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Gorinlimden yas, cinsiyet gibi kisiler ile ilgili bilgi ¢ikarimi popiiler bir arastirma konusu haline
gelmistir. Genellikle bilgi ¢ikarimi, her bir bilgi kipi i¢in ayr1 ve bagimsiz bir sekilde yapilmaktadir.
Ancak, ozellikle yliz gériiniimiinden yapilan bilgi ¢ikarimlarinda, her bir bilgi kipinin digerinin
tzerinde etkisi oldugu gozlemlenmistir. Bu etkiyi dlgmek ve c¢ozlimlemek i¢in dogru sekilde
tasarlanmis bir deney diizenegine ihtiyag¢ vardir. Boyle bir deney diizeneginin su li¢ kriteri saglamasi
gerekmektedir: a) Egitim ve test veri kiimelerindeki kisilerin farkli olmasi, b) Farkli parametrelere
gore hazirlanan diizeneklerdeki egitim veri miktarinin esit dagiliml olmasi, c) Test veri kiimelerinin
adil bir sekilde diizenlenmesi. Calismamizda bu kriterleri géz dniinde bulundurarak, MORPH-II ve
CACD veri kiimelerini kullanarak yas ve cinsiyet bilgilerinin birbirleri {izerindeki etkilerini ve yiiz
tanima tizerindeki etkilerini 6l¢mek icin bir deney diizenegi hazirladik. Deneyler sonucu bilgi kipleri
arasindaki ilintilerden yararlanmanin bagarimi olumlu etkiledigini gézlemledik.

Anahtar Kelimeler: Cinsiyet Tanima, Yas Tahmini, Yiiz Tanima, Yiiz Kipleri Arasindaki Ilinti

Abstract

Appearance based attribute classification has become a popular research topic. Generally, these
attributes are classified or detected individually and independently. Then, the obtained individual
scores are combined to provide a representation. However, especially in terms of facial attributes,
each extracted piece of information has influence on each other. In order to assess and analyze this
influence, it is important to have a proper benchmark by taking into consideration the following
three criteria: a) Having different subjects in training and testing sets, b) Equal distribution of
amount of training data among different setups, c) Fairness in testing sets. With these criteria in
mind, we prepared an experimental setup using MORPH-II and CACD databases to test the influence
of age and gender on each other and their effect to face recognition. Experimental results have
shown that by utilizing the correlation between the face modalities, classification accuracies can be
improved.
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1. Giris

Bir yiiz imgesinden cinsiyet, yas ve kimlik gibi
bir c¢ok yiiz kipinin ¢ikarimi yapilabilir.Bu
bilgilerin ¢ikarimi1 insan beyni i¢in her an
yapilan kolay bir islemken bilgisayarlar i¢in zor
bir problemdir. Yiiz goriiniimiinde
aydinlanmadan ya da kisilerin sakal birakmasi,
gozlik takmasi gibi etkenlerden olusan
degisimler problemin zorluklarindandir. Wild
vd. [1] yaptiklar1 ¢alismada bir grup insana
yetiskin ve c¢ocuklardan olusan bir grup yiiz

imgesi gostermis ve Kkisilerden bu yiiz
imgelerini cinsiyetlerine gore
siniflandirmalarini istemistir. Calismada

insanlarin bir tek resim ile bu yiliz imgelerini
siniflandirirken  hatalara diistiigli sonucuna
ulasilmistir. Bir kisinin yiiz imgesinden belirli
bir ayrim1 yapmak zor oldugundan o kisiye ait
baska  bilgileri de  kullanmak yararl
olabilmektedir. =~ Bu  bulguya dayanarak,
calismamizda, kisilerin yiiz goriiniimlerinden
cikarilabilen yas, cinsiyet, kimlik gibi bilgiler
arasindaki ilintileri ve bu bilgilerin birbirleri
tizerlerindeki etkilerini inceledik.

Literatiirde cinsiyet siniflandirma ve yas
tahmini lzerine gesitli ¢alismalar yapilmistir.
Golomb vd. [2] yapay sinir aglarim1 kullanarak
%91.9'luk bir cinsiyet siniflandirma basarimi
yakalamistir. Gutta vd. [3] ise yapay sinir
aglarini karar agaglari ile birlikte kullanarak yiiz
imgelerinden etnik  kimlik ve cinsiyet
siniflandirma  yapmistir.  Kullanilan  hibrit
yaklasim ile ulasilan basarim %96 olmustur.
Moghaddam ve Yang [4] cinsiyet siniflandirma
icin destek vektér makinelerini kullanarak
%96.6  dogru  smiflandirma  basarimina
ulagmislardir. Baluja ve Rowley [5] ise takviyeli
siniflandirma (boosting) yaklasimindan
yararlanarak cinsiyet siniflandirma
yapmislardir. Yas tahmini i¢cin Fu ve Huang [6]
¢oklu regresyon uygulamistir. Guo vd. [7]
calismalarinda altuzay 6grenme kullanarak, FG-
NET [8] veri kiimesi iizerinde 5.07 ortalama
mutlak hata elde etmistir. Ueki vd. [9]
calismalarinda dogrusal ayrimsayici ¢6ziimleme
(LDA) yaklasimini kullanarak farkl aydinlanma
etkilerine maruz kalmis imgelerden yas tahmini
konusunu ele almistir.

Yiz bilgi kiplerinin aralarindaki ilintileri
inceleyen c¢alismalar literatiirde mevcuttur.
Saatci ve Town [10] cinsiyetin yiiz ifadelerine
etkisini incelemistir. Bu c¢alismalarinda aktif
goriinim modelini (AAM) ve c¢oklu destek
vektor makinelerini beraber kullanmiglardir.

Genel yiiz ifadelerini  siniflandirmadaki
basarilari cinsiyet tabanli ifade siiflandirmaya
gore daha diisiikk sonuglar vermistir. ifade
tabanli cinsiyet siniflandirmada ise bu sonuglar
tam tersi olmustur. Diger bir deyisle genel
cinsiyet smiflandirma, ifade tabanli cinsiyet
siniflandirmadan  daha yiiksek  basarima
ulasmistir.  Bununla  birlikte  sonuglarin
veritabani etkisinde kaldigi da tartisilmistir.
Clinki bir kisi i¢in ifade tabanl egitim kiimesini
olusturmadaki drnek sayisi ¢ok azdir. Gao ve Ai
[11] cinsiyet smiflandirmada degisik etnik
kimliklerin etkisini incelemistir. Calismalarinda
kullandiklar1 ~ veritabam1 ~ gercek  diinya
resimlerine ait olup ¢ok farkli poz, ifade ve
aydinlanma etkisi altinda kalan resimlerdir.
Aktif sekil modelini (ASM) kullanarak ortalama
yluz seklini elde ederek olasiliksal takviyeli
siniflandirma agaci ile cinsiyet siniflandirma
yapmiglardir. Bu calisma, cinsiyet
siniflandirmanin etnik faktérden ¢ok fazla
etkilendigini ortaya c¢ikarmistir. Bu yilizden
etnik kimligin gizli degisken olarak kullanildig1
bir cinsiyet siniflandirma yontemi
Onermislerdir. Boylece genel cinsiyet
siniflandirmadan daha basarili olan etnik kimlik
tabanli bir cinsiyet smiflandirma sistemi
gelistirmislerdir. Guo vd. [12] yasin cinsiyet
siniflandirmaya etkisini incelemislerdir. Bu
calismada cinsiyetin ¢ok belirgin bir sekilde
yastan etkilendigi gozlemlenmisgtir.
Kullandiklar1  yontem olan  bio-esintili
Ozniteliklerin destek vektdér makineleriyle
siniflandirilmasi diger yontemleri gecerek daha
ylksek bir basarima ulasmistir. Calismada elde
edilen diger bir sonug, yetiskinler i¢in yapilan
cinsiyet smiflandirmanin yasli, gen¢ ve genel
cinsiyet smiflandirmayla karsilastirildiginda
daha iyi sonuclar verdigidir. Fakat burada da
sonuglar veritabaninin etkisinde kalmis olabilir.
Kullanilan veritabani yas gruplarina gore
dengesiz  dagilmistir. Ornegin yetiskin yiiz
imgeleri sayis1 gen¢ ve yash yiiz imgeleri
sayisinin iki kat1 kadardir. Guo vd.'nin [13] diger
bir ¢alismasinda ise cinsiyet ve cinsiyet-yas
gruplarinin  yas tahmini {izerine etkisi
incelenmistir. Bu c¢alismadaki veri kiimesi de
dengesiz dagilim gostermektedir. Guo ve
Mu'nun [14] c¢alismasi yasin etnik kimlik ve
cinsiyetten etkilendigini vurgulamistir. Bu
ylizden oncelikle etnik kimlik ve cinsiyetin
siniflandirildigny  bir yas tahmini sistemi
onermislerdir. Etnik kimlik ve cinsiyet
siniflandirildiktan sonra dogrusal destek vektor
makinesiyle her yasi ayr1 bir smif olarak
diisiinerek yas tahmini uygulamislardir. Bu
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calismada da bio-esintili Oznitelikler
kullanilmistir. Veri kiimesini etnik kimlik ve
cinsiyete gore dort ana gruba ayirmislardir.
Ardindan her grubu kendi i¢inde dogrulama ve
sinama kiimesi olmak tzere iki gruba
ayirmiglardir. Model bir ana gruba ait alt
gruplardan biri ile egitilirken o grubun diger alt
grubu ve diger li¢ ana grup ile test islemine tabi
tutulmustur. En ytiksek sonuclar her zaman
ayni grubun icindeki deneylerde elde edilmistir.
Guo ve Mu'nun [15] diger bir ¢alismasi cinsiyet
ve yasin etnik kimlik smiflandirmaya etkisi
izerinedir. Bu ¢alismada eger sistem kadinlarla
egitilip erkeklerle test ediliyorsa basarimin
distigi gozlemlenmistir. Bunun tam tersi
durumda, yani erkeklerle egitim yapildig,
kadinlarla test edildiginde ise yine basarimin
distigli tespit edilmistir. Bunlara ek olarak
etnik  kimligin yastan agik bir sekilde
etkilenmedigi sonucuna ulasilmistir.

Literatiirdeki c¢alismalar incelenerek, deney
diizenegi ile ilgili varilan sonuglardan ilki egitim
kiimesi ve sinama kiimesinin kisi bagimsiz
olmasidir. Bir kisi tiim resimleriyle birlikte
sadece bir grupta bulunmalidir. ikinci énemli
konu ise veri kiimelerinin dengeli bir sekilde
dagilmasidir. Dengesiz dagilim séz konusu
oldugunda  sonuglarin  adil  oldugundan
bahsedilememektedir. Son olarak diger 6nemli
bir konu ise yiiz kipleri arasindaki etkiyi yiiz
kipleri arasinda ¢apraz sinama yaparak
degerlendirmek yerine etkilerin karsilastirildigi
deneyler ile Kklasik testlerin  sonuglari
karsilastirilarak yapilmasidir. Bu ¢alismada
belirtilen = bu  noktalar1 gbéz  Oniinde
bulundurarak bir deney diizenegi hazirladik. Bu
diizenek iizerinde yas, cinsiyet ve kimlik
bilgilerinin  birbirleri tizerlerine etkilerini
incelendik. Deneyler sonucu bilgi kipleri
arasindaki ilintilerden yararlanmanin basarimi
olumlu etkiledigini gozlemledik. Calismanin
yayinlanmis onceki kurultay bildirisi
versiyonundan [16] farklar1 su sekildedir.
Onceki bildiri yayminda [16], yalniz yas ve
cinsiyet arasindaki ilinti incelenmisti ve testler
sadece MORPH-II veri kiimesi [17] lizerinde
yapilmisti. Bu makalede ise, yas ve cinsiyet ile
birlikte, kimlik bilgisi de kullanildi, deneyler i¢in
MORPH-II veri kiimesine [17] ek olarak CACD
[18] veri kiimesinden de yararlanildi. Ayrica
[16]’da kullanilan yontemlere ilaveten kismi en
kiictik kareler yontemi de (Partial Least Squares
- PLS) calismada yer aldi ve bulgular daha
ayrintili analiz edildi.

Makalenin geri kalam1 su sekilde organize
edilmistir: 2. bolimde siniflandirma ve analiz
icin kullanilan yontemler tanitilmistir. Deneysel
diizenek, deney sonuglar1 ve bulgularin
yorumlar1 3. béliimde paylasilmistir. Son olarak,
4. boliimde tartisma ve sonug verilmistir.

2. Materyal ve Metot

Proje kapsaminda segilen cinsiyet, yas ve kimlik
ylz kipleri i¢in 6ncelikle veritabanlari se¢ilmis
ve bir deney diizenegi hazirlanmistir. Ardindan
onceki ¢alismalara bakilarak yiiz imgelerinden
yerel ikili 6riintii (Local Binary Pattern - LBP)
[19] ve ayrik kosinilis donilisiimii (Discrete
Cosine Transform - DCT) kullanilarak 6znitelik
vektorleri ¢ikarilmistir. Cikarilan 6zniteliklerin
siniflandirilmast  igin  ise destek  vektor
makineleri (Support Vector Machines - SVM), k
en yakin komsuluk (K Nearest Neighbour -
KNN) ve kismi en kii¢lik kareler (Partial Least
Squares - PLS) yontemleri kullanilmistir.

2.1. Oznitelik Cikarim

Calismada Kkisilerin yiiz imgeleri 64x64 piksel
coziiniirlikte olacak sekilde, goz merkez
noktalarina gore hizalanarak kesilmistir. Bunun
icin 6nce goz noktalar1 ayni hizaya gelecek
sekilde bir doniisiim uygulanmistir. Déniisiim
uygulanan bu imgelerden iki goziin orta noktasi
20'ye 32'inci piksel indisine denk gelecek
sekilde 64x64 piksel ¢oziiniirliikte kesilmigtir.
Oznitelik ¢ikarma islemleri bu hizalanmis ve
kesilmis ytliz imgelerine uygulanmistir.

2.1.1 Yerel ikili Oriintii (LBP)

Bu yontemde yiz imgeleri iki gekilde
islenmistir. Birincisinde ytliz imgesi 8x8 piksel
¢coziinlrlikli 64 adet bloga boélinmistir.
Digerinde ise 16x16 piksel ¢oziintrlikli 16
adet bloga boliinmistiir. Her blok LBP
operatorii ile islenerek 6znitelik vektorleri elde
edilmistir. Her blok i¢in elde edilen bu 6znitelik
vektorleri arka arkaya eklenerek yiiziin tiimiini
temsil eden dznitelik vektori olusturulmustur.

Calismada kullanilan LBP operatérii 3x3 piksel
komsuluk icerisinde islem yapmaktadir. Bu 3x3
komsuluktaki her indis saat yoniinde taranarak
ortada yer alan pikselden biiyiik ya da kiigiik
olmasi durumuna goére 1 veya 0 olarak ikili
kodlanir. Béylece her komsuluk icin 8 bitlik
bir kod iiretilir. 1 ve 0 arasinda 2'den fazla gegis
olmayan kodlar uniform kodlar olarak
nitelendirilir. 8 bitlik bir kod dizisi icinde
uniform olan kodlar 58 adettir. Imge blogunu
betimlemek icin uniform kodlarin histogrami
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kullanilir. Bu islemde, elde edilen bu kodlar
uniform ¢ikarlarsa histogramda ait olduklari
uniform deger bir arttirilir. Eger kod uniform
degilse uniform olmayan kodlar icin ayrilan
59. histogram degeri bir arttirilir. Boylelikle
olusturulan histogram 59 boyutludur. Bu sadece
bir imge blogunu betimler. Her bloktan
hesaplanan histogramlar arka arkaya eklenerek
tim yiizi temsil eden 6znitelik vektori elde
edilir. Bu deneyler kapsaminda yiiz
imgelerinden 64 8x8 piksel ¢oziiniirlikli ya da
16 16x16 piksel c¢oziintrlikli bloklar elde
edilmistir. ik durumda yiiz imgesinden 3776
boyutlu (64 x 59), ikinci durumda ise (16 x 59)
944 boyutlu dznitelik vektorleri ¢ikarilmistir.

2.1.2 Ayrik Kosiniis Doniisiimii (DCT)

Bu yaklasimda, 64x64 piksel ¢oziintirlikli yiiz
imgeleri ayrik kosiniis doniisiimii uygulanmak
tizere 8x8 piksel ¢oziiniirliklii bloklara ayrilir.
Boliinen her blok DCT isleminden gecirilerek
katsay1 matrisi elde edilir. Bu katsayr matrisi
zig-zag seklinde taranarak ilk 5 veya ilk 10
katsay1 degeri secilerek her blok igin bir
Oznitelik vektorii olusturulur. Ardindan bu
vektorler arka arkaya eklenerek yiizli temsil
eden 6znitelik vektorii elde edilir [20].

Bu yontemde, ilk katsaymnin imge blogunun
ortalama degerine Kkarsiik gelmesi ve bu
nedenle 6znitelik vektdriine baskin bir etkisinin
olmasi sonuglari olumsuz etkileyebilir. Bu etkiyi
gozlemlemek icin ¢alismamizda hem ilk degeri
hesaba katarak hem de ilk degeri goz ardi
ederek 6znitelik vektorleri elde edilmistir.

2.2 Simiflandirma

Calismada destek vektdr makineleri, en yakin
komsuluk ve kismi en kiiciik Kkareler
yontemlerinden yararlanilmistir.

2.2.1 Destek Vektor Makineleri (SVM)

Cinsiyet smiflandirma ve yas tahmini igin
yliizden edinilen 06znitelik vektorleri destek

vektér makinelerine verilmistir. Yas igin
baglanim (regression) sonuglar1 alinmistir.
Deneylerde kullanilan destek vektor

makinelerinin ¢ekirdek (kernel) tipleri dogrusal
(linear) ve radyal tabanl fonksiyondur (radial
basis function).

2.2.2 K En Yakin Komsuluk (KNN)

K-en yakin komsu yodntemi test icin ayrilan
imgelere egitim kiimesi icinden en yakin
orneklerin ~ bulunmasimmi  amaglar.  Test
kiimesinden alinan 6rnegin 6znitelik vektorii ile

egitim  kiimesindeki  imgelerin  0znitelik
vektorleri  karsilastirillarak en yakin k
komsulugu secilir. Genelde test O6rnegi bu k
sayida komsuluk icerisinde en ¢ok bulunan smif
etiketi ile etiketlenir. Yapilan deneylerde k
sayisl bir olarak secilmistir. Bu da egitim seti
icerisinden test drnegine en yakin ilk komsunun
sinifinin se¢ilmesi demektir. Yakinlik derecesini
Olgerken cesitli uzaklik 6lgiitleri kullanilabilir.
Calismamizda uzaklik ol¢iitii olarak bu alanda
daha iyi sonug¢ verdigi bilinen L1 normunu
kullandik.

2.2.3 Kismi En Kiigiik Kareler (PLS)

Kismi en kiiciik kareler yontemi (partial least
squares) gozlemlenen degiskenleri bir sakl
(latent) uzayda ilisiklendirir. Dogrusal PLS'te
gozlemlenen ve sakli degiskenler arasindaki
iliski dogrusal olarak modellenir. Egitim
kiimemizin n tane N boyutlu 0Oznitelik
vektoriinden, X;, ve bunlara karsilik gelen M
boyutlu etiket (label) vektorlerinden, vy;,
olustugunu varsayalim. Cikartimlari
kolaylastirmak amacgh girdi, xi ve ¢kt Yyi,
orneklerinin sifir ortalama ve birim varyansa
getirildigini kabul edelim. Bu vektorleri satir
satir ekledigimizde X ve Y ile tanimlayacagimiz,
n x N boyutlu girdi matrisini ve n x M boyutlu
¢ikt1 matrisini olugtururuz. PLS, bu matrislerden
su ayrigimlari tanimlar:

X=TPT+E
Y=UQ" +F

T ve U, elde edilen p sakli izdiisiimiin nxp
boyutlu skor matrisleridir. N x p boyutlu P
matrisi ve M x p boyutlu Q@ matrisi bunlara
karsilik gelen yiikleme (loading) matrisleridir.
Son olarak n x N boyutlu E matrisi ve n x M
boyutlu F matrisi, izdiisim sirasindaki hata
miktarini gésteren artik (residual) matrisleridir.
PLS’'in optimizasyon kriteri su sekilde
tanimlanir:

[cov(t,u)]? = [cov(Xw,Y)]?

= max [cov(XT,Ys)]?
[rl=|sl=1
cov(tu) = ttu / n skor vektorleri t ve u
arasindaki kovaryansi gosterir. Cogu PLS

yaklasimi skor vektorlerinin ¥'nin iyi bir tahmin
edicisi oldugunu varsayar ve t ve u skor
vektorleri arasindaki iliskiyi soyle tanimlar:

U=TD+H

D p x p diagonal bir matris ve H bir artik
matrisidir. Smiflandirma igin girdi 06znitelik
matrisi X'ten, etiket/¢ikt1 matrisi Y’'den ve
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Yas (5, 18, 32, 50, ...)

Kimlik ([100...1,[010...], ...)

Cinsiyet (-1, +1)

izdiisim
(Projection)

(Intermedia

AraSakli Uzay

Latent Space)

izd

(Projection)

te

Ustiim i
lzdisiim
(Projection)

Sekil 1. Onerilen yéntemin temel isleyisi. PLS gozlemlenen degiskenleri (yas, cinsiyet, kimlik) bir
ara sakli uzayda (intermediate latent space) birbirleri ile iliskilendirir.

tahmin edilen skor matrisleri T ve Udan bir
regresyon matrisi, B, hesaplanir:

B = XTUu(T"xXXTu)~T"Y

Bir test matrisi Xtest icin tahmin edilen ¢ikti
matrisi Y su sekilde belirlenir:

Y= XiestB

Yiiz imgesinden kimlik, cinsiyet, yas gibi birden
fazla bilgi edinimi icin, PLS’e girdi matrisi, X,
olarak yiiz imgesi veri kiimesinden ¢ikartilan
oznitelikler, ¢ikt1 matrisi, ¥, olarak ulasilmak
istenen bilgi degerleri, yas, cinsiyet, kimlik,
verilir. Bu formilasyonda yas degeri olarak
dogrudan kisinin yas1 kullanilir. Cinsiyet degeri
olarak, eger kisi erkek ise “1”, kadin ise “-1”
kullanilir. Kimlik tanima ¢ok sinifli bir problem
oldugundan, kimlik bilgisini PLS ¢ercevesine
uygun kodlayabilmek icin, veri kiimesindeki
farkli kisi sayis1 kadar boyutlu bir ikili vektor
kullanilir. Bu vektorde, kisinin karsilik geldigi
indisteki deger “1”, diger degerler ise “0” dir.
Yontemin temel isleyisi Sekil 1'de gdsterilmistir.
3. Bulgular

Proje kapsaminda gerceklestirilen yas, cinsiyet
ve ylz tamima yoOntemlerinin sonuglarinin

karsilastirilmasi i¢in farkli basarim olgitleri
kullanilmaktadir. Cinsiyet smiflandirma

basariminin 6l¢iilmesinde dogru siniflandirma
ylizdesi hesaplanmistir. Yas sonuglarinin
degerlendirilmesinde ortalama mutlak hata
(mean absolute error, MAE) odl¢iilmustiir. Yiiz
tanimada ise cinsiyet siniflandirmada oldugu
gibi dogru siniflandirma ylizdesi
hesaplanmistir. Yiiz tanimada her kisiye ait

imge sayis1 degisebilir. Bu nedenle 06nce
kisilerin  kesinlik degerleri  bulunmustur.
Ardindan ortalama kesinlik degeri

hesaplanmistir. Yapilan ¢alismada veri kiimeleri
olarak MORPH-II [17] ve CACD [18] yiiz
veritabanlari kullanilmistir.

3.1 MORPH-II Veritabani Deneyleri

Calismada MORPH-II veritabaninin
kullanilmasindaki amag veritabaninda bulunan
her 6rnek icin birden fazla yiiz kipine ait
etiketin olmasidir. Bu veritabani {izerinde
birden fazla etnik kimlige sahip érnek vardir.
Yapilan c¢alismada cinsiyet, yas ve kimlik
kiplerinin etkilesimi inceleneceginden sadece
bir etnik kimlige ait o6rnekler kullanilmistir.
Ayrica giris boélimiinde bahsedilen ii¢ Kkriter
dogrusunda veri kiimesi adil bir degerlendirme
icin dizenlenmistir. Veri kiimesi {i¢ ayr1 yas
grubuna ayrilmistir. Her bir grup icin 480 kadin
ornegi ve 1200 erkek oOrnegi secilmistir. Test
kiimesi i¢in ayrilan her ii¢ yas grubu 360 kadin
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ve 900 erkek ornegi icermektedir. MORPH-II  bes model test kiimesi ile sinanarak ortalama
veri kiimesinden érnek fotograflar Sekil 2’de  basar1 elde edilmistir. Ikinci kisimda ise
verilmistir. cinsiyetin yas tahmini Uzerindeki etkisi
incelenmistir. Bu yiizden egitim kiimesinde
bulunan 1440 adet kadin Ornek ile egitilen
kadin yas modeli yine 1440 erkek drnekle elde
edilen erkek yas modeli ile
degerlendirileceginden erkek egitim ornekleri
icerisinden bes adet 1440 6rnekten olusan alt
kiime se¢ilmis ve modeller olusturulmustur.
Test kiimesi {iizerinde smmanan modellerin
ortalama basarilar1 elde edilmistir. Sekil 3-4-
5’te deney diizenegindeki veri dagilimlar
Cinsiyettamma testler_i icin iki asamah deneyler gijsteri]mistir_ Deney sonu(;]ar] Tablo 1-2’de
gerceklestirilmistir. Ik asamada hi¢ bir  sunulmustur.

varsayim yapilmadan egitim kiimesi lizerinden

Sekil 2. MORPH-II veri kiimesinden o6rnek
fotograflar

o L 26 ve 2}5'dan 27-40 40 ve tzeri TOp].a]]’l Sm_ama
480 kadin ve 1200 erkek veri 6rnegini rastgele EcnE B
o . . . Kadin 120 120 120 360
secerek model egitilmis ve test kiimesiyle . o 7 0 Ti0
denenmistir. Rastgele se¢cme islemi 5 kere 1260

tekrar edilmistir. Bunun nedeni olusturulan
modelin basariminin secilen 6rneklere bagh
kalmasini 6nlemektir. Bes kere tekrarlanan bu

Sekil 3. MORPH-II veri kiimesinde, test
kiimesindeki érnek sayis1 dagilimi

secme islemiyle olusturulan modellerin test S R P S PO
= i X drnekleme  6rmekleme  Srnekleme  Grnekleme  Srnekleme
kiimesindeki basarilarinin ortalamasi alinarak kiimesi - 1 kiimesi-2 kiimesi-3 kilmesi-4 kiimesi-5

. . . Kadin 480 480 480 480 480
genel cinsiyet deneyleri basarimi elde

. Erkek 1200 1200 1200 1200 1200
edilmistir. Ikinci asamadaki cinsiyet tanima T T ; ;
testlerinde ise oOrneklerin yas araliklarinin Y v

bilindigi varsayilmistir. Her yas grubunda - - - -
bulunan 480 kadin ve 1200 erkek oge ile IR D
birlikte ii¢ adet cinsiyet modeli olusturulmustur. -~ -
Bu modeller test kiimesindeki yas araliklariyla
test edilerek agirlkli ortalamali basarimlar  Sekil 4. Genel sinama deneylerinin MORPH-II

hesaplanmistir. Bu modellerde o6rneklerin  veri kiimesinde, egitim kiimesindeki 6rnek
yaslar1 bilindigi varsaylilarak cinsiyet  sayisi dagilimi

siniflandirmanin basarimi degerlendirilmistir.

Yas tahmini testleri icin ise 6ncelikle genel yas

tahmini testleri gercgeklestirilmistir. Bunun i¢in

egitim kiimesinden 1440 adet 6rnek secilecek

sekilde rastgele bes kere se¢im yapilarak alt

kiimeler belirlenmistir. Bu kiimelerden egitilen

Tablo 1. Genel cinsiyet deneyleri ve yasin 6n bilgi olarak alindigi varsayilan deneylerdeki
siniflandirma bagarimlari (%). * isaretli deneylerde DCT katsayilarindan ilki kullanilmistir.

Yontem Genel Testler Yas Aralig1 Bilinen Testler
Dogrusal RBF Dogrusal RBF
LBP 8x8 95.37 94.18 95.55 94.83
LBP 16x16 93.04 90.64 93.5 92.13
DCT 5 93 90.88 93.17 91.98
DCT 10 93.26 91.21 94.12 92.13
DCT 5* 93.21 90.7 93.41 91.66
DCT 10* 94.02 91.15 94.28 92.14
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Tablo 2. Genel yas deneyleri ve cinsiyetin 6n bilgi olarak alindig1 varsayilan deneylerin sonuglari
(MAE). * isaretli deneylerde DCT katsayilarindan ilki kullanilmistir.

Yontem Genel Testler
Dogrusal
LBP 8x8 4.92
LBP 16x16 6.16
DCT 5 6,07
DCT 10 6.06
DCT 5* 6.07
DCT 10* 6.06
26 ve 26'dan 27-40 40 ve lizeri
kiigiik
Kadin 480 480 480
Erkek 1200 1200 1200
voov Y
Model 1 @ Model 3
a Y &

Sinama

Sekil 5. Yas bilgisi tabanl deneylerin MORPH-II
veri kiimesinde, egitim kiimesindeki ornek
sayis1 dagilimi

Hi¢ bir onbilginin kullanilmadigl cinsiyet
siniflandirma testleri Genel Testler olarak
adlandirilmistir. Buradaki en yiiksek basari
SVM'nin dogrusal cekirdekle birlikte
kullanilmasiyla elde edilmistir. ~ Oznitelik
¢ikarim yontemi olarak LBP'nin 8x8'lik yapilari
secildiginde basarim %95.37 ile en yiiksektir.
ikinci agamadaki yasin cinsiyet tanimaya
etkisini 6l¢cmek icin yapilan deneyler Yas Aralig1
Bilinen Testler olarak adlandirilmistir. Biitiin
oznitelik vektorleri ile elde edilen sonuglara
bakildiginda ilk asamada gergeklestirilen
cinsiyet testlerinden daha yliksek basarimlar
elde edilmistir. Ornegin en yiiksek bagarim olan

LBP'nin  8x8'lik  yamalarla  kullanilmasi
yontemiyle elde edilen sonu¢ %95.55'e
ylikselmistir.

Hig bir bilgi kullanilmadig1 varsayilarak yapilan
yas tahmini testleri Genel Testler olarak
adlandirilmistir. SVR'nin RBF ¢ekirdekle birlikte
kullanilmas:1 her zaman en yiiksek sonucu
vermistir. Elde edilen en yiiksek basari LBP
yonteminin  8x8'lik  yamalar kullanilarak
uygulanmasiyla elde edilen 4.68 hatadir. ikinci

Cinsiyet Bilinen Testler

RBF Dogrusal RBF
4.68 4.61 4.44
5.20 5.89 4.95
5.66 5.74 5.26
5.59 5.68 5.14
5.68 5.8 5.23
5.67 5.63 5.15
asamada yapilan cinsiyetin yas tahmini

tizerindeki etkisinin 6l¢iilmesi deneylerinde ise
her olusturulan modelin test sonuclar1 Genel
Testlerden daha diisik hatalar iretmistir.
Ornegin LBP ydnteminin yine 8x8'lik yamalarla
birlikte kullanilmasiyla 4.44 hataya ulasilmistir.
Elde edilen bir diger sonug ise LBP yonteminin
DCT yoOntemine gore genelde daha yiiksek
basarima yol actig1 olmustur.

Calismada gergeklestirilen tiim deneyler goz
Online alindiginda varsayim yapilmadan
gerceklestirilen genel testlerin  sonuglari
varsayim yapilarak gerceklestirilen testlerden
diisiik ¢ikmistir. Bu bulguya dayanarak cinsiyet
tanima ve yas tahmini yiiz kiplerinin birbirleri
tizerinde olumlu etkisi oldugundan s6z
edilebilir. Bununla birlikte giris bdliimiinde
bahsedilen adil deney ortaminin olusturulmasi
icin gerekli olan ti¢ kosul yerine getirilmistir.
Oncelikle egitim ve test kiimeleri kisi bagimsiz
hale getirilmis, her modeli egitilirken kullanilan
ornek sayisinin ayni olmasi saglanmistir. Son
olarak yiiz Kkipleri arasindaki etkilesimin
oldugundan soz edilebilmesi icin capraz testler
yapmak yerine her model ayni test kiimesiyle
denenmis ve dogru sonuglar elde edilmistir. Bu
ylizden elde edilen sonuglar giivenilir ve
genellenebilirdir.

MORPH-II veritabani ile yapilan yiiz tanima
deneylerinde, veritabaninda bir kisinin en az 5
adet resmi bulundugundan, her kisiye ait 2
resim egitim ve kalan resimleri sinama igin
kullanilmis ve cinsiyet ve yasin yliz tanimaya
etkisi g6zlemlenmistir. Deney sonuglar1 Tablo
3’te verilmistir. Sonuglara bakildiginda en
yliksek
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Tablo 3. Yas ve cinsiyet tabanli yiiz tanima

Yaklagim/Yo6ntem LBP 8x8 LBP 16x16 DCT5 DCT 10
Cinsiyet tabanli yiiz tanima %66 %51 %57 %57
Yas tabanli yiiz tanima %68 %53 %60 %60
Yas ve cinsiyet tabanl yiiz %71 %58 %65 %64

tanima

Tablo 4. Hatali etiketlenmis ve tekrarlayan imgelerden arindirilmig CACD veritabani 6rnek dagilimi

28 ve alt1 29-139 40 - 49 50 ve tzeri
Kadin sayis1 48 71 73 58
Kadin toplam imge 1500 2000 2000 1500
sayl1s1
Erkek sayis1 54 70 71 58
Erkek toplam imge 1500 2000 2000 1500

sayl1s1

basarimin LBP 8x8 6znitelikleri ile elde edildigi
gozlemlenebilir. Cinsiyet tabanli yiliz tanima
%66 basarima ulasirken, yas bilgisinin
kullanimi ile ulasilan basarim %68 olmustur.
Her iki bilgi kullanildiginda dogru tanima orani
%71’e yiikselmistir. Bu bulgular, yas ve cinsiyet
bilgisinin yiiz tanimada kullaniminin basarimi
olumlu etkiledigini gostermektedir.

3.2 CACD Veritabani Deneyleri

CACD veritabanm1 [18], internet iizerinden
toplanan unli kisilerin imgelerinden
olusmaktadir. Veritabanindan ornek imgeler
Sekil 6’da verilmistir. Bu deneylerin MORPH-II
deneylerinden farklari su sekilde siralanabilir:

MORPH-II  veritabaninda kisilerin
fotograflar1 kontrollii sayilabilecek bir
ortamda cekilmistir. CACD
veritabaninda ise fotograflar
internetten toplandigindan kontrolsiiz
bir ortamda g¢ekilmistir. Aydinlanma,
poz gibi etkenlerden 6tiirii daha fazla
yiiz gériiniimii degisimi icermektedir.

MORPH-II veritabaninda yiiz tanima
icin bir kisinin en az 5 imgesi olmasi
kararlastirilmistir. Boyle olunca
veritabaninda ¢ok fazla sayida
bulunan, sadece iki fotografi olan
kisiler = elenmistir. Bu nedenle
kullanilan 6rnek sayis1 azalmistir.

CACD veritabaninda bir kisinin en az
40 adet fotografi vardir ve yaklasik
olarak 2000 kisi kullanilmistir.

MORPH-II
fotograflari
distiktiir.

veritabaninda  Kkisilerin
arasindaki yas farkh
CACD veritabaninda ise

kisilerin ¢ocukluklarindan, genclikleri
ve yaslilik donemlerine kadar genis bir
yas aralig1 mevcuttur.

f

Sekil 6. CACD veritabanindan érnek imgeler

CACD veritabani iizerinde sadece yas ve kimlik
etiketleri bulunmaktadir. Proje kapsaminda
yapilan calismada cinsiyet tanima ytiz kipinin
de incelenmesi gerektiginden, imgelerin cinsiyet
etiketlerinin olusturulmasinda daha o6nceden
gelistirilmis bir otomatik cinsiyet siniflandirma
sisteminden yararlanilmistir. CACD
veritabaninda ¢ok fazla sayida hatali kimlik
etiketlemesi oldugundan, bu veritabanindaki
yanlis etiketlenmis resimler ayiklanmistir. Daha
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sonra kontrol edilen veritabaninda biitiin
imgelerin sadece bir kere tekrar ettigi ve yanlis
kimlik etiketlerinin olmadig1 imgeler elde
edilmistir. Tablo 4’te bir yas grubuna giren
kadin ve erkek kisi sayilar1 ve toplamdaki imge
sayllar1  belirtilmistir.  Ornekler tamamen
dengeli dagitilmistir. Bir kisinin en az 20 adet
imgesi bulunmaktadir. Yiiz tanima islemleri icin
her kisinin 15 adet imgesi egitim i¢in ayrilmis,
kalanlari sinama i¢in kullanilmistir.

Cinsiyet-yas tahmini sonuglar1 Tablo 5-6’da
verilmistir.  Veritabaninda sadece kimlik
etiketleri ile ilgili problem oldugundan yas
tahmini ve cinsiyet simiflandirma deneyleri
orijinal veritaban lizerinde yapilmistir. SVM’de
RBF cekirdegi kullanlmistir. Onceki béliimde
LBP 8x8 0znitelik ¢ikarimi en iyi sonuglari
verdiginden, bu boéliimde sadece bu ydntemle
oznitelik ¢ikarimi  yapilmistir. Elde edilen
sonuclar incelendiginde, SVM’in cinsiyet
siniflandirmada daha iyi sonug¢ verdigi, PLS’in
ise yas tahmininde daha basarili oldugu
gorilmektedir. CACD veri kiimesinde yapilan
deneylerde de yas ve cinsiyet bilgilerinin
birbirleri lizerinde olumlu etkisi oldugu
gozlemlenmektedir.

Tablo 5. Cinsiyet siniflandirma sonuglari (%)

Yas Bilinen
R Testler
Yontem Genel Testler
SVM  + 91.3 91.63
LBP 8x8
PLS + 89.7 89.9
LBP 8x8

Tablo 6. Yas tahmini sonuclar1 (MAE)

Cinsiyet Bilinen

Yontem Genel Testler Testler

SVM  + 9.73 9.37

LBP 8x8

PLS + 8.29 8.15

LBP 8x8

Yiz tanima deney sonuglar1 Tablo 7'de

verilmistir. Elde edilen sonuglara bakildiginda
%73'liik basari ile cinsiyet ve yas bilgisinin yiiz

tanima basarimina olumlu bir etkisi oldugu
gozlemlenmistir. Bunun yani sira sadece yas
tabanli bir yiiz tanima islemi uygulandiginda
%71 basarima ulagilirken sadece cinsiyet
tabanl bir yiiz tanima uygulandiginda %67'lik
bir basarima ulasimistir. Higbir varsayim
yapilmadan uygulanan yiiz tanima testlerindeki
%62 basarim ile diger testler
karsilastirildiginda sonu¢ her zaman yiiksek
olmustur.

Tablo 7. CACD veritabani iizerinde yiiz tanima
sonuclari

Uygulama Basarim (%)
Yiz Tanima 62
Cinsiyet Tabanlh 67
Yuz Tanima
Yas Tabanli Yiiz Tanima 71
Cinsiyet ve Yas Tabanl
N 73
Yz Tanima

4. Tartisma ve Sonug¢

Bu c¢alismada yiiz gorlinlimiinden g¢ikarimi
yapilabilecek cinsiyet, yas, kimlik gibi bilgiler
arasindaki ilintiler analiz edilmistir. Oncelikle
bu etkiyi dlgmek ve ¢ozliimlemek i¢in dogru ve
adil bir deney diizenegi tasarlanmistir. MORPH-
I ve CACD veritabanlar1 tasarlanan deneyler
kapsaminda diizenlenmis ve lizerlerinde cesitli
testler ytriitiilmustiir. Boylelikle cinsiyet, yas ve
kimlik Kkipleri arasindaki iliski adil deney
ortaminda test edilmistir. Elde edilen sonuglara
bakildiginda bu iti¢ kip hakkinda bir ¢ikarim
yapilirken diger kiplerden gelecek olan bilginin
bu g¢karimi olumlu yoénde destekledigi
gozlemlenmistir. Ornegin yiiz tanima basarimy,
yas ve cinsiyet bilgisi kullanildiginda, CACD
veritabaninda higbir bilginin kullanilmadig:

duruma goére %11 artmistir.  Gelecek
calismalarimizda  yararlanilan  bilgi  kipi
sayisinin  arttirllmast  ve biitiin - bu  bilgi
cikarimmnin  bir derin 68renme ¢ergevesi

icerisinde yapilmasi planlanmaktadir.

Tesekkiir

Bu caligma, TUBITAK tarafindan desteklenen 113E121
numarali "Yiiz Analizi I¢in Tiimlesik Bir Cerceve" baghkli
proje kapsaminda yiiriitillmustiir.
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