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Oz: Bireylerin kimligini dogrulamaya yonelik ihtiyag her gecen giin artmaktadir. Geleneksel olarak kimlik
dogrulama sistemlerinde pasaportlar, kimlik kartlari, anahtarlar kullanilir. Bu tiir sistemler ile birlikte glivenligi
arttirmak i¢in sifreler de kullanilabilir. Maalesef bu tiir glivenlik sistemlerinin dezavantajlar1 arasinda kimlik
olarak kullanilan esyanin kaybolmasi, kopyalanmasi, ¢calinmasi s6z konusu olabilir. Sifrelerin ise unutulmasi
ortaya cikabilir. Bu tiir durumlar kisiyi tehlikeye atabilir veya zor bir duruma sokabilir. Geleneksel kisi tanima
tekniklerinin bu tlir eksiklikleri, herkes icin biiyiik sorunlara neden olur. Bu tiir durumlar ise arastirmacilari
saglam, giivenilir ve kusursuz bir kisisel tanimlama arayisina itmektedir. Bu arayis ise arastirmacilar1 biyometri
sistemlerine itmektedir. Buradaki ¢aligma da 100 kisiye ait sag ve sol kulak goriintiileri olan 2000 veri
toplanmistir. Toplanan bu dosyalarin Yerel Uglii Desen ile &znitelikleri ¢ikarilmistir. Her bir gériintii dosyasi
i¢cin 1x512 boyutlarinda vektor tiretilmistir. Tiim dosyalar igin bu islemler yapilmis ve birgok farkli siniflandirma
algoritmalar1 ile goriintiiller kisi, yas ve cinsiyet i¢in siniflandirilmistir. Kisi tanima ig¢in % 90,2 oraninda
dogruluk orani elde edilirken, cinsiyet i¢in % 99,8 oraninda basari elde edilmistir. Son olarak yas i¢in ise % 86,1
oraninda siniflandirma basarisina ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kulak goriintiisi, yerel ticlii desen, siniflandirma
Classification of Ear Images According to Person, Age, and Gender with The Local Ternary Pattern

Abstract: The need to verify the identity of individuals is increasing day by day. Traditionally, passports,
identity cards, keys are used in authentication systems. With such systems, passwords can also be used to
increase security. Unfortunately, the disadvantages of such security systems include the loss, copying, and theft
of the item used as an identity. Passwords can be forgotten. Such situations can endanger the person or put him
in a difficult situation. Such shortcomings of traditional person recognition techniques cause major problems for
everyone. Such situations push researchers to seek a solid, reliable and perfect personal description. This search
pushes researchers to biometric systems. In this study, 2000 data, which are right and left ear images of 100
people, were collected. The attributes of these collected files were extracted with the Local Triple Pattern. For
each image file, 1x512 vectors were produced. These processes were performed for all files and images were
classified for person, age and gender with many different classification algorithms. While 90.2% accuracy rate
was obtained for person recognition, 99.8% success was achieved for gender. Finally, the classification success
rate was 86.1% for age.
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1. GIiRis

Bireylerin kimligini dogrulamaya yonelik ihtiya¢ her gecen giin artmaktadir. Geleneksel olarak
kimlik dogrulama sistemlerinde pasaportlar, kimlik kartlari, anahtarlar kullanilir. Bu tiir sistemler ile
birlikte giivenligi arttirmak i¢in sifreler de kullanilabilir. Maalesef bu tiir giivenlik sistemlerinin
dezavantajlar1 arasinda kimlik olarak kullanilan esyanin kaybolmasi, kopyalanmasi, calinmasi séz
konusu olabilir. Sifrelerin ise unutulmasi ortaya ¢ikabilir. Bu tiir durumlar kisiyi tehlikeye atabilir
veya zor bir duruma sokabilir. Geleneksel kisi tanima tekniklerinin bu tiir eksiklikleri, herkes i¢in
biiyiikk sorunlara neden olur. Bu tiir durumlar ise arastirmacilart saglam, giivenilir ve kusursuz bir
kisisel tanimlama arayisina itmektedir. Bu arayis ise arastirmacilar1 biyometri sistemlerine itmektedir.
Biyometri, kimlik kanitini bedenlerimize ve davramig kaliplarimiza baglayarak bu soruna cevap
vermeyi amaglamaktadir (Uddin ve dig., 2011). Biyometrik sistemler ayn1 zamanda gozetim, adli tip
ve farkli akilli sistemler igerisinde de kullanilmaktadir (Omara ve dig., 2016).

Biyometri insanlarn yiiz, iris, kulak, parmak izi, avug¢ izi, el geometrisi, ses gibi fiziksel veya
davranigsal ozelliklerini kullanarak tanima bilimidir (Jain ve dig., 2004; Rakshit ve dig., 2018). Bu
veya buna benzer Ozelliklerin biyometrik bir 6zellik oldugunun kabul edilebilmesi igin Oncelikle
asagidaki alt1 gereksinimi kargilamasi beklenir (Hassaballah ve dig., 2019).

Evrensellik: Her bireyin bu 6zellige sahip olmasi gerekir.

Ayirt edicilik: Farkli bireyleri ayirt edebilmesi gerekir.

Kalicilik: Yasa gore degismeyecek kadar yeterli olmasi gerekir.

Performans: Gerekli tanima dogrulugu ve hizinin yan sira bunlar etkileyen operasyonel ve
cevresel faktorlere kars1 dayanikli olmasi gerekir.

e Toplanabilirlik: Kolayca ve nicel olarak elde edilebilir ve dl¢iilebilir olmalidir.

e Kabul edilebilirlik: Bireylerin bu karakteristik 6zelligi belirli 6l¢iide kabul etmesi gerekir.

Elektronik sistemlerin ve yazilim sistemlerin gelismesi sonucu biyometrik tanima simirlar
yalnizca yiiz tanimadan ibaret olmayip retina tarama, avug i¢i tanima vb. bircok alana genislemistir.
Biyometri, bir¢ok kigisel ve kurumsal giivenlik sisteminde gelismis bir katman olarak yiikseliyor.
Biyolojinin ya da davranislarin benzersiz olmasindan hemen hemen kusursuz bir tanimlama sistemleri
olugsmaya baslamistir. Tanimlama hususunda giivenirligin artmasi icin cesitlilik de giin gectikce
artmaktadir. Son zamanlarda yiiz tanima sistemlerine ek olarak g6z tanima, avug ici tanima ve kulak
tanima sistemlerinde de gelismeler olmaktadir. Kulak goriintiileri de biyometrik dzelliklerin tagimasi
gereken tiim niteliklere sahiptir (Rahman ve dig., 2007). Bu nedenle kulak tizerine yapilan tanima
calismalar1 eskiye dayanmaktadir (Moreno ve dig., 1999). Ozellikle kulak gbriintiisiiniin kisilerin
istegi disinda uzaktan kolayca elde edilebilmesi, kulak yiizeyinin tek tip renk dagilimina sahip olmasi,
yiiz gibi farkli ifadeler icermemesi (Burge ve Burger, 2000) diger biyometrik ozelliklere kiyasla
tanima i¢in avantaj olusturmaktadir. Bu avantajlar bilgisayar sistemli tanima calismalarinda
arastirmacilar bu konulara yonlendirmektedir.

1.1. Kulak Yapisi

Insanlarin kulak goriintiisii diger organlarina kiyasla dzellikler bakimindan zengindir. Bir kulak
goriintiisii 10°dan fazla temel 6zellik ve yaklagik 37 alt &zellige ayrilabilir. Insan kulagmin temel
yapis1 asagidaki Sekil 1.1.°de gosterilmistir. Kulak goriintiisii en temel sekliyle bir dis cember, paralel
cikintilar, lob ve tragus denilen kikirdak kiiciik ¢ikintisindan olusur. Bunlar kulak seklini olusturan
temel unsurlardir. Ayrica dig sarmala kabaca paralel uzanan ancak iist ucta iki kola ayrilan bir sarmal
(antiheliks) vardir. i¢ sarmal bu iki ayrimin alt1 kismindan olusur.
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Sekil 1.1.:
Kulak temel yapisi

Bazi kulaklarda loblar ¢ok iyi bir sekilde bigimlendirilmigken bazilarinda ise yok denecek gibidir.
Ekli loblar denilen bu nokta kulagin uzunlugunun olgiilmesini saglar. Asagidaki Sekil 1.2°de kulak
genislik ve uzunlugunu belirleyen noktalar gosterilmistir.

Sekil 1.2.:
Kulak genisligi ve uzunlugu 6l¢iimii

Erkekler ve kadinlar arasinda kulak sekilleri bakimindan farkliliklar vardir. Erkeklerin kadinlardan
ortalama olarak daha biiyiik kulaklara sahip oldugu c¢esitli aragtirmalarda tespit edilmistir (Jung ve
Jung, 2003; Yoon ve Jung, 2002). Bir insanin kulagi anne karnindaki dérdiincii ayda nihai seklini alir
(Iannarelli, 1964) ve bir yasina gelince yetigkin bir kiginin %76,4 Slgiilerine, bes yasina gelince ise
%86,6 Olglisiine ulasir (Farkas ve dig., 1992). Erken c¢ocukluk doneminde asil biiyiimesini
gerceklestiren dis kulak sonrasinda kademeli olarak biiyiir ve yaglilik ile derinin elastik 6zelliginin
azalmasi sonucu lobu asagi dogru uzamasi sonucu dis kulak uzamis olur (Ahmed ve Omer, 2015).
Bunun yani sira irklar da dis kulagin seklini ve boyutunu etkiler (Ban ve Jung, 2020; Lee ve dig.,
2018). D1s kulagin sekillerine gore gruplandirilmis hali asagidaki Sekil 1.3’te verilmistir (Broer ve
dig., 2018; Krishan ve dig., 2019). Baz1 kulak sekilleri erkeklerde daha yaygin goriiliirken baz1 kulak
sekilleri ise kadinlarda daha yaygin goriilebilmektedir (Rani ve dig., 2020).

D3y DI

Bitisik lob Kare kulak Yuvarlak lob Sivri kulak
Dar kulak Bagh kulak Tahta lob
Sekil 1.3.:

Sekilleri gore dis kulak ¢esitleri
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1.2. Amac ve Onem

Ozellikle giivenlik personellerinin gesitli uygulamalarla bireyleri tammak i¢in giivenilir ve hizl bir
yontem arayislar1 her zaman olmustur. Geleneksel olarak kullanilan kimlik kartlar1 ve parolalar bir¢ok
sinirliliga sahiptir. Bunlarin eksikliklerini gidermek i¢in parmak izi, yliz, iris, el, ses veya davranissal
Ozellikleri tanima ¢aligmalar1 vardir. Bu tiir calismalar sonucu gelistirilen otomatik sistemler kisisel bir
bilgisayarin agilmasindan basit bir kap1 sistemine ve hatta smir glivenliklerine kadar yaygm olarak
kullanilmaktadir. insan tanimada kullanilan yiiz, el, parmak izi gibi sistemlerde dovme, yara izi ya da
bir kismmin goriinmemesi kaynakli nedenler tammay1 zorlastirmaktadir. Bu nedenle de ek tanima
sistemlerine ihtiya¢c her gegen giin artmaktadir. Boy ve viicut sekli, yiliriime dinamigi bunlardan
bazilaridir. Kulak ise bireyler arasinda boyut, renk ve doku olarak 6nemli 6lgiide farklilik gdstermesi
nedeniyle biyometrik tanima sistemlerinde kullanilabilir (Ross ve Abaza, 2011). Ozellikle yiiz tanima
ile birlikte kulak tanimanin da kullanilarak yapilan ¢oklu model tanimanin daha yiliksek sonuglara
ulagildigint gostermistir (Chang ve dig., 2003). El yordamu ile oOzellik ¢ikararak kulak tanima
caligmalari (Choras, 2008; Naseem ve dig., 2008) varsa da makine 6grenmesi yontemleri ile yapilan
calismalarda daha yiiksek basarilar elde edilmistir (Alshazly ve dig., 2019). Bu amagcla yola ¢ikilan bu
caligmada kisilerin kulak fotograflarindan kisinin kendisini, cinsiyetini ve yasini tahmin etmek i¢in
fotograflar toplanmistir. Bunun igin fotograflardan Gznitelik ¢ikarma yontemi uygulanip sonrasinda
siniflandirma iglemi yapilmistir. Ayrica bu ¢aligma ile literatiire yeni bir veriseti kazandirmak da
amaclanmaktadir.

1.3. Yapilan Calismalar

Kulagin dig goriintiisii iizerinden insanlar1 tanima ilk defa Alphonse Bertillon (1890) tarafindan
yapilmistir. Bu ¢aligma Alfred lannarelli tarafindan test edilmis ve dogrulanmistir (Lannarelli, 1989).
Fakat kulag1 sekiz pargaya ayirip 12 6l¢me teknigi kullanmis olan bu yontem anatomik noktalardaki
lokalizasyon nedeniyle uygun degildir. Burge ve Burger (2000), kulak goriintiilerindeki, egri
segmentlerinin  Voronoi diyagrami kullanilarak olusturulabilecek bir komsuluk grafigi olarak
modellenebilecegini one siirdii. Kulak tanimada sadece pasif tamimlama igin uygun olan grafik
eslestirme algoritmasi Onerilmistir. Lu ve ark. (2006) tarafindan kulagin seklini ve lokal goriiniimiinii
istatistiksel olarak modellemek i¢in aktif sekil modelleri uygulanmistir. Attalla ve ark. da hah
Alam'daki Malezya popiilasyonunda dis kulak ve kulak memesinin morfometrik ve biyometrik
ozelliklerindeki yas, irk ve cinsiyete gore istatistiksel olarak ayirt etmeye calismistir (Hussain ve dig.,
2020). Kulak goriintiisliniin benzersiz olmasmin yani sira degismez olmasi da kisi tanimlamada
kullanilmasi i¢in biiyiik bir avantaj saglamaktadir. Kulak goriintiilerinin siniflandirilmasi tizerine farkl
caligmalar yapilmig olmasi nedeniyle literatiirde bu konuda verisetleri olusturulmustur. Tariq ve
Akram (2012) tarafindan USTB kulak goriintii veritaban1 ve IIT Delhi kulak goriintii veritabani
kullanilarak siniflandirma yapilmaya c¢alisilmistir. Bunun i¢in 6ncelikle goriintiilerden kontrast artirimi
ve boyut normalizasyonu yapilmis ve ardindan Haar dalgaciklari ¢ikarilmigtir. Son olarak ise
normallestirilmis ¢apraz korelasyon ile kulak tamima yapilmistir. %97,2 oranminda siniflandirma
basarist elde etmislerdir. Yine IIT Delhi veritabani iizerindeki 100 kisiye ait 500 goriintii iizerinde
yapilan bir baska kulak smiflandirmada ise %94 dogruluk orani elde edilmistir (Benzaoui ve dig.,
2015). Omara ve ark. (2016) da USTB alt kiimelerinden birincisinde ve IIT Delhi veritabani {izerinde
calisma yiirlitmiis ve %99,6 oraninda siniflandirma basarisi elde etmislerdir. Benzaoui ve ark. (2016)
ise yerel doku tanimlayicisi adli yontem ile Oznitelik ¢ikarimi yapmis (local texture descritor) ve
destek vektor makineleri ile smiflandirma yaparak %97,31 oraninda siniflandirma basarisi elde
etmislerdir.

Fahmi ve ark. (2012) tarafindan bir arama sirasinda akilli telefon kameras: kullanilarak ¢ekilen
kulak goriintiisii yerel ikili model (local binary pattern — LBP) kullamlarak kimlik dogrulamasi
yapilmstir. %92,5 oraninda basarili simiflandirma elde edilmistir. Othman, Alizadeh ve Sutherland
(2018) ise yiiz goriintiilerinden Haar benzeri 6zellikleri kullanarak kulak algilama yapip ardindan Sekil
Baglam tanimlayic1 (Shape Context descriptor) ile 6znitelik ¢ikarim yapmustir. Kulagin hem sa¢ hem
de kiipe tarafindan kapatildigi goriintiilerde dogruluk %57 iken, tikali olmayan goriintiilerde %100
tanima elde edilmistir (Othman ve dig., 2018). Alshazly ve ark. (2021) ise AMI, AMIC, WPUT ve
AWE kulak veritabanlarindan kisith ve kisitsiz goriintiileme kosullar1 altinda elde edilen kulak
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goriintiilerini kullanarak belirli gorsel tanima gorevlerinde 6nceden egitilmis modeller kullanmiglardir.
ResNet modeli olarak bilinen bu yontemdeki ag degerleri kullanilarak destek vektor makineleri (SVM)
ile siniflandirma iglemi yapilmistir. En iyi performans, AMI, AMIC, WPUT ve AWE veritabanlarinda
sirastyla %99,64, %98,57, %81,89 ve %67,25 olarak elde edilmistir. Sibai ve ark. (2013) ise yedi
kulak 0zelligi belirleyerek ileri beslemeli yapay sinir agmi egitmislerdir. 51 kisiye ait sag kulak
goriintiileri lizerinde yapilan bu ¢aligma farkli katman sayisi, katman basina ndron sayis1 ve giiriiltii
eklenip eklenmedigi gibi c¢esitli egitim ve test seti boyutlar1 ve cesitli ag konfigilirasyonlar1 ile
denenmistir. Bdylece en yiiksek dogruluk orani olarak %95 elde edilmistir. Sajadi ve Fathi (2020) ise
global Oznitelik ¢ikarimi i¢in Gabor-Zernike operatorii (Gabor-Zernike operator) ve yerel ozellik
¢ikarimi igin yerel faz niceleme (LPQ) yontemini kullanmiglardir. Global ve yerel 6zellikler daha
sonra optimum &zellik kombinasyonunu bulmak igin genetik bir algoritma kullanilarak
birlestirilmistir. Canberra mesafesi ile en yakin komsu siniflandiricist kullanilarak USTB, IIT Delhi-1
ve IIT Delhi-2 ve veritabanlar1 da test edilmistir. Sirasiyla %100, %99,2 ve %97,13 oraninda dogruluk
elde edilmistir. Yaman ve ark. (2018) da 270 kulak goriintiisiinden yas ve cinsiyet tanima ¢aligmasi
yapmistir. AlexNet, VGG-16, GooglLeNet ve SqueezeNet gibi 6nceden egitilmis aglari ile 6znitelikler
iiretilmis ve cinsiyet siniflandirmasinda %94, yas siniflandirmasinda ise %52 dogruluk elde edilmistir.
Yan ve Bowyer (2005) tarafindan ise kulak deligi olgiimler i¢in referans noktasi olarak kullanilir.
Maskeli kulak goriintiilerinden tespit edilen kulak deligi ile kulagin yedi &zelligi arasindaki Oklid
mesafeleri hesaplanir. Deneyler i¢in 342 6rnek iceren dahili bir veri tabani kullanmiglardir. Bayes
smiflandirici, KNN siniflandiric1 ve sinir aglarn ile yapilan testlerden en iyi performans %90,42
siniflandirma dogrulugu ile KNN ile elde edilmistir. Alkababji ve Mohammed (2021) tarafindan kulak
algilama i¢in daha hizli bolge tabanli evrisimli sinir aglar (Faster R-CNN) adli yontem kullanilmustir.
Ozellik ¢ikarinmu igin ise evrisimsel sinir agi (CNN) kullanilmis ve %97,8 oraminda basar1 elde
edilmistir.

Abaza ve ark. (2010) kulak biyometrisine dayali gergek zamanli goriintii boliitlemesi problemini
aragtirmislardir. Haar ile iiretilen 6znitelikler Adaboost ile siniflandirilmistir. Yaklagik 460 kisilik veri
seti ile 80 kat daha hizl1 egitim performans1 ve yaklasik % 95 dogruluk elde etmislerdir. Priyadharshini
ve ark. (2020) kulak tanima i¢in alti katmanl derin evrigimli sinir ag1 (CNN) mimarisi ile IIT Delhi-1
ve AMI veritabanlarindaki gorseller icin sirasiyla %97,36 ve %96,99 dogruluk elde etmislerdir.
Kumar ve Wu (2012) ise yeni bir 6znitelik ¢ikarma yaklagimi ile 125 ve 221 denekten olusan bir
veriseti i¢in sirasiyla %96,27 ve %95,93 dogruluk elde etmislerdir. Said ve ark. (2008) da 3750 yiiz
goriintlisiinden kulak tespiti ve kulak tanima ¢aligmasi yapip %90 iizerinde dogruluk elde etmislerdir.
Yuan ve Mu (2014) kulak tanima i¢in dncelikle karmasik arka plandan Adaboost algoritmasi ile kulak
algilama islemi yapilip sonrasinda farkli bircok yontem ile 6znitelik ¢ikarimi yapilmis ve USTB ile
UND veritabanlarinda test edilmistir. Sonuglar sirasiyla %96,46 ve %94 olarak elde edilmistir. Said ve
ark. (2008) tarafindan da yine yerel ikili model (LBP) ile 6znitelik ¢ikarimi USTB veritabaninda
uygulanmis ve %94,34 basar1 orami elde edilmistir. Sharm ve ark. (2019) ise kulak goriintiilerini
oncelikle 128x256 boyutlarina getirip gri tonlamali yapmus ve Ayrik Dalgacik Doniistimi ile %86
dogruluk elde etmislerdir. Chen ve ark. (2015) ise 415 kigiye ait UND veritabanindaki iki boyutlu ve
iic boyutlu kulak goriintiilerinden %96,4 basarili simiflandirma elde etmislerdir. Mayya ve Sai (2016)
ise 12-60 yas araligindaki 55 kisiye ait 460 yan yiiz goriintiisiinden kulak tespiti yapip hibrit
PCA_Wavelet algoritmasi ile 6znitelik ¢ikarmistir. Ardindan bir¢ok farkli siniflandirma yontemi ile
yapilan testler sonucu en yiiksek %98,9 oraninda basar1 orani elde etmislerdir. Tian, Wang ve Li
(2018) ise derin evrisimli sinir ag1 ile %98,56 basar1 oranina ulasmistir. Mangayarkarasi, Raghuraman
ve Nasreen (2019) de toplams olduklar1 545 kulak goriintiisii izerinde kulak goriintiisii boliimlenerek
ozellik eslestirme teknikleri ile %89 tanima basarisina ulagsmiglardir. Jiddah ve Yurtkan (2018) da
AMI kulak veritabani iizerinde yerel ikili desen (LBP) ve laplacian filtresi kullanarak %80 dogruluk
orani elde etmistir.

2. MATERYAL VE METOT
2.1. Verilerin Toplanmasi

100 kisiye ait kulak goriintiileri bu ¢alismada toplanmustir. Fotograf ¢ekimi 6ncesinde goriintiisii
alinacak kisilere yapilacak bilimsel caligma kisa bir bilgilendirme yapilmistir. Calismaya katilim
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gostermek istemeyenlerden fotograf ¢ekimi yapilmamistir. Fotograflarda yiiziiniin belirli olmayacagini
ogrenen kisiler ¢ogunlukla ¢alismaya katilma konusunda goniillii olmuslardir. Xiaomi Poco F2 PRO
telefonu 8 GB islemci ve 2+13+5+64 mega piksel kamera kullanarak goriintiiler toplanmistir.
Fotograflar bizzat arastirmaci tarafindan g¢ekilmistir. Cekim sirasinda goriintiiniin net olmasina ve
kulak goriintiisiiniin agikla belli olmasina 6zen gosterilmistir. Asagidaki sekilde bir kadin ve bir erkek
icin Ornek kulak goriintiileri verilmistir.

) Sekil 2.1.:
Ornek kulak gériintiileri

Toplam 100 kisiden fotograf elde edilmistir. Her kisinin sag kulak goriintiisiinden 10 tane ve sol
kulak goriintiisiinden 10 tane olmak iizere toplam 20 fotograf elde edilmistir. Bu sekilde toplam 2000
fotografin oldugu bir veritabani olusturulmustur. Her bir fotografin farkli acilardan ¢ekilmesine 6zen
gosterilmistir. Kisilerden yalnizca cinsiyet ve yas bilgileri istenmis bunun diginda onlari tanimlayacak
higbir veri istenmemistir. Her bir fotografin bir baska fotograf ile karigmamasi i¢in kisiyi, yasini,
cinsiyetini ve ¢ekilen fotograf numarasini ifade edecek sekilde bir isimlendirme kurali gelistirilmistir.
Her bir ifade arasima alt cizgi (“ ) karakteri eklenmistir. Isimlendirme kuralinda kullanilan her bir
ifade sirali olarak asagida verilmistir.

1. Kisi ID: Fotograf ¢ekimi yapilan her bir kisi icin tekil olan bir kod degeridir. Bu deger 1-100
arasinda degismektedir.

2. Yas: Kisinin kag yasinda oldugunu ifade etmek i¢in dogrudan yasi say1 olarak yazilmustir.

3. Cinsiyet ID: Fotografi ¢ekilen kisi erkek ise 1 degeri ile kadin ise 2 degeri ifade edilmistir.

4. Fotograf ID: Her kisiye ait birden fazla fotograf ¢ekimi yapilmis olmasi nedeniyle her
fotograf 1-20 arasinda siral1 bir sekilde numaralandirilmistir.

Yukarida sayilan kurallar ile dosyalarin isimlendirilmesi fotograflarin ¢ekilmesi sonrasinda
karigikliklar1 onlemesinin yani sira analizlerin yapilmasinda da kolayliklar saglamistir. Asagidaki
sekilde goriintii dosyalarinin bir kismi klasor iginde verilmistir.

] QF ©F OF O O QW 010 L0100 1 10
ST loodododstofolodol ool
IIE.IIEIEIEI
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Sekil 2.2.:
Fotograf dosyalarinin klasor icindeki gériintiisii

Caligma igerisinde elde edilen bu fotograflardan olusan veriseti herkesin kullanimina agik olmasi
ve dcretsiz  olarak  indirilebilmesi icin  Kaggle  veriseti  deposuna  yiiklenmistir.
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www.kaggle.com/dataset/1c62e5¢9afa2ab68495f097¢6¢517969¢57dc0cf80067e4e15a18b25be2f2bcd
adresinde kullanima agilan bu veriseti ayni1 zamanda farkli arastirmacilar tarafindan yeni ¢alismalarda
kullanilabilir olacaktir.

2.2. Verilerin Analizi

Toplanan veriler Oncelikle basit istatistiksel analizler ile incelenmistir. Bunun igin Python
programi araciligiyla tiim dosya adlar1 elde edilmis ve dosya adlarinda alt ¢izgi karakteri ile ayrilan
boliimler parcalanmustir. Veriler analiz edilirken Windows isletim sistemine sahip 16 GB RAM ve
Intel (R) Core (TM) i5-1035G1 CPU, 3.70 GHz islemcili bir bilgisayar kullanilmistir. Verilerin
cinsiyet, yas ve kisilere gore dagilimlar1 basit istatistiksel bulgular olarak analiz edilmis ve verilerde
yigilma olup olmadig: tespit edilmistir. Sonrasinda her bir goriintiiden 6znitelik ¢ikarimi igin yerel
iicli model (Local Ternary Pattern-LTP) kullanilmistir. Boylece her bir goriintii dosyasi i¢in 1x512
boyutlarinda vektor iiretilmistir. Bu islem tiim dosyalar igin yapilmustir. ilk olarak ayak
goriintiilerinden kisileri tanimlamak i¢in bu dosyalarda siniflandirma etiketi olarak kisi ID degerleri
yazilmigtir. Ardindan bir bagka Oznitelik dosyasi daha olusturulup sinif etiketi olarak cinsiyet ve bir
baska dosya daha olusturularak sinif etiketi olarak yas yazilmistir. Boylece ii¢ farkli 6znitelik dosyast
elde edilmistir. Veriler 10 kathi capraz dogrulama yontemi kullanilarak egitim ve test olarak
ayristirllmigtir. Ardindan bu 6znitelik dosyalar1 Python programi igerisindeki 29 farkli siniflandirma
algoritmasi ile test edilmistir. En yiiksek siniflandirma basarist elde edilmeye calisilmistir.
Siniflandirma islemleri i¢in yalnizca bir kere 6grenme ve test islemi yapilmustir. Daha yiliksek basar
orani elde etmek i¢in tekrar tekrar denemeler yapilmamistir. Bulgular bagliginda her bir siniflandirma
algoritmasi1 ve elde edilen basari orani verilmistir. Kullanilan siniflandirma algoritmalar1 asagida

listelenmistir.
= Tree e Fine KNN
e Fine Tree e Medium KNN
e Medium Tree e Coarse KNN
e Coarse Tree e Cosine KNN
= Linear Discriminant e Cubic KNN
e Linear Discriminant e Weighted KNN

= Quadratic Discriminant =  Ensemble
e Quadratic Discriminant

e Boosted Trees
* Naive Bayes e Bagged Trees
¢ Gaussian Naive Bayes e Subspace Discriminant
e Kernel Naive Bayes e Subspace KNN
= SVM e RUSBoosted Trees
e Linear SVM = Neural Network
e Quadratic SVM e Narrow Neural Network
e Cubic SVM e Medium Neural Network
e Fine Gaussian SVM e Wide Neural Network
e Medium Gaussian SVM e Bilayered Neural Network
e Coarse Gaussian SVM e Trilayered Neural Network
= KNN

2.3. Yerel Uclii Desen (Local Ternary Pattern-LTP)

Yerel ikili desen (local binary pattern-LBP), doku analizinde kullamilan popiiler bir
ozelliktir ve nesne izleme, goriintli siniflandirma, yiiz tanima gibi ¢ok c¢esitli uygulamalarda
kullanilir. LBP’den tiiretilmis birgok farkli model tabanli 6znitelik ¢ikarma yontemi vardir. Bu
yontem goriintiideki her pikselin yerel gevresindeki yogunluk dalgalanmalarmi yakalar. Bir
pikseli merkezi bir piksel olarak kabul eder ve 3x3 boyutlarindaki bir par¢anin LBP degerlerini
asagidaki gibi hesaplamak i¢in komsulariyla karsilastirma yapar.
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LBPpp = Y5255(9p — 9c)2P (1)
() {1 x=>0
0 otherwise

R =Yariwcap
P = Komsu piksel sayist
gp = Komsu piksel
Jec = Merkez piksel

Komsu pikselin p indeksi, merkez pikselin sagindaki piksel i¢in p = 1'den baslayarak saat
yOniiniin tersine 1'den 8'e yiikselir. 3x3 komsuluk i¢in LBP'min hesaplanmasi asagidaki sekilde
gosterilmektedir. Son olarak ise her bir LBP degerinin histogrami hesaplanir.

Piksel degeri LPB liili agwhicar LPB degeri
17 |25 |78 (|0 0 | 8 4 2

8o [BO [ss|[t [ |1 |16 1 51

60 |8 12 (|1 0 |0 (|32 |64 | 128

Sekil 2.3.:
LBP degerleri hesaplama

LBP yontemi, yogunluk farkini ikili degerler olan 1 ve 0 olarak kodlar. Yogunluk farklarin
kodlamak igin 1, 0 ve -1 olarak ii¢lii degerler géz Oniine alindiginda, yerel {i¢lii desen (local
ternary pattern-LTP) yontemi ortaya ¢ikar (Tan ve Triggs, 2010). Yogunluk degerlerini
karsilastirirken, {iglii degerleri atamak i¢in bir esik sabiti olan t degeri belirlenir. LTP degerinin
hesaplanmasi asagidaki formiil ile yapilabilir.

LTPpp = Y524 5(gp — 9.)2 )
1, x>t
s(x) =40, —-t<x<t,
-1, x < —t

Bu {iglii desenler daha sonra 1 ve -1'e karsilik gelen iki ayn ikili desene donistiiriiliir
(Agarwal ve dig., 2019). Ardindan tipki LBP yonteminde oldugu gibi bu degerlerin histogrami

cikartilir. Asagidaki sekilde bu islemler gorsel olarak anlatilmistir.
| wi
? 11 T |
Son dzellik histogrami

Kodlanmg Bloklara boliimiis Her blok 1¢in
gorinti kodlannus goriintii histogram

Sekil 2.4.:
Goriintiiden oznitelik ¢citkarimi

2.4. Basan Olgiitleri

Bir siniflandirma modelinin performansini tanimlayan en iyi tablo karigiklik matrisidir. Bu
tablo siiflandirma modelinin ger¢ek ve tahmin degerleri hakkinda bilgi verir ve performansi
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degerlendirmek icin kullamilir. Eger cinsiyet siniflandirmasi yapilan ve iki siniftan olusan bir
veri seti tahmin edilmeye ¢alisiliyor ise asagidaki gibi bir tablo ortaya gikacaktir.

Tablo 2.1. Ornek karisikhk matrisi

Tahmin
Kadin Erkek
Kadin a (TN) b (FP)
Gergek Erkek ¢ (FN) d (TP)

Yukaridaki 6rnek karisiklik matrisinde verilen a, b, ¢, d sayilar1 kavram olarak incelenecek
olursa asagidaki gibi ifade edilebilir.

Gerg¢ek Pozitifler (TP): Bunlar kadin olarak tahmin edilen ve gercek cinsiyetleri de
kadin olan yani dogru tahmin edilen degerlerdir.

Gerg¢ek Negatifler (TN): Bunlar erkek olarak tahmin edilen ve gergek cinsiyetleri de
erkek olan yani dogru tahmin edilen degerlerdir.

Yanhs Pozitifler (FP): Bunlar erkek olarak tahmin edilen fakat gergek cinsiyetleri
kadin olan yani yanlig tahmin edilen degerlerdir. Tip I hatasi olarak da bilinir.

Yanhs Negatifler (FN): Bunlar erkek olarak tahmin edilen fakat gercek cinsiyetleri
kadin olan yani yanlis tahmin edilen degerlerdir. Tip II hatas1 olarak da bilinir.

Yukarida ifade edilen degerlerin iyi anlasilmasi sonrast bu degerlerin kullanilmasi ile bir
siiflandiricinin basarisinin 6l¢iilmesinde baska Olgiitler de kullanilmaktadir. Bunlar asagida
verilmistir.

Dogruluk: Genel olarak siniflandiricinin ne siklikta dogru tahmin lirettigini gosterir.
TP+TN 3
TP+FP+FN+TN )

Yanhs Siiflandirma Orani: Genel olarak siniflandiricinin ne siklikta yanlis tahmin
irettigini gosterir. Hata orani olarak da bilinir ve 1 sayisindan dogruluk degerinin

c¢ikarilmasi ile de bulunabilir.
FP+FN

4
TP+FP+FN+TN @
Gerg¢ek Pozitif Oram (Sensitivity/Recall): Gergek degeri evet iken ne kadar evet
tahmin edildigini gosterir. Hassasiyet (Sensitivity) ya da hatirlatma (Recall) olarak da
bilinir.

TP

5
TP+FN )
Yanhs Pozitif Oram: Ger¢ek degeri hayir iken ne kadar evet tahmin edildigini

gosterir.

FP
FP+TN (6)
Gerg¢ek Negatif Orani: Gergek degeri hayir iken ne kadar hayir tahmin edildigini
gosterir. Ozgﬁllﬁk (Specificity) olarak da bilinir.
TN
TN+FP (7)
Yanhs Negatif Orami: Gergek degeri evet iken ne kadar hayir tahmin edildigini
gosterir.

FN
N (8)
+TP
Kesinlik (Precision): Evet tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu gosterir.
a+d
— €)]
a+b+c+d

Yayginhk: Evet kosulunun gercek sikligini gosterir.
F Skoru: Gergek Pozitif Oranin ve Kesinlik degerinin agirlikli ortalamasidir.
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RecallxPrecision

(10)

Recall+Precision
3. BULGULAR

3.1. Verilere Genel Bir Bakis

Dosya adlart Python programi araciligiyla oncelikle bir dosyaya yazilmis ve alt ¢izgi
karakterine gore parcalanarak analiz yapilmistir. Cinsiyet degerlerine gore yapilan basit bir
analizde verilerin biiyiik cogunlugunun erkeklerden olustugu goriilmiistiir. 100 kisiden 90 tanesi
erkek ve 10 tanesi kadinlara ait verilerdir. Verilerin cinsiyete goére dagilimi yilizdesel olarak
asagidaki grafikte gosterilmistir.

u Erkek ® Kadin

Sekil 3.1.:
Verilerin cinsiyete gore yiizdesel dagilimi

Verilerin yaglara gore dagilimi incelendiginde ise 2-55 yas arasi farklilik gosterdigi
goriilmektedir. Bu kisiler ise cogunlukla 11-30 yas aralifindadir. Yaslarin beserli olarak
gruplanmis haline ait kisi sayilar agagidaki tabloda gosterilmistir. 0-10 ile 31-55 yas aras1 kisi
say1s1 daha az oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.1. Yas araliklarina gore Kisi sayilar:

Yas Arahg Kisi Sayis1
0-5 7
6-10 7
11-15 11
16-20 21
21-25 22
26-30 19
31-35 7
36-40 3
41-45 0
46-50 2
51-55 1
Toplam 100

Her bir yastan kag kisi oldugu ise asagidaki grafikte gruplanmadan gosterilmistir. Genglerin
bilimsel ¢alismalara katilma istekliliginin daha faza olusu belirli bir yas grubundan daha ¢ok
kisinin olugmasina neden oldugu diisiiniilmektedir.

1012



Uludag Universitesi Miihendislik Fakdiltesi Dergisi, Cilt 27, Sayi 3, 2022

12

10

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50 52 54 56 58

Sekil 3.2.:
Yaslara gore kisi sayilar

3.2. Kisi Simiflandirma Bulgular

100 kisinin her birine ait 20 goériintiiden toplam 2000 goriintii dosyasi vardir. Tim bu
goriintiilerin yerel {iglii desen (LTP) algoritmasi ile 6znitelikleri ¢ikarilmistir. Bu 06znitelik
dosyalar iizerinden goriintiiniin kime ait oldugunu belirlemek i¢in siniflandirma algoritmalart
kullanilmigtir. Siniflandirma algoritmalarina ait dogruluk oranlart ve gruplanmis halleri
asagidaki tabloda verilmistir. En yiiksek dogruluk oran1 Matlab programi icerisinde Ensemble
grubu altinda yer alan Subspace Discriminant algoritmasi ile %90,3 oraninda elde edilmistir.
Burada baz1 algoritmalar yiiksek dogruluk orami gosterirken bazi algoritmalar diigikk dogruluk
orani gostermistir. Bir kisim algoritmalar sonug iiretmemis olmasi nedeniyle kisi tanima igin
toplam 26 algoritma kullanilabilmistir. Algoritmalar her denemede farkli sonuglar iiretebilmekte
olup bu sonuglar kimi zaman daha yiiksek kimi zaman daha diisiik olabilmektedir. Fakat
buradaki calismada her algoritma bir kez calistirilmistir ve yalnizca varsayilan parametreler
kullanilmugtr.
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Tablo 3.2. Kisi simiflandirma sonuclari

Algoritma Grubu Algoritma Adi Dogruluk Oram (%)
Fine Tree 333
Tree Medium Tree 13,2
Coarse Tree 4.9
Naive Bayes Kernel Naive Bayes 67,3
Linear SVM 74,9
Quadratic SVM 79,3
SVM C.ubic SVM 79,7
Fine Gaussian SVM 8,9
Medium Gaussian SVM 79,5
Coarse Gaussian SVM 459
Fine KNN 85,8
Medium KNN 78
Coarse KNN 27,9
KNN .
Cosine KNN 69,3
Cubic KNN 76,2
Weighted KNN 79,7
Boosted Trees 22,5
Bagged Trees 76
Ensemble Subspace Discriminant 90,3
Subspace KNN 83,5
RUSBoosted Trees 12,7
Narrow Neural Network 57,2
Medium Neural Network 80
Neural Network Wide Neural Network 85
Bilayered Neural Network 46,3
Trilayered Neural Network 36

Kisi sayisinin 100 olmasi nedeniyle hata matrisi (confusion matrix) burada okunakli
olamayacagi i¢in gosterilememistir. Fakat 2000 6rneklem i¢inden yalnizca 194 tanesi yanlig

siiflandiriimistir. Geri kalan 1804 tanesi dogru siniflandirilmistir.

3.3. Cinsiyet Siniflandirma Bulgulari

Kulak goriintiileri tizerinden cinsiyetin erkek ya da kadin oldugunu belirlemek i¢in 27 farkli
algoritma kullanilmig ve en yliksek dogruluk oran1 KNN grubu altindaki Fine KNN yontemi ile
%99,8 oraninda elde edilmistir. Bu yontemin {iretmis oldugu hata matrisi agagidaki sekilde
verilmistir. Toplam 200 kadin verisinden yalnizca 3 tanesi yanlis olarak erkek sinifinda tahmin
edilirken 1800 erkek verisinden yalnizca 2 tanesi kadin yanlis olarak kadin smifinda tahmin

edilmisgtir.
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True class

Predicted dass

Sekil 3.3.:
Cinsiyet siniflandirmasi hata matrisi

Tiim algoritmalarin sonucu agsagidaki Tablo 3.3’te verilmistir. Tablodaki degerler
incelendiginde bircok algoritmanin %90 iizerinde ve hatta %99 civarinda bir sonug¢ verdigi
goriilecektir. En yiiksek algoritma sar1 renkle tabloda isaretlenmistir. En diisiik sonucu Kernel
Naive Bayes algoritmast %72,7 ile bulmustur. Bu degere en yakin sonug iireten siniflandirma
algoritmasi ise Fine Gaussian SVM algoritmasi olup %90,1 sonug liretmistir.

Tablo 3.3. Cinsiyet simiflandirma sonuclari

Algoritma Grubu Algoritma Adi Dogruluk Oram (%)
Fine Tree 94,9
Tree Medium Tree 95
Coarse Tree 93
Logistic Regression Logistic Regression 97,5
Naive Bayes Kernel Naive Bayes 72,7
Linear SVM 97,9
Quadratic SVM 99,5
Cubic SVM 99,5
SVM ; .
Fine Gaussian SVM 90,1
Medium Gaussian SVM 99
Coarse Gaussian SVM 95,1
Fine KNN 99,8
Medium KNN 99
KNN Coarse KNN 92,3
Cosine KNN 98,4
Cubic KNN 99
Weighted KNN 99,3
Boosted Trees 97
Ensemble Bagged Trees 96,9
Subspace Discriminant 97,9
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Subspace KNN 99,5
RUSBoosted Trees 97,3
Narrow Neural Network 99
Medium Neural Network 99
Neural Network Wide Neural Network 99,2
Bilayered Neural Network 99,1
Trilayered Neural Network 98,9

3.4. Yas Simiflandirma Bulgular

Kisilerin yaslar1 32 farkli degere sahiptir. Bunlar daha 6nceki bagliklarda verildigi {izere 2-
55 araliginda farkli sayilardadir. Yas dagilimlar birbirine yakin sayilarda olmamasina ragmen
Matlab siniflandirma algoritmalarindan KNN grubu altindaki Fine KNN algoritmasi %86,1
oraninda basarili tahmin Uretmistir. Baska smiflandirma algoritmalarindan bu degere yakin
basar1 gosterenler de olmustur. Toplam 26 farkli algoritmanin irettigi sonuglar asagidaki
tabloda verilmistir.
Tablo 3.4. Yas siniflandirma sonuclari

Algoritma Grubu Algoritma Adi Dogruluk Oram (%)
Fine Tree 349
Tree Medium Tree 21,5
Coarse Tree 13,8
Naive Bayes Kernel Naive Bayes 333
Linear SVM 51,5
Quadratic SVM 79,1
Cubic SVM 79
SVM - -
Fine Gaussian SVM 13,3
Medium Gaussian SVM 55,5
Coarse Gaussian SVM 19,9
Fine KNN 86,1
Medium KNN 75,3
KNN Coa.rse KNN 28,5
Cosine KNN 69,7
Cubic KNN 75,3
Weighted KNN 79,5
Boosted Trees 29,2
Bagged Trees 72
Ensemble Subspace Discriminant 64,8
Subspace KNN 83,5
RUSBoosted Trees 24,1
Narrow Neural Network 423
Medium Neural Network 68,6
Neural Network Wide Neural Network 79,9
Bilayered Neural Network 39,3
Trilayered Neural Network 34,4
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32 farkli degerin hata matrisi igerisindeki sayilarinin okunamayacagi nedeniyle
gosterilememistir. 2000 6rneklemden toplam 278 tanesi yanlis siniflandirilmis ve geriye kalan
1722 tanesi dogru siiflandirilmistir.

4. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢alismada kisilerin kulak goriintiilerinden kim oldugunu, ka¢ yasinda oldugunu ve hangi
cinsiyette oldugunu belirlemek amaglanmistir. Bunun igin 100 farkli kisiden her bir kulagina ait
10 goriintli igeren toplam 2000 adet goriintii toplanmigstir. Bu goriintilerin yerel iiclii desen
(LTP) yontemi ile Oznitelikleri ¢ikarilmig ve Matlab programi igerisindeki bir¢ok farkli
algoritma ile siniflandirma islemi yapilmstir. Kisi tanima i¢in %90,3 oraninda dogruluk oram
elde edilirken, cinsiyet i¢in %99,8 oraninda basar1 elde edilmistir. Son olarak yas i¢in ise %86,1
oraninda siniflandirma basarisina ulagilmigtir. Tiim bu sonuglar buradaki yontem ile kulak
goriintiilerinden kisi, yas ve cinsiyet tanima yapmanin yiiksek basari ile miimkiin oldugunu
gostermektedir. Asagidaki tabloda farkli yazarlar tarafindan kulak goriintiileri lizerinde yapilan
calismalar ve sonuglar1 verilmistir. Burada bulunan sonuglar bazi yazarlarin ¢alismasindan daha
yiiksek iken bazi yazarlarin ¢alismasindan daha disiikk sonuglardir. Bunun baglica nedenler
arasinda kullanilan veriseti, Oznitelik ¢ikarma yontemi ve smiflandirma algoritmasindaki
farkliklar gelmektedir.

Tablo 4.1. Kulak goriintiileri iizerine yapilan farkh ¢cahsmalar ve sonuclari

Yazar Yontem Veriseti Dogruluk
Oram (%)
(Fahmi ve dig., 2012) Yerel ikili desen (LBP) Ozel veriseti | 92,5
(Othman ve dig., 2018) Sekil Baglam tanimlayici (Shape | Ozel veriseti | 100
Context descriptor)
(Alshazly ve dig., 2021) ResNet, SVM AMI 99,64
(Alshazly ve dig., 2021) ResNet, SVM AMIC 98,57
(Alshazly ve dig., 2021) ResNet, SVM WPUT 81,89
(Alshazly ve dig., 2021) ResNet, SVM AWE 67,25
(Sajadi ve Fathi, 2020) Yerel faz niceleme (LPQ) USTB 100
(Sajadi ve Fathi, 2020) Yerel faz niceleme (LPQ) IIT Delhi-1 99,2
(Sajadi ve Fathi, 2020) Yerel faz niceleme (LPQ) IIT Delhi-2 97,13
(Yaman ve dig., 2018) AlexNet, VGG-16, GoogLeNet | Ozel Veriseti | Cinsiyet:94
ve SqueezeNet Yas: 52
(Yan ve Bowyer, 2005) Oklid mesafeleri hesaplama Ozel Veriseti | 90,42
(Alkababji ve Mohammed, | Daha hizli bdlge tabanli evrisimli | Ozel Veriseti | 97,8
2021) sinir aglar1 (Faster R-CNN)

Buradaki s6z konusu ¢alisma ile yiiz tanima ¢alismalariin gelistirilecegi diisiiniilmektedir.

lleride yapilacak galismalarda kulak goriintiilerinin yiizden ayr1 degerlendirilmesi ile yiiz tanima
dogrulugunun gelistirilmesinin miimkiin olacagi diistiniilmektedir. Yapilacak yeni ¢alismalarda
kulak goriintiilerinin sapka, atki ya da kulaklik nedeniyle tam gériinmedigi durumlar da dikkate
alinarak yeni ¢aligmalarin yapilmasi faydali olacaktir.

CIKAR CATISMASI

Yazar(lar), bilinen herhangi bir ¢ikar ¢atismasi veya herhangi bir kurum/kurulus ya da kisi
ile ortak ¢ikar bulunmadigimi onaylamaktadirlar. Bu ¢alisma Kirsehir Ahi Evran Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii ileri Teknolojiler Anabilim Dalinda yiiksek lisans tezi olarak
sunulmustur.
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