yiiziinde meydana gelen bu degisimlerin modellenmesi amaciyla pek ¢ok
teknik kullanilabilmektedir. Yiizdeki sekilsel degisimler; yiizdeki 6nemli noktalar, bu
noktalar arasindaki geometrik oranlar veya bu noktalarin kullanilmasi ile elde edilen
fonksiyon parametreleri yardimiyla modellenebilir. Yiizdeki dokusal degisimlerin
modellenmesi amaciyla kirigiklik tespiti veya yiiziin tim dokusunun bazi filtrelerden

gegirilmesi ile elde edilen piksel degerleri kullanilabilir.



3.1. Geometrik Oznitelikler

Kisinin dogumundan yetiskinlik donemine kadar biiylimeye bagli olarak
yuziinde sekilsel baz1i degisimler meydana gelmektedir. Bu degisimlerin
modellenmesi igin yiizdeki onemli noktalar arasindaki uzakliklarin birbirine olan
oranlar1 kullanilmistir. Elde edilen parametreler yiizii temsil edici 6zniteliklerdir.
“Cranio-facial Growth Model” olarak adlandirilan bu yontemde, insan yiiziindeki
bliylime bazi1 parametreler yardimiyla asagidaki sekilde formiillestirilmistir [Todd et.
al., 1980].

Mec) R OR(LEK(L &cos ()

Yukarida belirtilen formiilde, (R, ¢) ve (R, ) sirasiyla degisimden once ve
degisimden sonra objenin ylizeyinde bulunan bir noktaya ait agisal koordinatlar
temsil etmektedir Insan kafasindaki biiyiimenin parametreler kullanilarak

matematiksel olarak gosterimi dogal biiylimeye uygun degildir.

—— Original Profile

Profile with k = 0.04
_ Profile with k = 0.08
DProssere < Rotl — cos{t)) === Profile with k =0.12
=== Profile with k =016
— Profile with k =0.20

Sekil 3.1(a) Cranio-facial growth model (b) Farkli k parametreleri igin
kafanin biiytlikliiglinlin degigmesi [Ramanathan and Chellappa, 2006]



Farkli k parametre degerleri i¢in kafanin sekilsel biiyiimesi Sekil 3.1°de
goriilmektedir. K degerinin biiyiimesi daha biiyiik yas araliklari i¢in yasanan
bliylimeyi gostermektedir. Sekil 3.2.’de ise, farkli k degerleri igin gergeklestirilen
degisimin gergek hayattan alinmis insan yiizii fotograflarina uygulanmasi

goriilmektedir.

Original Face (v) (vi) (vii) (viii)

Sekil 3.2 Cranio-facial growth modelin gergek insan fotografina  uygulanmasi.
Transformasyonda kullanilan k parametreleri sirasiyla (i) k = 0.06 (ii) k =0.12
(ii1) k=0.18 (iv) k = 0.21 (v) k = 0.06 (vi) k =0.12 (vii) k = 0.18 (viii) k = 0.27
[Ramanathan and Chellappa, 2006].

Yiiz antropometrisi, insan yiiziindeki 6nemli noktalar arasindaki uzaklik
degerleri ve bu degerlerin birbirlerine olan oranlarinin  Slglimii  seklinde
tanimlanabilir [Ramanathan and Chellappa, 2006]. Yiizdeki Onemli noktalar
arasindaki bu oranlar, yiizlin yaslanmaya bagli olarak nasil degistiginin belirlemek
icin kullanilmaktadir. Temelde insan yiiziinde bulunan 57 noktanin kullanilmasi ile

elde edilen uzaklik ve bu uzakliklar arasindaki oran degerleri kullanilmaktadir.

Daha oOnceki yas smif tespiti amaciyla yapilan g¢alismada 6 oran degeri

kullanilmigtir. Oncelikle yiizdeki bazi énemli noktalar tespit edilmistir. Sonrasinda
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Sekil 3.3.’de belirtildigi gibi noktalar arasindaki uzaklik degerlerinin birbirlerine olan
oranlari, bebekleri diger yas grubundaki insanlardan ayirt etmek i¢in kullanilmistir

[Kwon and Lobo, 1996].

left_eye - right_eye left_eye - right_eye left_eye - right_eye

eye - nose eye - mouth eye - chin
<@ < >
(a) ratio 1 (b) ratio 2 (c) ratio 3

virtual_top_of_head - chin

eye - mouth
eye - chin
(d) ratio 4 (e) ratio b (f) ratio 6

Sekil 3.3. Yas sinuf tespiti amaciyla kullanilan 6 geometrik oran degerinin yiiz

modeli iizerinde gosterimi [Kwon and Lobo, 1996]

Kisinin dogumundan yetiskinlik dénemine kadar yiiziinde meydana gelen
sekilsel biliylimenin modellenmesi amaciyla gerceklestirilen diger bir ¢calismada ise
yiizdeki 24 6nemli nokta tespit edilmistir. Sonrasinda, bu noktalardan elde edilen 52
geometrik oran, modelleme igin gerekli biiyiime parametrelerinin hesaplanmasi igin

kullanilmigtir [Ramanathan and Chellappa, 2006].

Antropometrik yontemlerin, kisinin dogumundan yetiskinlik donemine kadar
olan zamanda, yiiz resminin temsil edilmesi amaciyla kullanimi uygundur. Ciinkii

kiginin yetigkinlik doneminde yiiziinde sekilsel olarak belirgin bir degisim
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olmadigindan, geometrik oranlarin yas tespit amaciyla fazla bir ayirt ediciligi
olmayacaktir. Antropometrik modelleme, sadece yiiziin geometrisi ile ilgili bilgi
saglamaktadir. Genellikle 2B bir fotograftan elde edilen geometrik oranlar,
fotograftaki kisinin kafa pozisyonundan etkilenmektedir. Ayrica 2B bir fotograftan

kafanin modelinin ¢ikartilmasi da oldukga zor bir problemdir.

Yiiziin sekilsel olarak modellenmesi amaciyla kullanilan bir diger yontem de
Hareketli Gorilintii Modeli — HGM (Active Appearance Model - AAM)’dir. Hareketli
Goriintii modeli, ylizii hem sekil, hem de dokusal olarak statik bir sekilde modeller
[Cootes et. al., 2001]. Hareketli Gorinti Modeli olusturulmast igin, bir
X 0‘(1, Xy e Xn’ egitim setine ihtiya¢ vardir. X, 1 resmi tizerindeki noktalar
kiimesini temsil eder. Tiim egitim verisine Oncelikli Bilesen Analizi — OBA
(Principal Component Analysis - PCA) uygulandiginda olusan X, degeri asagidaki

gibi hesaplanmaktadir.
X, OX, ¥, B

Formiilde, X, ortalama sekil, Ps OBA’nin X; iizerine uygulanmasi sonucu

elde edilen degisimler seti, by ise sekil parametreleridir.

Hareketli Goriinti Modeli, antropometrik yontemlerden farkli olarak, yiiziin
sadece sekilsel modelini ¢ikartmaz, ayni zamanda yiiziin dokusal yapisini da temsil
edici bilgiler iceren 6znitelik vektorii olusturur. Bu nedenle sadece geng yaslardaki

kisiler i¢in degil, tiim yas gruplarindaki insanlar i¢in ayirt edici nitelige sahiptir.

Bu tez calismasinda, insan yliziinde 6zellikle yetiskin donemine kadar goriilen
sekilsel degisiklikler geometrik Oznitelikler kullanilarak tanimlanmistir. Yiizdeki
onemli noktalar arasindaki uzaklik degerlerinin birbirlerine olan oranlari insan
yiiziinii geometrik olarak tanimlamak i¢in kullanilmistir. Bu amagla yiizdeki 6nemli
38 nokta tespit edilmis (Sekil 3.4.) ve bu noktalar arasindaki oOklid uzaklik

degerlerinin kullanilmasi ile toplam 34 adet geometrik oran tanimlanmistir. Bu
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degerlerden bazilar1 daha 6nce yapilmis olan galigsmalardan saglanmis (Oranl (Facial
index), Oran2 (Mandibular index), Oran3 (Intercanthal index), Oran4 (Orbital
index), Oran5 (Eye fissure index), Oran6 (Nasal index), Oran7 (Vermilion height
index), Oran8 (Mouth-Face index), Oran9 (Biocular width-total face height), Oran10
(intercanthal-mouth width)) [Ramanathan and Chellappa, 2006] digerleri ise
deneysel olarak ayirt ediciliginin yiiksek oldugu goriilerek kullanilmistir. Sekil

3.5’de geometrik 6znitelik olarak ¢alismada kullanilan 34 oran goriilmektedir.

Sekil 3.4 Yiizden tespit edilen 34 6nemli nokta

Insan yiiziinden elde edilen geometrik &znitelikler, aydinlanmada meydana
gelecek degisimlere karsi dayaniklidir.  Buna karsin kafanin pozisyonundan
kaynaklanan degisimlerden ve kameranin parametre degerlerinden etkilenmektedir.
Calismada kullanilan 34 geometrik orandan ikisi bu problemlere ¢oziim olacak
niteliktedir. Sekil 3.5.’de goriilen Oran 33 ve Oran 34, capraz oran (cross ratio)
tabanli geometrik Ozniteliklerdir. Ayn1 dogru tizerindeki pl, p2, p3 ve p4 4 farkh

nokta ise, bu noktalar i¢in ¢apraz oran asagidaki gibi tanimlanir:

.(pl Aps)(p, Rp,)
(P, Aps)(p, Rp,)

(Py: P2 Pss Ps)
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Capraz oran, izdiisimsel degisimlerden etkilenmez. Sekil 3.6.°da ayn1 O

noktasindan gecen, fakat ayni diizlemde bulunmayan |, I,, |, ve |, olmak iizere 4

adet dogru bulunmaktadir. Bu dogrular i¢in tanimlanan ¢apraz oran, O noktasindan
gecmeyen baska bir dogru ile bu dogrularin kesisimine ait ¢apraz oran seklinde

tanimlanabilir [Forsyth and Ponce, 2003]. Bu nedenle (p,, p,; Ps, P,) noktalar i¢in

elde edilen ¢apraz oran ile yeni elde edilen (p,', p,'; Ps', P,') noktalar: i¢in elde

edilen gapraz oran aymidir((py, P,; Ps, Ps) (P, P25 Ps's P,'))-

Sekil 3.6. Capraz oran (Cross ratio) tanimi

Bu c¢alismada kullanilan 1, 1,, I; ve |, dogrulart Oran 33’de goz

noktalarindan gegen dogrular olarak tanimlanmistir (Sekil 3.7.). Oran 34’de ise,

yuizdeki dikey pozisyon degisimleri goz Oniine alinarak (P;g, P,g; Psg» Pg) Orani

kullanilmastir.

Sekil 3.7 Goz kose noktalari i¢in ¢apraz oran tanimi
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15 17p19p29
pl(\ z‘& o929g‘§§3
L 35
bo=r =
p8
Oranl Oran3 Oran4 Oran5
ApS-p2g] [P29-p19) |p33-p29| 1932-p30]
Ip15-p1| Ip33-p17| Ip29-p19) lp33-p29]
p28
P e pl 533 19 p23
34 36
3 P
p37
Orané Oran?7 Oran8 Oran9 OranlO
[p24-p22| [p38-p35| [p36-p34| [p33-p17| [p29-p19|
|p23-p28| |p37-p38| lp14-p2| |p8-p16| |p36-p34|
pl7 p3 117 p19p29 p33 pl8 p27Pp31
p34 36 @
pl2 é %
p38
Oranll Oranl2 Oranl3 Oranl4 Oranl5
(|p8-p4|+|p12-p8|)/2 [p33-p17| (lp38-p19|+|p29-p38|)/2 |p23-p27| |p27-p16|
(|p19-p4|+|p12-p29|)/2 [p36-p34| (|p38-p17|+|p33-p38|)/2 (|p23-p18|+|p31-p23])/2 [p33-p17|

pl7 p2 p27
S g O
S R&E=
p8
Oranlé Oranl7 Oranl8 Oranl9 Oran20
[p33-p17| |p38-p8| [p24-p22| [p11-p5| |p9-p7|

|p8-p27| [p38-p27| [p36-p34| |p8-p37| |p12-p4|
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ol7 P19 P29p3E

p2
——
Oran2l Oran22 Oran23 Oran24 Oran25
[p24-p22| |p23-p27| [p14-p2| [p8-p23| (lp23-p19|+|p29-p23|)/2
|p8-p27| (Ip34-p5|+|p11-p36[)/2 (|p8-p34|+|p36-p8|)/2 (|p23-p17|+|p33-p23|)/2 (Ip23-p17|+|p33-p23])/2

Oran26 Oran28 Oran29

(Ip34-p5|+|p11-p36|))2  (|p21-p5|+|pll-p25|)/2 (p31-pl8) (Jp23-p34|+|p36-p23|)/2 (|p8-p34|+|p36-p8|)/2
(Jp21-p5|+|p11l-p25|)/2  (|p8-p34|+|p36-p8|)/2 (|pl6-pl8|+|p31-pl6|)/2 (|p8-p34|+|p36-p8|))2 (|p38-pl8|+|p31-p38]|)/2

6

So
p38
=~
Oran31l Oran32 Oran33 Oran34
[p33-p29| (|p34-p6|+|p10-p36|)/2 (1p29-p17)/(|p33-p17]) (|p38-p16]|)/(|p8-pl6|)

(IP34-p1|+|p15-p36|)/2 (|p38-p3|+|pl3-p38|)2 (Ip29-p19|)/(|p33-p19|) (Ip38-p28|)/(|p8-p28|)

Sekil 3.5 Calismada kullanilan geometrik 6znitelikler
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3.2. Dokusal Oznitelikler

Yetigkinlik doneminden yaslilik dénemine geciste kisinin yiiziinde yasanan
degisiklikler genelde ciltteki yaslanmadir. Kaslarin esnekligini kaybetmesi ve
yercekiminin de etkisiyle yiizde sarkmalar goriilmektedir. Yiiz dokusunda lekeler,
renk degisimleri meydana gelir. Kiside goriilen kilo kaybinin da etkisiyle yanaklar
diiser, gozaltinda torbalar olusur. Ozellikle alin, yanaklar ve gbz cevresindeki
kirigikliklar  yaslanmanin  en biiyiik gostergesi sayilmaktadir. Yiizdeki bu
kirigikliklarin derinligi, yeri ve oryantasyonu ayni yas grubundaki kisiler i¢in benzer
ozellikler gostermektedir. Sekil 3.8.’de 30 yasindan 80 yasina kadar insan yliziinde

goriilen degisimlerin 10'ar yas araliklarla gosterimi verilmistir [Stone, 2010].

,/—\ ,’/ S
N \ S \ ~———
| '\\ 'j —f'\\‘ l: -?i::;:“
A~ ':/ 4~ l;l,—'»\
B\@ S &) (=&
\ /S W= \= ,
[N’ | }&-\_/_ \ A .-_‘::‘4 ny
10 YEARS 4 CAR o 'Aa 680 YEAR 0O YEAR 80 AR

Sekil 3.8. 30-80 yaslar1 arasinda insan yiiziindeki degisimin 10 yas araliklarla
gosterimi [Gonzales-Ulloa and Flores, 1965]

Yetiskinlikten yasliliga geciste kisinin yliziinde belirgin olarak sekilsel bir
degisim goriilmemektedir. Fakat kaslarda goriilen elastikiyet kaybi1 ve zayiflamaya
bagl olarak geometrik 6znitelik elde etme amaciyla kullanilan 6nemli noktalarin
pozisyonlar1 degisebilir. Ozellikle kadinlarda yiiz seklinin U seklinden, dikddrtgen

o

veya ters liggen bigiminde degistigi goriilmiistiir [Stone, 2010].
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Daha once yapilmis bir ¢alismada kisileri yash veya yetiskin olarak ayirt
edebilmek amaciyla kirisiklik tespiti gergeklestirilmistir [Kwon and Lobo, 1996].
Kirigikliklarin ¢ogunlukla alin, g6z ¢evresi ve yanaklarda oldugu bilindiginden bu
bolgeler icin bir kirisiklik haritast  (Sekil 3.9.) olusturularak kirigikliklar tespit
edilmistir. Kirnigiklik tespit algoritmasi su sekilde calismaktadir: Oncelikle haritada
belirtilen bolgelere farkli  yonelimlerde rastgele pek ¢ok yilan (snake)
birakilmaktadir. Yilan algoritmasi, resim iizerindeki farkli yogunluk degerine sahip
egrinin tespit edilmesi i¢in kullanilir [Kass et. al., 1988]. Derin bir kirisiklik, cilt
tizerinde, ten renginden daha koyu bir ¢izgi meydana getirir. Bu nedenle kirisikligin
tespiti i¢in yilan algoritmasinin kullanilmas1 uygundur. Elde edilen kirigiklik sayisina

gore kisiler yetiskin veya yash olarak siiflandirilmaktadir.

Sekil 3.9. Kirisiklik haritas1 [Kwon and Lobo, 1996]

Kinisiklik analiz islemi yetiskin ve yash bireyler i¢in sirasiyla Sekil 3.10. ve
Sekil 3.11. gosterilmektedir. Resimlerde 1. kolon resim {izerine rastgele yerlestirilen
yilanlar goriilmektedir. 2. kolonda kirisiklik olarak tespit edilen yilanlar, 3. kolonda
ise kirigikliga ait olmayan yilanlar goriilmektedir. Sekillerden de anlasilacag: iizere,
yetiskin bir kisinin yiiziinde kirisiklik tespit edilemezken, yagh bir bireye ait yiiz

resminde pek ¢ok yilan belirgin bir sekilde goriilmektedir.
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(adultOlfw 112 sna.kes) (adultOlfw 0 snakes) (adultO1fw - 112 snakes)

Sekil 3.10. Yetiskin bir bireye ait kirisiklik analiz islemi [Kwon and Lobo, 1996]

(snrl4fw - 108 snakes) (snrldfw - 57 snakes) (snrldfw - 51 snakes)

Sekil 3.11. Yagh bir bireye ait kirisiklik analiz islemi [Kwon and Lobo, 1996]

Daha oOnceki bir ¢aligmada yaslanmaya bagli olarak insan yiiziinde goriilen
kingiklik  ve diger dokusal degisikliklerin modellenmesi i¢in bir model
gerceklestirilmistir [Ramanathan and Chellappa, 2008]. Yiizdeki kirigikliklarin
modellenmesi amaciyla alin (W), goz kenarlar1 (W, ), burun- yanak bolgesi (W;)

ve alt gene (W,) olmak lizere 4 bolge tespit edilmistir. Yiizdeki bu bolgelere test

edilen kisinin yas bilgisine gore Sekil 3.12.°da gosterilen 3 farkli derecedeki
kirisiklik degisiminden biri uygulanmistir. Yiizdeki dokusal degisim asagidaki gibi

formiile edilebilir.
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1 N 4 . .

Yk (i) (i)

J,, @J, T IW, % 'It2 R ty )
N id nd

I, ve I ,kisinin t, ve t, yaslarmna ait resimler, =4, ve =, , buresimlere ait

gradyanlar, J, ve J,  testicin kullanilan resmin t, ve t, yaslarina ait resimler, =J,

ve «J, , bu resimlere ait gradyanlar. «J, 'nin elde edilmesi i¢in t, anindaki test

resmine; ayni yas araligindaki egitim resimlerinden elde edilen bilgi eklenir.

subtle wrinkles moderate wrinkles strong wrinkles

Sekil 3.12. Farkli derecelerdeki kirisiklik degisim Oriintiileri

Yiiziin dokusal olarak temsil edilmesi i¢in kullanilan diger bir yontem; yiiz
resminin tamaminin veya belirli bir bolgesinin bir takim filtrelerden gegirilmesidir.
Filtreleme sonucu elde edilen piksel degerleri siniflandirma algoritmalart igin
Oznitelik olarak kullanilmaktadir. Bu amagcla kullanilan bazi temel yontemler Yerel
Ikili Oriintii - YIO (Local Binary Pattern - LBP) operatérii, Gabor filtreleme ve bu iki
yontemden yola cikilarak elde edilmis olan Yerel Gabor ikili Oriintii -YGIO (Local
Gabor Binary Pattern -L GBP) operatoriidiir.

3.2.1. Yerel ikili Oriintii Operatorii (YIO)

Yerel ikili &riintii (YIO), resmin yerel yapisim 6zetleyen, parametrik olmayan

bir operatordiir. Merkez ve komsu piksel degerleri arasinda sirali ikili
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karsilagtirmalara dayali ayrimsama giicii yiiksek bir analiz teknigidir [Marcel et. al.,

2007].

Farkli YIO teknikleri 6zellikle yiiz tamima uygulamalarinda etkili olarak

kullanilan bir yontemdir [Ahonen et. al., 2004]. YiO yénteminin aydinlanma

kosullarma kars1 dayanikli olmasi 6nemli bir 6zelliktir. YIO operatériiniin farkl

¢esitleri mevcuttur.

a) Orijinal Yerel Ikili Oriintii: Orijinal Yerel Ikili Oriintii, bir merkez

pikselin komsu piksel degerleri ile arasindaki sirali ikili karsilagtirmalardan olusur.

Operator, bir resimdeki her pikseli, kendisini g¢evreleyen 3«38 lik komsuluk

bolgesindeki komsu piksellerini, merkez piksel degerine gore esikleyerek etiketler

(Sekil 3.13.). Eger komsu pikselin degeri, merkez pikselden biiyiik veya esitse

komsu piksel 1, kiiclikse 0 degerini alir [Marcel et. al., 2007].

80

60

100

80

87

87

95

65

141

Sekil 3.13. Orijinal Yerel Ikili Oriintii Operatorii

karsilastirma
—>

T

Binary: 001 11010

Decimal:

58

Islem sonunda olusan 8 bitlik Orijinal Yerel Ikili Oriintii kodu asagidaki gibi
gosterilebilir [Marcel et. a., 2007]:

LBP(x..y.) ® Ts(i, i.)2"

n e
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Yukaridaki formiilde; i, resmin merkez koordinatindaki (X, Ry.) piksel

c

degeri, i, merkez pikseli ¢evreleyen 8 adet komsuluguna ait piksel degerleridir.

Formiilde belirtilen S(X) fonksiyonu ise su sekilde tanimlanir:

= if x«0

s(x) @ .
O if x<0

b) Coklu Olciilii Yerel ikili Oriintii: Coklu Olciili Yerel ikili Oriintii

operatoriinde Orijinal operatdrden farkli olarak her piksel merkez kabul edilerek R

yarigaplt bir daire iizerinde bulunan P adet pikselin degerlerine gore esiklenerek

etiketlenir.

¢) Degerlenmis Yerel ikili Oriintii: Orijinal operatorden farkli olarak
resimdeki  her piksel kendisini gevreleyen 3«8 lik komsuluk bdolgesindeki
piksellerin ortalama degeri ile karsilastirilir (Sekil 3.14.).

80 (60 f1oo| olof1] _
karsilastirma Binary: 001000101
80|87 |87 Wb 0 1 _ 4
degeri T | ol Decimal: 69
95|65 41 (88.33)

Sekil 3.14. Degerlenmis Yerel ikili Oriintii Operatérii

Islem sonunda olusan 9 bitlik Degerlenmis Yerel ikili Oriintii kodu asagidaki
gibi gosterilebilir [Marcel et. al., 2007].

ILBP(,,y,) ® TS(i, )2

ne
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Yukaridaki formiilde, i, komsulukta yer alan piksellerin ortalama degeridir,
s(x) fonksiyonu ise Orijinal Yerel Ikili Oriintii Operatoriinde kullamldig: sekilde

tanimlanmustir.

Yerel ikili Oriintii operatdrii, resim 6n isleme amaciyla da kullamilabilir.
Ozellikle aydinlanmadaki degisimlere karsi dayanmikli oldugundan, aydinlanma
normalizasyon teknigi olarak kullanilabilir [Heusch et. al., 2006]. Sekil 3.15.’de,
farkli aydinlanma ortamlarinda cekilmis resimlere YIO operatdrii uygulandiginda

resimlerde 6nemli bir farklilik olmadigi goriilmektedir.

BN E

— e PTG SRR GRS TR G — ~-'p~- P TEpET——

o4

Sekil 3.15. Aydmlanmaya kars1 dayanikli YiO resimleri [Marcel et. al., 2007]

Daha 6nce yapilmis yiiz tanima ¢alismalarinda ([Ekenel et. al., 2008], [Ahonen
et. al., 2004] [Giinay and Nabiyev, 2008]) yiiz imgelerinin betimlemesi icin YIO
operatorlerinin kullanilmasinin performans: arttirdigi goriilmiistiir. Bu nedenle tez
calismasinda ham piksel degerleri yerine YIO operatoriinden gecirilmis piksel
degerlerinin  olusturdugu oznitelik vektdrii  Oncelikli Bilesen Analizinden

gecirildikten sonra siiflandirma algoritmasinda kullanilmustir.
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3.2.2. Gabor Filtreleme

Gabor filtreler, gorintii isleme ve bilgisayarla gorme alaninda o&zellikle
Oznitelik ¢ikariminda yaygin olarak kullanilan bir yontemdir [Jemaa and Khanfir,
2009] [Forsyth and Ponce, 2003] [Liu and Wechsler, 2002]. Ozellikle yiiz tanima gibi
uygulama alanlarinda, farkli yonelim, biyiiklik ve frekans degerlerinin

kullanilmastyla yiiziin dokusunun detayl1 bir sekilde analizi miimkiin olmaktadir.

Gabor filtre bir resme uygulandiginda, resimde filtre ile ayni1 yerel frekans ve
oryantasyondaki nokta en giiglii cevap verecek nokta olacaktir. Gabor filtre denklemi
matematiksel olarak asagidaki formiilde belirtildigi gibi ifade edilebilir [Bhuiyan and
Liu, 2007]:

xflz’

Hku;“2 e(;q\ku,vuzuz“z/zf) ik, 2 Re

Yukaridaki formiilde, K., oke ¥ k, ok /f¥frekans i¢in,
g4 OU =/ 8 [ B, A ise yonelim igin parametrelerdir. z @(X, y) resimdeki piksel

degeridir.

Farkli bilesen degiskenleri ile bir resmin detayli bir analizi yapilabilmektedir.
Degisik a1 ve frekanslar kullanilarak degisik niteliklere sahip gabor filtreleri ile
filtre bankas1 olusturulabilir. Sekil 3.16.’de 5 farkl1 frekans ve 8 farkli yonelimde

&= 2& 35 4= 5= 6= 5]
’(3,—,—,—,—,—,—,—, gabor filtrelerden olusan bir gabor filtre bankasi
g 8 8 8 8 8 8

goriilmektedir. Sekilde 1. kolonda filtrelere ait reel kisim, 2. kolonda ise biiyiikliik

kismi bulunmaktadir.
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Sekil 3.16. Gabor filtre bankasi [Wiskott et. al., 1999]

Bir goriintii gabor filtresi ile isleme tabi tutuldugunda elde edilen ¢ikis, giris
goriintiisii ile gabor fonksiyonunun isleme sokulmasi ile elde edilir [Bhuiyan and

Liu, 2007]. Formiilde ‘*’ sembolii convolution operatorii olarak tanimlanmaktadir.

Ji X Y) ®F (X, Y)W, (X V)

Bu caligmada, farkli oryantasyon ve frekans degerleri ile olusturulan gabor
filtreleri yiiz resmi ile isleme tabi tutulmustur. Sekil 3.17.’de goriildigi gibi ¢ikti
olarak birbirinden farkli 12 biiyiliklik degeri resmi elde edilmistir. Resimlere ait
piksel degerlerinin olusturdugu 6znitelik vektorii Oncelikli Bilesen Analizi — OBA
(Principal  Component Analysis — PCA)’den gegirildikten sonra siniflandirma

algoritmasinda kullanilmastir.

Sekil 3.17. Gabor filtreleme islemi



25

3.2.3. Yerel Gabor Ikili Oriintii (YGIO)

Yerel Gabor Ikili Oriintii operatorii; Gabor filtreleme ve Yerel ikili Oriintii
islemlerinin birlesimidir [Zhang et. al., 2005]. Bir resme ait Yerel Gabor Ikili Oriintii
betimlemesinin olusturulmas1 i¢in Oncelikle, resim farkli oryantasyon ve
frekanslardaki Gabor filtreler ile isleme sokulur. Sonrasinda elde edilen resimlerdeki
her bir piksele YIO operatorii uygulanir. Ornek bir yiiz resmi igin belirtilen islem

Sekil 3.18.’de gosterilmektedir.

Gabor . . . '
ﬁItreIeme‘ ' - . YIO
EEAE

Sekil 3.18. Yerel Gabor Ikili Oriintii islemi

Yiiz dokusunu kabaca 6zetleyen farkli bityiikliikteki ve farkli oryantasyondaki
Gabor filtreler ile resimdeki kii¢iik detaylar1 aciga ¢ikaran Yerel Ikili Oriintii
operatorleri birlikte uygulandiginda resme ait piksel degerlerinin temsil yetenegi
daha etkin bir hal alir [Zhang et. al., 2005]. Bu durum yontemin de performansini
arttiracaktir. Calismada gabor filtreleme yonteminde kullanilan degerler ayni sekilde
YGIO operatoriinde de aynen kullanilmistir. Sonrasinda elde edilen 12 biiyiikliik
resmine YIO operatérii uygulanmistir. Resimlere ait piksel degerlerinin olusturdugu
oznitelik vektorii Oncelikli Bilesen Analizinden gegirildikten sonra smiflandirma

algoritmasinda kullanilmustir.
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4. YAS TESPIT ALGORITMALARI

Insan yiiziinden yas bilgisinin tespit edilmesi temelde bir oriintii tanima
problemidir. Daha Once yapilan bazi g¢aligmalarda yas tespiti bir simiflandirma
problemi olarak ele alinmistir [Lanitis et. al., 2004]. Bu siniflandirma kisilerin bazi
belirli yas gruplarina atanmasi seklinde olabilir [Gao and Ai, 2009], [Yang and A,
2007]. Bu tiir bir simiflandirma disinda her yas degeri bir smif olarak ele alinarak

ornegin 1’den 60’a kadar olan yas aralig1 i¢in toplam 60 sinif olusturulabilir.

Yas degerleri sirali bir dizi olarak diisiiniildiigiinde, yas tespiti bir regresyon
problemine doniisebilmektedir. Yiiziin bazi parametreler ile tanimlanmasi, ardindan
bu parametrelerin bir yaglanma fonksiyonuna verilerek tam yasin tespit edilmesi s6z

konusu olmaktadir.
4.1. Smiflandirma Yontemi

Yas tespitinin bir siniflandirma problemi olarak ele alinmasi ve buna baglh
olarak yiiz resminin parametrik olarak tanimlanmasi sonucunda bir 6znitelik vektori
elde edilir. Elde edilen 6znitelik vektoriiniin siniflandirma algoritmasina verilmesiyle
bireyin ait oldugu tahmin edilen sinif degeri tespit edilir. Daha 6nce de belirtildigi
gibi bu sinif degeri (6rnegin; bebek, ¢cocuk, geng, yetiskin, yash gibi) egitim sirasinda
belirlenmis sabit yas araliklar ile tanimlanmis degerler olabilir [Gao and Ai, 2009]
[Kwon and Lobo, 1999] [Yang and Ai, 2007]. Ya da her bir yas degerinin bir sinif

etiketi olarak tanimlanmasi mimkiindiir.

Lanitis ve ark. tarafindan gergeklestirilen ¢alismada [Lanitis et. a., 2004]
oncelikle Hareketli Goriintii Modeli kullanilarak yiiz resimlerine ait dznitelik vektorii
elde edilmistir. Sonrasinda egitim verilerine ait bu vektorler farkli siniflandirma
algoritmalar1 (Ikinci Dereceden Denklem Fonksiyonlar, En Yakin Mesafe

Algoritmasi, Yapay Sinir Aglar1) ile birlikte kullanilarak egitim modelleri elde
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edilmistir. Test islemi esnasinda ise test edilecek veri olusturulan bu modeller

kullanilarak etiketlenmektedir.

Yukarida bahsedilen caligmada, siniflandirma igin farkli yontemlerden de
bahsedilmistir. Bu yontemlerden ilkinde; tiim egitim verisinin kullanilmasiyla elde
edilecek genel bir siniflandiric1 yerine, farkli yas gruplarindaki verilerin kullanilmasi
ile birden fazla siniflandirici olusturulur. Boylece kullanilan yerel siniflandiricilar ile
daha dogru bir yas degeri elde edilebilir. Diger bir yontemde ise; birbirine goriiniis
olarak benzeyen insanlarin ayni sekilde yaslanacag fikri baz alinmistir. Bu nedenle
egitim setinde goriiniis olarak birbirine benzer 6zellikler gosteren kisiler kiimelenmis

ve her bir kiime i¢in bir siniflandirict olusturulmustur.

Ueki ve ark. tarafindan gergeklestirilen ¢alismada [Ueki et. al., 2006] yas
tespiti 11 siifl1 bir siniflandirma problemi olarak ele almmustir. Oncelikle egitim seti
birbiriyle ortlismeyen 11 yas grubuna ayrilmistir. Sonrasinda Dogrusal Ayrisim
Analiz yonteminin kullanilmasi ile 6znitelik vektorii elde edilmis ve her bir grup i¢in
bir Gauss modeli olusturulmustur. Test islemi esnasinda ise her bir model ile

karsilagtirma yapilarak benzerlik degerleri hesaplanmustir.

Belirtilen smiflandirma  ¢6ziimlerinin  diginda farkli  G6znitelik  ¢ikarim
yontemlerinin  ve farkli smiflandirma  algoritmalarinin = kullanilmasi ile

gerceklestirilen yontemler literatiirde mevcuttur [Kanno et. al., 2001] [Yang and A,

2007] [Gao and Ai, 2009].
4.2. Regresyon Yontemi

Regresyon analizi, iki degisken arasindaki iliskiyi tanimlar. Bu iligkinin lineer
oldugu diistiniildiigiinde, regresyonun matematiksel olarak ifadesi: y @a Yhox Ve
seklinde olacaktir. Bu formiilde belirtilen X, herhangi bir x degeri; Yy, x degerine

bagl olarak tanimlanmis deger; a ve b sabit degerler; € ise hata degeridir.
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Regresyon ¢oziimiinii yas tespit problemine uyguladigimizda; x degeri; yiize
ait sekilsel ve dokusal bir modeli olusturan parametreler vektoriidiir. Bu vektoriin
belli bir fonksiyona verilmesi ile elde edilen sonug degeri kisinin tahmin edilen tam

yas degeri olacaktir.

Lanitis ve ark., gergeklestirdigi bir ¢alismada [Lanitis, et. al., 2002], yas tespit
problemine resim tabanli regresyon ¢Oziimii getirmistir. Yapilan c¢alismada, yliz
resimleri i¢in parametrelerle ifade edilebilen istatistiksel bir model olusturulmustur.
Egitim asamasinda farkli kisilere ait resimler kullanilarak, bireyler ve olusturduklar

modeller arasinda baglanti saglanmistir. Lineer baglant1 su sekilde formiile edilebilir:

yas of (b)

formiilde belirtilen b degiskeni, 50 adet model parametresi igeren bir
vektordiir. f fonksiyonu ise yiiz resminin parametrik betimlemesi ile bireyin yasi

arasindaki iligkiyi tanimlar. Belirtilen formiil disindan ayrica ikinci dereceden
denklem ve kiibik olmak tizere 2 farkli yaslanma fonksiyonu daha tanimlanmistir. Bu

fonksiyonlar:

yas @denge _ deg eri %kv,Tb

yas @denge _ deg eri %kNTh %y, T (b°) %4\3T (0°)

formiillerde belirtilen w,, w, ve w, degerleri sirastyla b, b2 ve b3 i¢in agirlik
degerleri, denge_degeri  degeri ise, hatayr minimize edecek sekilde

hesaplanmaktadir.

Fonksiyonlar icin kullanilacak egitim verileri farkli sekillerde secilebilir.
Egitim setindeki tiim bireylere ait resimlerden elde edilen model parametrelerinin

kullanilmast ile genel bir yaslanma fonksiyonu elde edilebilir. Bunun disinda test
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edilecek kisiye ait yaglanma fonksiyonu, egitim setinde ona en ¢ok benzeyen kisiye

ait yaglanma fonksiyonu seklinde de segcilebilir.

Regresyon yonteminin kullanildigi diger bir yas tespit calismasinda resim
uzay1r daha diisiik bir uzaya indirgenmis ve sonrasinda resmin diisiik boyuttaki
betimlemesi iizerinde bireye ait yas tahmini gerceklestirilmistir [Fu and Huang,

2008]. Diisiik boyuta indirgeme islemi matematiksel olarak ifade edilirse:

y ®P(X,L)

Yukarida belirtilen formiilde; X, orijinal resm; L, bireyin gercek yas degeri;
y, resmin daha diisiik boyuttaki betimlemesi; P fonksiyonu ise iki uzay arasindaki

eslestirmeyi gerceklestiren iz diisiim fonksiyonudur.

Tahmini yas degerinin hesaplanmasi ise su sekilde ifade edilebilir:

L of(y)

Formiilde belirtilen f, regresyon fonksiyonu; L ise tahmini yas degeridir.

Yapilan c¢alismada, iki degiskenli denklem fonksiyonunun kullanilmas: ile
gerceklestirilen regresyonun, lineer ve kiibik olanlara kiyasla daha yiiksek bir

performans gosterdigi belirtilmistir [Fu and Huang, 2008].

4.3. Melez Yontem

Yukarida belirtilen yontemlerden de anlagilacag: gibi, yas tespit problemi hem
smiflandirma hem de regresyon problemi olarak diisiiniilebilir. Hangi yontemin daha
yiiksek performans gosterdigi daha once gerceklestirilmis bir ¢alismada belirtilmistir.
Bu calismada iki farkli veri seti lizerinde siniflandirma algoritmasi olarak Destek
Vektor Makinesi (DVM), regresyon yontemi olarak da Destek Vektér Regresyonu
(DVR) test edilmistir. FG-NET veriseti lizerinde gergeklestirilen test isleminde, DVR
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yontemi daha yiiksek performans gosterirken; Y GA [Fu and Huang, 2008] [Fu et. al.,
2007] veri tabani i¢in DVM daha iyi bir yontem olarak goriilmektedir [Guo et. al.,
2008]. Bu nedenle smiflandirma ya da regresyon yontemlerinden hangisinin daha

yiiksek performans gosterdigine iliskin kesin bir gosterge bulunmamaktadir.

Kullanilan test verisinden bagimsiz olarak yiiksek performans gosterecek bir
sistemin olusturulmasi i¢in simiflandirma ve regresyon metotlarinin birlikte
kullanilmasi fikri dogmustur. Guo ve ark. tarafindan gergeklestirilen ¢alismada [Guo
et. al., 2008] regresyon ve siniflandirma islemleri iki asama seklinde kullanilmistir.
Oncelikle, egitim setindeki tiim veriler icin DVR ydnteminin kullanilmasi ile lineer
bir regresyon olusturulmustur. Regresyon sonucunda kisiye ait tahmin edilen yas
degeri genis bir aralik icinde verilmektedir. Bu degerin gercek yas degerine
yaklagmasi iglemi siniflandirma yoluyla yapilmistir. Her bir yas degerinin bir sinif
olarak temsil edildigi yerel siniflandirma islemi i¢in Destek Vektor Makine
algoritmasi1 kullanilmistir. Yalniz siniflandirma ve yalmiz regresyon yontemlerinin
kullanilmast ile elde edilen sonuglar melez yontem ile karsilastirildiginda, melez
yontemin veri setinden (FG-NET ve Y GA) bagimsiz olarak daha yiiksek performans
sergiledigi goriilmektedir [Guo et. al., 2008].

Bu tezde sunulan calisma, simiflandirma ve egri uydurma yoOntemlerinin
birlikte kullanilmasi sebebiyle melez bir yontem sayilmaktadir. Egitim esnasinda
oncelikle tiim verilerin kullanilmasi ile genel bir siniflandirma modeli elde edilmistir.
Test sirasinda bu modelin kullanilmasiyla test verisinin 6nceden belirlenmis olan yas
gruplarina ait olma olasiliklar1 hesaplanir. Elde edilen en yliksek ii¢ olasilik degeri
test edilen bireyin tam yasmin hesaplanmasi i¢in lineer yas tespit fonksiyonunda

kullanilmaktadir.
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5.YAS TESPITINDE GEOMETRIK VE
DOKUSAL OZNITELIKLERIN BIRLIKTE

KULLANIMI

Yaslanmanin insan yiiziindeki etkisi geometrik ve dokusal bicimlerde
olabilmektedir. Ozellikle bireyin ¢ocukluk déneminden yetiskinlik dénemine gegiste
ylziinde meydana gelen degisimleri geometrik Oznitelikler; yetiskinlik doneminden
yaslilik donemine gec¢iste meydana gelen degisimleri ise dokusal Oznitelikler
tanimlamaktadir. Bu nedenle daha oOnce yapilan c¢alismalarda bir yas grubunu
digerinde ayirmak i¢in geometrik ve dokusal Oznitelikler ayri ayri kullanilmistir
[Kwon and Lobo, 1999] [Yang and Ai, 2007]. Cocuklar1 yetiskinlerden ayirt
edebilmek icin sekilsel degisimlerden; yetiskinleri yaslilardan ayirt edebilmek igin
dokusal degisimler ve kirisikliklardan faydalanilmistir.

Bu tezde sunulan caligmada ayri ayri siniflandiricilar kullanmak yerine tiim
Ozniteliklerin birlikte kullanilmas1 ile genel bir siniflandirici olusturulmustur.
Calismada, her birinde farkli Ozniteliklerin kullanildig1 8 farkli siiflandiricr test
edilmistir. Bazi smiflandiricilarda sadece geometrik, bazilarinda sadece dokusal,
bazilarinda ise geometrik ve dokusal 6znitelikler birlikte kullanilmistir. Sekil 5.1.de
gelistirilen yas tespit sistemine ait akis cizgesi goriilmektedir. Olusturulan sistem

kisaca acgiklanacak olursa:

i Egitim asamasinda Oncelikle egitim setindeki bireylere ait 6znitelik ¢ikarim
islemi gergeklesmekte, sonrasinda bu oOzniteliklerin siniflandirma algoritmalarina

verilmesi ile siniflandirma modelleri olusturulmaktadir.

Wwlest asamasinda ise egitim asamasinda olusturulan model kullanilarak test

edilecek bireye ait resmin yas gruplarina ait olma olasiliklar1 tespit edilir. Sonrasinda
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bu olasilik degerleri kullanilarak regresyon yontemi ile bireyin tahmini tam yasi

hesaplanir.
Yz Yz
Tespiti Normalizasyonu

Geom etrik
Oznitelikler

- ¢apraz oran — Siniflandiric 1

|—> Sinflandirici 2

Oznitelik
Cikarimi

Gabor
Oznitelikler

Oznitelik

» |Siniflandirici 3

Birlesimi [ *|Siniflandirici 4

5.1. Egitim Asamasi

LBP
Oznitelikler

~LGBP
Oznitelikler

L’ Oznitelik

—y| Birlesimi

S

— | Siniflandiric1 6

N

-

Sekil 5.1. Yas tespit sistemi akis ¢izgesi

Oznitelik
Birlesimi

St ]

— | Siniflandirici 8

Gelistirilen sistemde egitim asamasinda amag; egitim setindeki verileri temsil

edebilecek, ayirt ediciligi yiiksek Oznitelik elde edilmesi, sonrasinda da bu

Ozniteliklerin kullanilmasi ile etkili bir yas siniflandirma modelinin olusturulmasidar.

Siniflandirma isleminin yapilabilmesi icin, Oznitelik ¢ikarim isleminden Once,

kisilere ait yas sinif degerleri belirlenmelidir.

Yaslanma belirtileri kisiden kisiye farklilik gosteriyor olsa da (Bkz. 1. Bolim)

ayn1 yas grubundaki bireyler benzer sekilsel ve dokusal 6zellikler gostermektedir. Bu

nedenle kisiler yas gruplarina gore etiketlendirilmistir. Diger taraftan benzer

ozellikler gosteren kisileri belli gruplara ayirmak, siir bolgelerinde yer alan bireyler
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diistintildiiginde hata degerinin artmasina sebep olacaktir. Tahmini yas degerinden
kaynaklanan hata degerini azaltmak icin, etiketleme i¢ ice ge¢mis yas gruplari
kullanilarak yapilmustir. Yontemin test edilmesi igin ¢alismada FG-NET [The FG-
NET Aging Database, 2010] ve MORPH [MORPH Face Database] [Ricanek and
Tesafaye, 2006] olmak iizere iki farkli veri seti kullanilmigtir. Kullanilan veri Setleri
kisi sayisi, kisilere ait resim sayisi, resimlerin ¢ekildigi ortam Ozellikleri ve yas
dagilimi gibi nitelikler bakimindan farklilik gostermektedir. Bu nedenle calismada i¢

ice gecmis iki farkli yas grup degeri kullanilmistir.

(0-3) (4-7) (8-17) (18-29) (30-40) (41-55) (56-75)
|S|n|fA || Sinif C || Sinif E || Sinif G || Sinif | || Sinif K || Sinif M |

| Sinif B || Sinif D || Sinif F || Sinif H || Sinif ” Sinif L |
(3-5) (6-11) (12-25) (26-35) (36-45) (46-60)

Sekil 5.2. FG-NET veri seti i¢in i¢ i¢e gegmis yas grup degeri

FG-NET veri setinde bebek, ¢ocuk ve geng bireylere ait resim sayisi fazla iken,
40 yasindan biiyiik bireylere ait oldukg¢a az sayida resim bulunmaktadir. Bu sebeple
diizensiz bir dagilim goriilmektedir. Ayrica dogumundan yetiskinlik donemine kadar
kisinin gelisiminde goriilen ozelliklerin belirgin olmast daha iyi bir yas tahmini
yapabilmemize yarar. Buna karsin Ozellikle yashilik doneminde yiizde goriilen
niteliklerin ayirt ediciliginin diisiik olmas1 daha kaba bir tahmin yapmamiza sebep
olur. Sekil 5.2.”de FG-NET veri seti i¢in kullanilan i¢ i¢ce ge¢mis yas grup degeri
belirtilmektedir. Goriildiigl tizere, ¢ocukluk ve genglik donemleri i¢in grup aralik
degerleri daha kiigiikken, ileriki donemlerde daha genis bir yas aralig1 bir grup degeri
tarafindan temsil edilmektedir MORPH veri setinde ise 16-77 yas araliginda
bireylere ait, 55000'den fazla resim bulunmaktadir. MORPH veri seti i¢in 15
yasindan baglayip 70 yasina kadar onarli gruplar halinde olusturulmus bir yas grup
degeri kullanilmigtir (Sekil 5.3.).



(15-25) (26-35) (36-45) (46-55) (56-65)
|S|n|fA ” Sinif C || Sinif E || Sinif G || Sinif | |

I Sinif B || Sinif D ” Sinif F || Sinif H H Sinif ) |
(20-30) (31-40) (41-50) (51-60) (61-70)

Sekil 5.3. MORPH veri seti i¢in i¢ i¢e gegmis yas grup degeri

Etiketleme isleminin ardindan Sekil 5.1.”de bulunan akis ¢izgesinde goriildiigii
tizere egitim setindeki resimler tizerinde yiiz tespit islemi gergeklestirilir. Bu islem
i¢cin Haar tabanli siniflandiricilar kullanilir [Viola and Jones, 2001]. Viola-Jones yiiz
tespiti yonteminde haar benzeri 6znitelikler kullanilarak yiiz resmi olan ve yiiz resmi
olmayan veri lizerinde egitim iglemi gerceklestirilir. Sonrasinda elde edilen model

kullanilarak test edilecek resim iizerinde yiiz tespiti yapilir.

Yiiz resmi tespit edilip, ¢ikarim yapildiktan sonra resim {izerinde geometrik ve
aydinlanma normalizasyonlar1 gerceklestirilir. Geometrik normalizasyon isleminde,
g6z orta noktalarinin ayn1 dogru {izerinde bulunmasi ve tiim resimlerde bu noktalar
arasindaki piksel uzaklik degerinin sabit olmasi i¢in gerekli transformasyon iglemleri
gerceklestirilir. Aydinlanma normalizasyonu i¢in Tan ve Triggs tarafindan gelistirilen
yontem [Tan and Triggs, 2007] kullanilmistir. Yontemde sirasiyla; gama diizeltme
(gamma correction), gauss diferansiyonu (Difference of Gaussian - DoG),

maskeleme ve kontrast esitleme (Contrast Equalization) islemleri gergeklestirilir.

Normalizasyon islemlerinin ardindan resim, Oznitelik ¢ikarim islemine hazir
hale gelir. Capraz oran degerleri disindaki yiizdeki Onemli noktalar arasindaki
oranlardan elde edilen 32 geometrik 6znitelik, Siniflandirict 1°de 6znitelik vektorii
olarak kullanilmistir. Siniflandirict 2’de daha 6nce belirtilmis olan (Bkz. Boliim 3.1.)
34 geometrik O0znitelikten olusan bir 6znitelik vektorii kullanilmistir. Yiiziin dokusal
olarak temsilini saglayan Gabor, YIO ve YGIO operatérlerinden elde edilen dznitelik
vektorleri sirasiyla  Siniflandirict 3, Smiflandirict 5 ve Smiflandirict  7°de

kullanilmigtir. Bunlarin diginda, yliz resminin temsil giiclinii arttirma amaciyla
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geometrik ve dokusal 6znitelikler birlikte kullanilmistir. Siniflandirict 4'de geometrik
ve gabor Oznitelikler; Smmiflandirict 6’da  geometrik ve YIO 6znitelikleri;

Siiflandirici 8de geometrik ve YGIO 6znitelikleri birlikte kullanilmugtir.

Yiiz resminden ¢ikarilan Oznitelik vektorleri daha sonra siniflandirma
algoritmasina verilir ve her bir siniflandiricidan bir siniflandirma modeli elde edilir.
Bu tez calismasinda sunulan yontemde siniflandirma algoritmasi olarak AdaBoost

kullanilmustir [Freund and Schapire, 1996].

5.2. Test Asamasi

Test islemine girmeden Once test edilecek 6rnek resim, egitim asamasinda
bahsedilen Onislemlerden (resim {izerinde yliziin tespit edilmesi, geometrik ve
aydinlanma normalizasyonlar1) gecirilmektedir. Test asamasinda, egitim asamasinda
olusturulan siiflandirma modeli AdaBoost algoritmasinda kullanilarak test edilecek
verinin yas gruplarina ait olma olasiliklar1 hesaplanir. Sonrasinda bu olasilik
degerleri, asagida belirtilen formiildeki gibi kullanildiginda tahmini yas degeri
hesapl anabilmektedir.

Tahmini _y .XortaPX “(Yorta xXorta) / 2) I:)y “(Zorta xXorta) / 2) I:)z

Y.

orta

Yukarida belirtilen formiilde X ve Z sirasiyla test verisinin ait

orta? orta>

olma olasihimin en yiliksek oldugu simiflara ait yas araliklarini orta degeridir. P,, P,

ve P, ise, sirasiyla test verisine ait en yiiksek ait olma olasiliklaridir. Formiilden

anlasildig1 gibi, test verisi i¢in siiflandirict tarafindan sonug olarak dondiiriilen en

yiiksek 3 ait olma olasilig1 kullanilarak tahmini yas degeri hesaplanur.
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6. DENEYLER

Yontem FG-NET [The FG-NET Aging Database, 2010] ve MORPH [MORPH
Face Database] veri setlerine ait resimler tizerinde test edilmistir. Yontem OpenCV

kiitiiphanesi kullanilarak C++ dilinde ve Linux ortaminda gergeklenmistir.

FG-NET veri seti, 0-69 yas araligindaki 82 farkli bireye ait 1002 adet yiiksek
¢ozuntrlikli, renkli veya siyah-beyaz resimlerden olusmaktadir. Sekil 6.1.’de FG-
NET veri setinde bulunan ayni bireyin farkli yaslarina ait fotograflar

gosterilmektedir.

Sekil 6.1. FG-NET veri seti 6rnek fotograf dizisi

Veri setinde bulunan yiiz resimleri, aydinlanma, yiiz ifadesi, kafa pozisyonu
gibi degisimler sergileyen, kontrolsiiz ortamda g¢ekilmis resimlerdir. FG-NET veri
setinin dezavantaji, yiiksek dogrulukla calisacak bir model olusturulabilmesi i¢in
yeterli sayida yetiskin ve yash birey fotografi icermemesidir. Veri setinde bulunan

bireylerin, olusturulan yas grup modeline gore dagilimlari Cizelge 6.1°de verilmistir.

MORPH veri seti, 16-77 yas araligindaki 13000 den fazla farkli bireye ait
55000 den fazla resim igermektedir. Resimlerin yaklasik %15°1 kadin bireylere aittir.
Veri setinde her birey i¢in kontrollii ortamda ¢ekilmis, ortalama 4 farkli fotograf
bulunmaktadir. Veri setinin bilyiikliigli nedeniyle calismada gerceklestirilen testler
veri setine ait bir alt kilmede gerceklestirilmistir. Altkiimenin olusturulmasi i¢in 16-

65 araligindaki her bir yas degeri i¢in rastgele seg¢ilmis 20 farkli bireye ait 20
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fotograf kullanilmistir. Sekil 6.2°de MORPH veri setinde bulunan ayni bireyin farkli

Yaslarina ait fotograflar1 gosterilmektedir.

Sekil 6.2. MORPH veri seti 5rnek fotograf dizisi

Cizelge 6.1. FG-NET veri seti i¢in resimlerin yas gruplarina dagilimi

Yas Sinif Araliklar Veri Sayist

(0-3) 141

(3-5) 120

(4-7) 156
(6-11) 201
(8-17) 321
(12-25) 361
(18-29) 210
(26-35) 100
(30-40) 88
(36-45) 55
(41-55) 49
(46-60) 27
(56-75) 9

FG-NET veri seti iizerinde yapilan deneylerde, dncelikle, her bir drnek, bireye

ait gergek yas degeri bilgisi kullanilarak, olusturulan yas grup degeri modeline gore



38

etiketlendirilmistir (Sekil 5.2.). I¢ ice gecmis yas gruplari kullamldigindan, sinir
degeri disindaki tiim resimler iki adet etikete sahip olacaktir. Etiketleme isleminden
sonra, her bir smiflandirici tizerinde “Bir-Kisiyi-Disarida-Birak (Leave-One-Person-
Out)” yontemi kullanilarak test edilmistir. Kullanilan ydntemde, her bir
tekrarlamada, veri setinde bulunan bir bireye ait tiim resimler test i¢in kullanilirken,
geri kalan tiim resimler egitim islemi i¢in kullanilmaktadir. Bagsarimin ol¢iilmesi
amaciyla daha Once yas tespit ¢alismalarinda da kullanilan “Ortalama Tam Hata
(Mean Absolute Error)” (OTH) metrigi kullanilmistir. Ortalama Tam Hata, gergek
yas degerleri ile tahmin edilen yas degerleri arasindaki farkin ortalamasi olarak
tanimlanmistir [Fu et. al., 2010]. Cizelge 6.2.°de yiiz resmini temsil edici farkli

Oznitelik vektorleri kullanan 8 siniflandirict icin OTH degerleri gosterilmistir.

Cizelge 6.2. FG-NET veri seti i¢in yas tespitinin Ortalama Tam Hata Degerleri

Siniflandirict OTH
Siniflandirict 1 (Capraz oran igermeyen geometrik 7,86
Oznitelikler)
Siniflandirict 2 (Geometrik 6znitelikler) 6,68
Siniflandirict 3 (Gabor 6znitelikler) 10,24
Simiflandirici 4 (Geometrik+Gabor 6znitelikler) 9,35
Siniflandirici 5 (Y10 6znitelikleri) 8,94
Simiflandirici 6 (Geometrik+Y1O &znitelikleri) 8,18
Simiflandirict 7 (YGIO 6znitelikleri) 9,55
Siiflandirict 8 (Geometrik+YGIO 6znitelikleri) 5,05

Cizelge 6.2.°de goriildiigii gibi, dokusal 6zniteliklerin, geometrik 6zniteliklerle
birlikte kullanilmasi siniflandiricilarin performansii arttirmaktadir. Geometrik ve
YGIO 6zniteliklerini birlikte kullanan Simiflandiric 8, 5.05 OTH hata degeri ile yas

tespit isleminde en yliksek performansi gostermistir.
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Cizelge 6.3. FG-NET veri seti i¢in yas tespitinin onlu yil araliklar igin

Ortalama Tam Hata Degerleri

Yag Oznitelik Vektorii
Araliklar

Geometrik  YIO Gabor YGIO Geometrik Geometrik Geometrik
+YIO + Gabor +YGIO

(0-10) 4,35 6,8 8,62 8,24 5,46 6,17 3,34
(12-20) 4,72 5,32 7,53 7,4 6,13 7,95 3,28
(21-30) 8,87 9,71 9,31 6,13 11,87 13,37 7,17
(31-40) 13,18 18,48 20,21 19,45 12,71 13,46 10,25
(41-50) 16,08 25,38 22,76 22,51 18,91 20,97 13,4
(51-60) 24,83 38,7 30,45 27,82 28,58 26,13 14,57
(61-70) 31,85 37,6 36,9 45,23 38,52 34,9 24,81

OTH 6,68 8,94 10,24 9,55 8,18 9,35 5,05

Daha once belirtildigi gibi FG-NET veri setinde bulunan resimlerin ait oldugu
bireyler yas degerlerine gore diizenli bir dagilim gostermemektedir (Bkz. Cizelge
6.1.). Yontemin daha detayl analizi i¢in her on yil i¢in ayr1 ayr1 Ortalama Tam Hata
degeri hesaplanmis ve Cizelge 6.3.’de belirtilmistir. Belirtilen hesaplama metriginde,
(0-10), (11-20), (21-30), (31-40), (41-50), (51-60), (61-70) yas araliklarinda bulunan
bireylere ait OTH degerleri ayr1 ayr1 toplanmis, sonrasinda gruptaki birey sayisina
boliinerek ortalama degeri hesaplanmistir. Tiim Oznitelik vektorleri igin OTH
degerinin ilk iki onlu yaslarda diistiigli, daha sonrakiler icin artig gosterdigi
goriilmektedir. Bunun nedeni dogru ve etkili bir siniflandirma modeli olusturmak
icin, FG-NET veri setinde yetigskin ve yash bireylere ait yeterli resm verisinin

bulunmamasi olabilir.

Farkli yas gruplarimin simir bolgelerinde bulunup, benzer ozellikler gdsteren

ornekler hataya sebep olmaktadir. Bu hatalarin giderilmesi amaciyla i¢ ice ge¢mis
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yas grup degerleri olusturulmustur. I¢ ice ge¢mis yas gruplarinmn, ayrik olanlara
nazaran daha yiiksek performans sergilediginin gosterilmesi i¢in, ayrik yas gruplari
olusturulmustur (Sekil 6.3.). Bu sekilde veri setindeki her bir resmin tek bir etiketi
olacaktir. Yontem ayrik yas gruplart kullanilarak test edilmistir. Her on y1l i¢in ayr1
ayri Ortalama Tam Hata Degeri hesaplanmis ve sonu¢ degerleri Cizelge 6.4.’de
belirtilmistir. Tiim 6znitelik vektorleri icin yapilan karsilastirmali sonuglar, i¢ ige

gecmis yas gruplarinin ayrik olanlara gére daha az hata ile ¢alistigin1 gostermektedir.

(0-3) (4-7) (8-17) (18-29) (30-40) (41-55) (56-70) (70+)
|5|n|f ,ﬂk|| Sinif B || Sinif C || Sinif D || Sinif E || Sinif F || Sinif G || Sinif H |

Sekil 6.3. MORPH veriseti i¢in ayrik yas grup degeri

Cizelge 6.4. FG-NET veri seti i¢in ayrik yas grup degerleri kullanilarak yas tespitinin

onlu yil araliklar1 i¢in Ortalama Tam Hata degeri

Yas Oznitelik Vektorii
Araliklar

Geometrik YIiO Gabor YGIO  Geometrik Geometrik Geometrik
+YiO + Gabor +YGIO

(0-10) 52 9,45 9,37 10,39 5,22 5,8 5,16
(11-20) 6,49 6,39 7,37 6,7 6,02 6,48 6,1

(21-30) 9,12 10,32 10,1 9,77 7,99 8,66 7,67
(31-40) 14,23 20,02 19,2 17,51 15,28 17,45 16,75
(41-50) 18,75 2411 28,67 23,01 19,8 22,07 16,3
(51-60) 27,55 38,3 40,18 34,24 24,35 32,39 30,99
(61-70) 27,71 32,79 38,63 46,48 30,73 29,38 34,1

OTH 7,75 10,42 10,85 10,65 7,54 8,35 7,58
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MORPH veri seti lizerinde yapilan deneyde oncelikle, Sekil 5.3.’de gosterilen
yas grup modeli kullanilarak etiketlendirme yapilmistir. Veri setinin biiyiikligii
nedeniyle ¢alismada, 16-65 araligindaki her bir yas degeri i¢in rastgele secilmis 20
farkli bireye ait 20 fotograftan olusan toplam 1000 resim kullanilmistir. Sonrasinda
her bir smiflandirict itizerinde “Birini-Disarida-Birak (Leave-One-Out)” metodu
kullanilarak test islemi gerceklestirilmistir. Cizelge 6.5.’de yiliz resmini temsil edici
farkli 6znitelik vektorleri kullanan 8 smiflandirict i¢in OTH degerleri gosterilmistir.
Cizelge 6.5.’de goriildiigli gibi en diisiik hata oran1 Siiflandirict 8 ile elde edilmistir.
Yontemin daha detayl analizi i¢in her on y1l i¢in ayr1 ayr1 Ortalama Tam Hata degeri
hesaplanmis ve Cizelge 6.6.’da belirtilmistir. FG-NET veri seti iizerinde yapilan
deneylerde elde edilen hata degerleri ilk iki onlu yaslarda diisiik, daha sonrakiler i¢in
daha ytiksektir MORPH veri seti lizerinde yapilan deneylerde elde edilen hata

degerleri ise her onlu yas grubu i¢in benzer degerler almaktadir.

Cizelge 6.5. MORPH veriseti i¢in yas tespitinin Ortalama Tam Hata Degerleri

Siniflandirict OTH
Smiflandirict 2 (Geometrik 6znitelikler) 15,15
Simiflandirict 3 (Gabor 6znitelikler) 9,73
Smiflandirict 4 (Geometrik+Gabor 6znitelikler) 8,11
Smiflandirict 5 (YIO &znitelikleri) 12,33
Smiflandirict 6 (Geometrik+Y10O &znitelikleri) 10,93
Smiflandiric1 7 (YGIO &znitelikleri) 8,58

Smiflandirict 8 (Geometrik+YGIO dznitelikleri) 6,28
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Cizelge 6.6. MORPH veriseti i¢in yas tespitinin onlu yil araliklar1 i¢in Ortalama Tam

Hata Degerleri
Yas Oznitelik Vektorii
Araliklar
Geometrik  YIO Gabor YGIO  Geometrik Geometrik ~ Geometrik
+YIO + Gabor +YGIO
(10-20) 21,37 16,66 13,96 9,29 13,8 11,62 9,13
(21-30) 14,65 13,76 9,19 8,33 11,69 8,04 6,5
(31-40) 11,42 8,2 9,27 7,36 8,02 7,57 5,34
(41-50) 12,49 12,03 10,7 7,97 11,11 8,38 7,06
(51-60) 16,26 12,31 7,15 9,62 10,77 6,44 5,23
(61-70) 20,5 14,13 10,78 10,03 12,32 8,57 5,43
OTH 15,15 12,33 9,73 8,58 10,93 8,11 6,28

Bu tezde sunulan yontem ayrica literatiirde yer alan diger yas tespit ¢calismalari
ile karsilastirilmistir. Daha Onceki calismalarda da “Bir-Kisiyi-Disarida-Birak
(Leave-One-Person-Out)” test yontemi kullanilmigtir. Ayrica test ortaminin ve
kullanilan veri setinin (FG-NET ) ayr1 olmasi da karsilastirmay1 miimkiin kilmustir.
Cizelge 6.7.’de goriildiigii lizere sunulan yontem literatiirde yer alan diger yontemler

ile karsilastirilabilir sonuglar vermektedir.

Cizelge 6.7. FG-NET veri seti lizerinde Farkli Metotlar i¢in Ortalama Tam Hata

Degerleri
Yontem OTH
(Geng et. d., 2007) 6,77
(Geng et. al., 2007) 8,06
(Guo et. al., 2008) 5,07
(Yan et. al., 2008) 4,95
(Guo et. a., 2009) 477

Onerilen Yontem 5,05
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Yas tespiti amaciyla gerceklestirilmis tabloda belirtilen ¢alismalardan bazilar
sadece smiflandirma yontemini, bazilar1 ise sadece regresyon yontemini
kullanmiglaridir. Genel bir yas tespit modeli olusturmak yerine kadin ve erkek
bireyler icin farkli modeller kullanarak yas tesspiti gerceklestiren calismalar
bulunmaktadir. Daha onceki yillarda gerceklestirilmis ve OTH degeri Onerilen
yontemden daha diisiik olan ¢alismalar mevcuttur. Ancak bu caligmalar detayli bir

hata analizi belirtmediklerinden kesin karsilagtirma yapmak dogru olmamaktadir.

Farkl1 verisetleri lizerinde, farkli yas gruplar i¢in, farkli 6znitelik degerleri ile
yapilan sonuglarin Ortalama Tam Hata degerleri farkliliklar gostermektedir. Ancak
Onerilen sistem i¢in gerceklestirilen tiim deney sonuglar1 analiz edildiginde yontemin

ortalama 5 yas hata ile calistig1 soylebilmektedir.

Farkli Oznitelik degerlerinin yas tespiti lizerindeki etkisi incelenirse:Yiizdeki
sekilsel degisimleri simiile eden geometrik Oznitelik degerlerin kisinin erken
yaslarinda daha etkili oldugu, daha c¢ok ayirt edicilik sagladigi goriilmistiir. Kisinin
yiizindeki kirigiklik, renk degisimi gibi dokusal degisimleri simiile eden dokusal
degisimlerin ise, kisinin ileriki yaslarinda etkili oldugu tespit edilmistir. Genel bir
model olusturmak i¢in geometrik ve dokusal degisimlerin birlikte kullanilmasi ile

sistemin daha diisiik hata degeri ile ¢aligtig1 goriilmiistiir.

Egitim asamasinda verisetinde bulunan orneklerin etiketlendirilmesi amaciyla
kullanilan i¢ ice ge¢mis yas gruplarinin sistemin performansini iyilestirdigi
goriilmiistiir. Ayn1 veri seti iizerinde kullanilan ayrik ve i¢ ige gecmis yas gruplarinin
performanslari test edildiginde i¢ ige gegmis yas gruplarinin sagladigi Ortalama Tam

Hatanin tiim yas grubundan bireyler i¢in daha diisiik oldugu goriilmiistiir.

Farkli verisetleri icin elde edilen OTH degerinin farkli oldugu goriilmiistiir. Bu
nedenle egitim asamasinda ve test asamasinda kullanilan verinin biyiikligi,
verisetinde bulunan bireylerin yas degerleri, imge kalitesi gibi etkenlerin yas

tespitinde etkili dolugu tespit edilmistir.



7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez caligmasinda insan yiizinden yas bilgisinin tespit edilmesi i¢in bir
sistem Onerilmistir. Kisinin ¢ocukluk doneminden yetigkinlik donemine geciste
ylziinde meydana gelen sekilsel degisimlerin temsili i¢in ylizdeki onemli noktalar
arasindaki geometrik oran degerleri ve yetiskinlik doneminden yaslilik donemine
geciste yiiziinde meydana gelen dokusal degisimlerin temsili i¢in ise yiiz resminin
cesitli filtrelerden gegirilmesi sonucu elde edilen piksek degerleri 6znitelik vektorleri
olarak kullanilmistir. Genel bir yas siniflandirici olusturmak i¢in insan yiiziinden elde
edilen Oznitelik vektorleri siniflandiricida birlikte kullanilmistir. Siniflandirici, test
edilen resmin her bir yas grubuna ait olma olasiligin1 hesaplamaktadir. Siniflandirict

olasilik degerlerinin interpolasyonu en son tahmini yas degerini tiretmistir.

Yapilan deneyler sonucunda her bir dokusal 6znitelik degerlerinin geometrik
oranlar ile birlikte kullanilmasinin basarim oranlarini arttirdigi  gorilmustiir.
Karsilastirmal1 deney sonuglari, Yerel Gabor ikili Oriintii Operatdriinden gegirilmesi
sonucu elde edilen piksel degerlerinin geometrik oran degerleri ile birlikte
kullanilmast sonucunda en diisiik Ortalama Hata Degeri nin elde edildigini

gostermektedir (FG-NET veri seti i¢in 5,05 ve MORPH veri seti i¢in 6,28).

Bu tez caligmasinda ele alinan yas tespiti problemi oldukga popiiler ve gergek
diinyada oldukca fazla uygulama alani olan bir problemdir. Bu nedenle olusacak
Ortalama Tam Hatanin en aza indirilmesi ilizerinde c¢alisilmas: gerekmektedir.
Testlerin daha biiyiik ve daha ¢ok farkli irktan, cinsiyetten ve yas degeri agisindan
diizenli dagilim gosteren bir veriseti lizerinde yapilmasi da olduk¢a Onemlidir.
Gelecek calismada iizerinde durulmasi planlanan diger bir konu ise c¢aligmanin
Oonemli noktalarindan birini olusturan i¢ ice gegmis yas grup degerleridir. Calismada
i¢ ige geemis yas grup degerleri sezgisel bir sekilde olusturulmustur. Gelecek
calismada bu grup degerlerinin kullanilan verisetinin karakteristik 6zelliklerine bagh

olarak otomatik bir sekilde olusturulmasi planlanmaktadir.
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