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Oz

Yaslanma insamin  yiiz  gériiniimiinde  biiyiik
degisimlere neden olmaktadir. Yiizdeki yaslanma
etkileri kisiden kigiye farklhilik gostermekte ve pek
cok faktdrden etkilenmektedir. Bu nedenle yizin
farkly bélgelerinde bulunan yaglanma etkilerinin
belirlenmesi otomatik yas tahmini sistemlerinin
tasariminda onem tasimaktadir. Diger yandan farkl
vas gruplarinda yiiz bolgelerindeki yaslanma
etkileri  farkhihik gésterebilir. Calismada Erik
Erikson’un gelisim teorisine gore belirlenen yas
gruplart igin, yiiziin ¢esitli bolgelerinden (goz,
burun, yanak, agiz-gene, agiz kenary) 3 farkl
histogram tabanli doku tammlayicist ile (Yerel Ikili
Oruntuler, Yerel Faz Kuantalama, Weber Yerel
Tammlayicisy) oOznitelikler ¢ikarimigtir. Oznitelik
vektorlerinin boyutu kigiltlldiikten sonra ¢oklu
lineer regresyon ile yas tahmini yapimistir. FGNET
ve PAL veri tabanlarinda yapilan deneylerde farkl
yas gruplarinda degisik bolgelerin daha etkin
oldugu goriilmiistiir.

Anah.'gar Kelimeler: Yas tahmini, yas gruplari, Yerel
Ikili Oriintiiler, Yerel Faz Kuantalama, Weber Yerel
Tammlayicist.

Abstract

Aging process causes significant changes on
human’s face. Facial aging varies from person to
person and influenced by many factors. Therefore,
determining the effects of aging in different areas of
the face is important in the design of automatic age
estimation systems. Besides, the effects of aging in
different age groups may differ from each other.
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In this study, the features are extracted from the
facial regions (eyes, nose, cheeks, mouth-chin, sides
of mouth) using 3 different histogram based texture
descriptors (Local Binary Pattern, Local Phase
Quantization, Weber Local Descriptor) for the age
groups determined according to Erik Erikson’s
development theory. After the dimensionality
reduction age estimation is performed using
multiple linear regression. The experiments on
FGNET and PAL databases showed that different
regions are more effective than others for different
age groups.

Keywords: Age estimation, age groups, Local
Binary Patterns, Local Phase Quantization, Weber
Local Descriptor.

1 Girig

Yas tahmini kisinin yiiz goriintiisiinden elde edilen
bilgilerle yasimin ya da yas grubunun belirlenmesi
islemidir. Yaslanma siirecinde insanin  yiiz
gorinimiinde  onemli  degisiklikler —meydana
gelmektedir. Bu degisimler kisiden kisiye farklilik
gostermekte ve kisinin genetik 6zellikleri, yasam ve
cografi kosullari, yeme/igme aligkanliklari, yiiz
ifadelerini  kullanim siklign gibi faktorlerden
etkilenmektedir. Bu ise yas tahmini problemini diger
yiiz goriintiisii isleme problemlerinden daha zor hale
getirmektedir. Bu nedenle yag tahmini sistemlerini
basarimi yeterli diizeyde degildir, 6yle ki insanin yas
tahmini konusundaki yetenekleri de smirlidir. Bu
kapsamda yiizlin ¢esitli bolgelerinde bulunan yas
bilgi miktarmin belirlenmesi ve yas bilgisini daha
¢ok wvurgulayan yiiz bolgelerini kullanarak yas
tahmini bagariminin arttirtlmasi 6nem tagimaktadir.

Diger yandan yas gruplarina gore yasin
belirlenmesinde hangi  bolgelerin  daha etkin
oldugunun tespiti de hiyerarsik yas tahmini
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sistemlerinin tasariminda 6nemlidir. Hiyerarsik yas
tahmini sistemlerinin tasariminda yas gruplarinin
belirlenmesi ayrt bir problem olusturmaktadir.
Yapilan caligmalarda ¢ok farkli yas gruplarinin
kullanildig1 goriilmektedir. Hatta ayni veri tabani
tizerinde deneyler yapan c¢alismalarda farkli yas
gruplari kullanilmugtir. [1-8].

Bu calismada goz, burun, yanak, agiz-gene, agiz
kenar1 gibi yiiz bolgelerinin farkli yag gruplaridaki
yas tahmini basarimlar1 incelenmistir. Sistemin
genel yapist Sekil 1°de goriilmektedir. Oncelikle
tlm goruntuler normalize edilerek kafa pozu, dlgek
ve sekil farkliliklar1 elimine edilmis ve tim
goruntilerdeki doku bilgisi hizalanmustir. Yas
gruplari belirlendikten sonra, her yag grubu altindaki
gorintiiller goz, burun, yanak, agiz-Gene ve agiz
kenar1 bolgelerine ayrilmigtir. Bu bolgelerden gesitli
histogram tabanli Oznitelik ¢ikarma yontemleri
(Local Binary Patterns-LBP, Local Phase
Quantization-LPQ, Weber Local Descriptor-WLD)
ile biitiinsel ve yerel Oznitelikler elde edilmistir.
Ozniteliklerin boyutu kiictltildikten sonra coklu
lineer regresyon ile yas tahmini gergeklestirilmistir.
Burada her yas grubu altinda her bir yiiz bolgesinden
farkli Oznitelik ¢ikarma yontemleriyle ¢ikarilan
Ozniteliklerle ayr1 ayri yas tahmini gergeklestirilmis
ve bdylece yas gruplari i¢in yas tahmininde en ¢ok
bilgi tagtyan 6zniteliklerin hangi bélgelerden hangi
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Sekil-1: Sistemin genel yapisi

yontemlerle ¢ikarilabilecegi aragtirilmistir. Boylece
bolge agirliklarinin belirlenmesi ve bu yontemlerin
birlestirilmesiyle daha iyi bir yas tahmini sisteminin
olusturulmas1 miimkiin olabilir.

Calismanin  yapist asagidaki  sekildedir. Ikinci
bolimde yas tahmini alaninda yapilan ¢alismalara
kisaca deginilmistir. Uciincii béliimde 6nerilen
yontem detayl bir sekilde anlatilmistir. Elde edilen

deneysel sonuglar ve tartigma ise dordiincii boliimde
verilmistir.

2 Yas Tahmini Yontemleri

Yas tahmini sistemleri genellikle yas goriintiisiiniin
gosterimi ve yasin tahmin edilmesi modiillerinden
olusmaktadir. ~ Yas  gorintiisiiniin  gdsterimi
modiiliiniin amaci yliz gorlintillerinden yasin
belirlenmesini saglayacak sekil ya da doku tabanl
Ozniteliklerin  ¢ikarilmasidir. Daha sonra bu
Oznitelikler simiflandirma yontemleriyle ya da
regresyon yontemleriyle kullanilarak goruntllerin
ait oldugu yas grubu ya da yas etiketi belirlenir.

Yuz gorintilerinin gdsterimi yontemleri bes grup
altinda toplanabilir. Antropometrik modeller yiiziin
geometrik yapisina dayalidir. Bu modellerde yiiz

gorintiilerindeki belirleyici noktalar arasindaki
mesafeler ve bu mesafeler arasindaki oranlar
hesaplanmaktadir. Bu  geometrik  dznitelikler

yalnizca kiiciik yaslardaki kisiler i¢in belirleyici
oldugundan, daha yash kisilerin smiflandirma
basarimini arttirmak i¢in geometrik ozelliklere ek
olarak kirigiklik 6zellikleri kullanilmigtir [1, 2, 4].

Aktif Gortinim Modelleri (Active Appearance
Models-AAM) tabanli yas tahmini yontemleri hem
sekil hem de goriiniim bilgisini birlestirmektedir. Bu
nedenle AAM’ler yas tahmini sistemlerinde siklikla
kullanilmaktadir [9-11]. Fakat AAM’ler, yash
insanlar i¢in yiizdeki kirigiklik bilgisini iyi bir
sekilde kodlayamaz. Ciinkii AAM yoOntemi,
goriintiideki parlaklik degerlerini, doku Griintiistinu
hesaplayacak uzaysal bir komsuluk dikkate almadan
kodlar. Daha yash yetiskinlerin yiizlerindeki
kirigikliklart ifade etmek igin yerel bolgelerin
incelenmesi gerekir. Bu nedenle bazi ¢alismalarda,
yiz goruntilerinden global 6znitelikler AAM ile
cikarilmis ve yerel dzniteliklerle birlestirilerek daha

etkin yas tahmini sistemlerinin tasarlanmasi
hedeflenmistir [12].

Yaglanma Orilintiisii  alt uzayr (Aging Pattern
Subspace-AGES), yaglanma stirecinin
modellenmesinde bir kiginin farkli yaslardaki

gorintdlerinin dizisini kullanan bir yontemdir [13].
Fakat ayni kiginin cesitli yaslardaki goriintiilerini
iceren bir veri tabaninin olusturulmasi ve bundan
dolay1 her birey i¢in 6zel bir yaslanma oriintiisiiniin
iyi bir sekilde 6grenilmesi zordur. Bunun yerine,
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farkli yaslardaki birgok kisinin goriintiisiinden,
genel bir yaglanma Oriintiisii 6grenilebilir.

Ortak yaslanma Oriintiisiinii 6grenmenin miimkiin
bir yolu, yas topolojik uzayinin (Age Manifold)
6grenilmesidir. Bu yontemde, her bir yas etiketi i¢in
elde edilen ¢ok sayidaki resimden yaglanma
egilimini Ogrenmek ig¢in, verilerin daha kiiglik
boyutlu bir topolojik uzaya gomullmesinden
(manifold embedding) yararlanilir [14, 15]. Dolayist
ile bir kiginin farkli yaglardaki goriintiilerine ihtiyag
duyulmaz. Her bir yas etiketi igin, o yas1 ifade eden
pek cok farkli kisinin goriintiisii kullanilabilir.

Dokuya dayali Oznitelik c¢ikarma yontemleri
(Appearance  Models), yliz  gorintilerinin
bltiiniinden genel olarak ya da g¢esitli sayidaki
bloklardan yerel olarak, yaslanma ile iligkili
Ozniteliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir. Bunun
disinda, yaslanma siirecinde doku yapisi daha ¢ok
degisen alin, gz bolgesi, goz kenarlari, yanaklar,

agiz kenarlart gibi bolgeler Dbelirlenip, bu
bolgelerden ¢ikarilan doku Oznitelikleri
birlestirilerek  kullanilabilir. Doku  bilgisinin

cikarilmasinda, kenar belirleme (Sobel, Canny),
yerel ikili 6runtiler (Local Binary Patterns - LBP),

Gabor filtreleri, gradyan yonli histogramlari
(gradient direction histograms) gibi yontemler
kullanilmaktadir [12, 16-18].

Yukarida bahsedilen c¢aligmalar incelendiginde

genellikle Oznitelik ¢ikarma asamalarinda tiim
yiiziin kullanildig1 goriilmektedir. Fakat literatiirde
yiz  Dbolgelerinin/parcalarinin ~ yag  tahmini
performanslarini inceleyen yeterli sayida ¢alisma
mevcut degildir. Lanitis [19] yiiz parcalarmnin yas
tahminindeki Onemini arastirmustir. Deneylerinde
sag Gizgisi dahil tim ylzin, i¢ (internal) ydzin,
yuzin Ust ve alt kisimlarinin yas tahmini basarimlari
degerlendirilmistir. Bu pargalarin temsilinde AAM
ile {iretilen sekil ve goriinim model parametreleri
kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar yiiziin st
pargasinin diger parcalara gore daha diisiik hata ile
yas tahmini gerceklestirdigini gostermistir. EI Dib
ve Onsi [20] g6z ve gozaltlarimi iceren lggensel
bolgenin, i¢c yiiziin ve tim yiiz bdlgesinin yas
tahmini performansini incelemistir. Bu bolgelerden
cikarilan biyolojiden esinlenilmis Ozniteliklerle
(Biologically Inspired Features - BIF) yasin
tahmininde 6 SVR (Support Vector Regression) ve
1 SVM (Support Vector Machine) modeli
kullanilmigtir.  Elde ettikleri sonuglar gbéz ve
gézaltin1 iceren licgensel bolgenin diger bolgelere

kiyasla yasla ilgili daha fazla bilgi igerdigini
gostermistir.

3 Onerilen Yas Tahmini Yontemi

Onerilen yas tahmini sistemi yas gruplarmin
belirlenmesi, goriintd  normalizasyonu, yiziin
bolgelere ayrilmasi, histogram tabanli  doku
tanimlayicilar1 ile Oznitelik ¢ikarma, Oznitelik
vektorlerinin  boyutlarmin kiigiiltiilmesi ve yasin
tahmini agamalarini igermektedir. Bu agamalar alt
bagliklarda detayli olarak agiklanmaktadir.

3.1 Yas Gruplarini Belirleme

Yas grubuna siniflandirma isleminde kullanilan yas
gruplar;, smiflandirma  basarimmi  dogrudan
etkileyen bir faktordiir. Gegmiste giiniimiize kadar,
yas gruplarina siniflandirma konusunda yapilan
¢aligmalar incelendiginde, kullanilan yag gruplarinin

simirlarinin -~ birbirinden  ¢ok  farkli  oldugu
goriilmektedir. Bu yas gruplart  genellikle
caligmalarda  kullanilan ~ veri  tabanlarndaki

goriintiilerin yas araligina gore belirlenmis, insanin
bebekliginden Sliimiine kadar gegen siire i¢in genel
bir gruplama olusturulmamistir. Diger yandan pek
¢ok caligmada yas gruplart i¢in kullanilan yas
sinirlariin belirlenme kriterleri agiklanmamustir. Ek
Olarak aym1 veri tabani Tizerinde deneyler
gerceklestiren farkli galismalarda, farkli sinirlara
sahip yas gruplar1 kullanilmustir. Cizelge 1°de gesitli
caligmalarda kullanilan yas gruplart verilmistir.
Tablodan goriildiigli gibi Onceki c¢aligmalarda
kullanilan yas gruplarmin smirlart  biyiik bir
cesitlilige sahiptir.

Daha once de bahsedildigi gibi kiginin yaslanma
stireci, cesitli genetik dzelliklerinin yaninda, yasam
kosullarindan ve psikolojik durumundan da
etkilenmektedir Bu nedenle galismada kullanilacak
olan yas gruplarmin sinirlari, gelisim psikologu Erik
Erikson’un, “insanin sosyal gelisim asamalar1”
teorisine goére belirlenmistir [21]. Bu teoriye gore
saglikli bir gelisime sahip insanin, dogumundan
olumune kadar gecmesi gereken sekiz evre
bulunmaktadir. Kisi tizerindeki biyolojik ve sosyo-
kulttirel etkenlerle karakterize edilen bu evrelerin
yas siurlari, 0-2, 2-4, 4-5, 5-12, 13-19, 20-39, 40-
64, >65 seklindedir.

Calismada yiiziin doku bilgisine dayali bir sistem
gelistirildigi ve yliz dokusunun kiigiik yaslarda ¢ok
degismeyecegi diigiiniildiigii i¢in 0-12 yas grubu
birlikte degerlendirilmis,
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Cizelge-1: Yas grubuna siniflandirma
galismalarinda kullanilan ve dnerilen yas gruplari

Yontem

Kwon ve Lobo [1]
Horng vd. [2]

Geng vd. (2014) [3]
Dehshibi ve Bastanfard [4]
Liu vd. [5]

Weixing vd. [6]
Kalansuriya ve
Dharmaratne [7]

Sai vd.[8]

Onerilen Yas Gruplar

Yas Gruplan

Bebek, geng, yash

0-2, 3-39, 40-59, >60

0-20, 21-50, 51-76

0-15, 16-30, 31-50, >51

0-2, 3-10,11-18,19-39,40-69
0-17, 18-45, 46-60, 61-69

8-13, 14-25, 26-45, 46-63

0-10, 11-19, 20-60, >61
0-12,13-19,20-39,40-64,265

diger yas gruplar1 Erikson’un teorisine uygun olarak
olusturulmustur. Sonug olarak ¢aligmada kullanilan
yas gruplari, ¢ocuk (0-12), ergen (13-19), geng
yetiskin (20-39), orta yasli (40-64) ve yasli (>65)
olarak belirlenmistir.

3.2 Goruntd Normalizasyonu
Gortintiilerdeki kafa pozu, dlgek, boyut gibi sekil
farkliliklarini elimine etmek ve doku bilgisini
hizalamak icin yiz goruntilerine normalizasyon
islemi uygulanmaktadir. Sekil 2°de goriildiigi gibi
gorintl  normalizasyonu tiim yiizlerin egitim
kiimesinden elde edilen ortalama sekle egriltilmesi
yoluyla gerceklestirilmistir.  Oncelikle egitim
kimesindeki tum yiz goruntuleri 68 nokta ile
etiketlenir. Tim egitim kiimesindeki nokta
koordinatlarinin ortalamasi alinarak ortalama gekil
elde edilir. Daha sonra Delaunay tggenleri ve afin
doniisiim kullanilarak tiim goriintiiler ortalama sekle
egriltilir. Boylece tiim goriintiilerin noktalar1
ortalama seklin noktalar1 ile eslesmis olur ve ayni
zamanda doku bilgisi de hizalamr. Egitim
kimesindeki  gorintilerin  kafa pozu farkli
oldugundan egriltilen goriintiiler saga ya da sola
egik olabilir. Bu nedenle g6z konumlarina gore
bir dondiirme islemi uygulanarak normalize edilmis
gorintiler elde edilir.

3.3 Yuz Bolgelerini Olugturma

Yiiz bolgelerinde bulunan yas bilgisinin arastirilmasi
yag tahmini sistemlerinin tasariminda 6nemlidir. Yas
gruplari i¢in hangi bolgelerin yagin tahmininde daha
etkin oldugunun belirlenmesi, 6zellikle hiyerarsik
yas tahmini sistemlerinde yas grubu belirlendikten
sonra, yas gruplari altinda c¢ok daha iyi bir yas
tahmini gergeklestirmesini miimkiin hale getirir.

£ £9 & £9 £9

Ortalama yekle egriltilen yizler

Sekil-2: Goruntu normalizasyonu

Ciinkii yas bilgisini vurgulayan bolgelere daha
biiyiik agirliklar verilerek yas tahmini performansi
arttirilabilir. Bu amagla yiz gortntileri 5 farkl
bélgeye ayrilmig ve her bir bolgenin tim yas
gruplart i¢in ayr1 ayri yas tahmini performansi
incelenmistir. Caligmada kullanilan yiiz bdlgeleri,
Sekil 3’te gorildigi gibi goéz, burun, yanaklar,
agiz-cene ve agiz kenarlari seklindedir.

3.4 Oznitelik Gikarma

3.4.1. Yerel ikili Oriintiiler

LBP sayisal goriintillerdeki doku  bilgisini
tanimlayan ¢ok gii¢lii bir yontemdir [22]. LBP doku
analizi operator, gri-seviyeden bagimsiz bir doku
Olglimi  yontemidir. Orijinal LBP operatord,
goriintliniin her pikseli i¢in bir kod olusturmaktadir.
Bu kod merkez pikselin, 3x3 komsulugundaki
piksellerle karsilagtirilmasi sonucu elde edilen ikili
bir sayidir. LBP kodlarinin iretilmesi asagidaki

denklem ile gerceklestirilmektedir.
b ,

| @ (b)

3 .

© (d) (e)

Sekil-3: YUz bolgeleri (a) goz (b) yanak (sol ve sag)
(c) burun (d) adiz kenari (sol ve sag) (e) agiz-cene
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LBPpp(x.) = Tp=gu(x, — xc)2P

(1, y=0ise
u(y)—{o’ y < 0ise (1)

Burada xc, LBP kodu dretilen merkez pikseli, Xp
merkez pikselin komsularini, R komgularin merkez
piksele olan uzakligini, P ise isleme sokulan komsu
sayisini  ifade etmektedir. Olusturulan LBP
kodlarinin timil doku tanimlamada
kullanilmamaktadir. Doku tanimlamada kullanilan
diizgiin (uniform) o&runtuler, ikili LBP kodunda
dairesel olarak 0-1 ya da 1-0 gecisi sayist 2 ya da
daha az olanlardir. I (x, y) giris gériintiisii {izerinde,
R=1 piksel uzakliktaki P=8 komsuluk i¢in LBP
histogrami asagidaki gibi {iretilir.

H; = Zxcel(x,y) f{LBP&l(xc) = U(i)}

1, ydogruise

0, yyanls ise @

i=01..,n—1 f(y) ={

U(i) 8 komsulukta iiretilen ortntiilerden diizgiln
olan 58 tanesini tutan dizidir. Bu histogram tiim
resim Uzerindeki kenarlar, benekler, diiz alanlar gibi
mikro-Orintiilerle ilgili bilgi tasimaktadir.

3.4.2. Yerel Faz Kuantalama

Yerel faz kuantalama (Local Phase Quantization-
LPQ) Fourier faz spektrumunun bulaniklik
degismezligi Ozelligine dayali bir bulanikliga
duyarsiz doku tanimlayicisidir [23]. Bu ydntemde
LPQ kodlari, Ayrik Fourier Doniigtimii kullanilarak
yerel goriintii pencerelerinde hesaplanir ve sonuglar
histogram olarak sunulur.

Ny, f(x) goruntusundeki x piksel pozisyonu
etrafindaki MxM komsulugu tanimlasin. Bu
gdruntunin penceresinin iki boyutlu ayrik Fourier
doniistimii,

Fux) = Tyen, fx—y)e ™Y =wit,  (3)

ile tanimlanir. Burada wy, iki boyutlu ayrik Fourier
doniisimiiniin u frekansindaki temel vektoriini, fy
ise IV, ’teki tim M?2 pikseli iceren vektori temsil
etmektedir. LPQ’da sadece ui=[a, 0]", u2=[0, a],
us=[a, a]", us=[a,—a]™“nin karmasik (reel ve sanal)
katsayilar1 dikkate alimir. TUum pikseller igin (x €
{X1, X2, . . ., Xn}) G4 hesaplanir ve elde edilen
vektorler

1, egerg; =0
i ={ ’ @

0, aksi halde

ile kuantalamir. Burada g; G,’in j. bilesenidir.
Kuantalanan katsayilar b= Z?zl quj_l
seklindeki ikili kodlama kullanilarak 0-255
arasindaki tamsay1 degerle ifade edilir. Son olarak
bu sayisal degerlerin histogrami znitelik vektorii
olarak kullantlir.

3.4.3. Weber Yerel Tanimlayici

Weber yerel tanimlayici (Weber Local Desciptor-
WLD) [24] insan algilamasinin, bir uyarici (6rnegin
bir ses, 151k gibi) yogunlugundaki degisim miktarina
bagli oldugu kadar, uyaricinin orijinal yogunluguna
dayandig1 gergegine dayanir. Temelde WLD, bir
histogram olusturmak icin kullanilan diferansiyel
uyarilma (§) ve oryantasyon (0) bilesenlerinden
olusur. Orijinal WLD operatéri merkez pikselin,

3x3 (P=8, R=1) komgulugundaki piksellerle
karsilagtirilmasi sonucu elde edilir.
Diferansiyel uyarma bileseni, merkez piksel

parlakligmm komgulariyla olan bagil farkinin,
pikselin parlakligi arasindaki orandir. xc merkez
pikselinin diferansiyel uyarma & (x.) bileseni,

&(x.) = arctan [%] (5)

ile hesaplanir. Burada v2° = Z?z_ol(xi —X0), X

(i=0,1,...p-1) xc’nin i. komgusunu, p komsu sayisini
ve v = x,’yi ifade emektedir. WLD’nin yonelim
bileseni 6(x.), merkez piksel x.’nin gradyan
yonelimidir ve asagidaki formiille hesaplanir.

11
6(x,) = arctan [% (6)
Denklemde wvl!, x.nin solunda ve sagindaki
piksellerin farki iken wvi° ise x.’nin hemen

tstiindeki ve altindaki piksellerin farkidir. Daha
sonra &(x.) ve 6(x.) bilesenleri kullanilarak WLD
histogrami  {retilir ve bu histogram doku
tanimlayicisi olarak kullanilir [24]. Bu histogramin
iretimi sirasinda kullanilan T parametresi baskin
yon sayisini, M her baskin yon histogramindaki
segment sayisini, S ise her segmentteki bdlme
sayisini ifade etmektedir. Bu nedenle olusturulan
WLD doku tanimlayicisinin boyutu TxMxS’dir.
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3.5. Uzamsal Oznitelik Gikarma

Calismada kullanilan doku tanimlayicilart  yiiz
goruntulerini doku Ozniteliklerini iceren
histogramlar seklinde temsil etmektedir. Bu
histogramlar piksellerin uzamsal konumlar1 dikkate
alinmadan iretilmektedir. Burada goriintiilerde
benzer doku oznitelik degerlerine sahip olan iki
farkl1 bolge histogramlardaki ayni bolmeye katkida
bulunmaktadir ve doku tanimlayici tarafindan ayirt
edilememektedir. Doku tanimlayicilarinin = ayirt
ediciligini iyilestirmek icin goriintiiler belirli sayida
bloklara ayrilir, her bloktan histogramlar ¢ikarilir ve
bu histogramlar Dbirlestirilerek uzamsal doku
tanimlayicisi elde edilir. Caligmada her bir yiz
bolgesi 6x6 bloklara ayrilmis, bu bolgelerden LBP,
LPQ ve WLD yontemleri ile 6znitelik vektorleri
tretilmis ve bu vektorler birlestirilerek yas
tahmininde kullanilmistir. Genel yas
degerlendirmesi yapilan daha 6nceki ¢aligmamizda
blok boyutunun kiiciilmesi ile bagarimim arttig1
izlenmistir [25]. Bu nedenle bu ¢alismada da her bir
bolge 6x6 bloklara ayrilarak uzamsal Oznitelik
cikarma iglemi gerceklestirilmistir.

3.6. Boyut Kicultme

Calismada  iiretilen  Oznitelik  vektOrlerinin
boyutunun kii¢iiltilmesinde Temel Bilesenler
Analizi  (Principal Component Analysis-PCA)

yontemi kullanilmistir. PCA’daki ana diisiince
verinin dagilmmi en iyi sekilde yakalayan
vektorlerin bulunmasidir. Bu vektorler, veriye ait
kovaryans matrisinin (S) 6z vektorleridir. Bu ise
Wope = argmaxyy =1 W SW denkleminin
cozulmesi ile elde edilir. Denklem ¢6ziildiigiinde
S’ninen buyuk d (d < D) 6z degerine karsilik gelen
0z vektorleri (W) elde edilmis olur. Daha sonra
boyut kiigiiltme islemi y; = WTx; (y; € R%) ile
gerceklestirilir.

3.7. Yas Tahmini

Caligmada yasin tahmini ¢oklu lineer regresyon ile
gergeklestirilmistir.  Buradaki amag, [ = f(y)
denklemindeki f fonksiyonunu, egitim kiimesinin
yas etiketlerini ve Oznitelik vektorlerini kullanarak
ogrenmektir. Caligmada kullanilan lineer regresyon
fonksiyonu 1=y +f, y ‘dir. Denklemde y
oznitelik vektoriini, B, ofset degerini, §;, 6znitelik
vektoriindeki her eleman igin egitim kiimesinden
6grenilen agirlik katsayilarinin birlesiminden olusan
vektord, [ ise tahmin edilen yasi ifade etmektedir.

4 Sonuglar ve Oneriler

Calismada yiiz bolgelerinin farkli dznitelik ¢ikarma
yontemleriyle, onerilen yas gruplar altindaki yag
tahmini bagarimimin degerlendirilmesinde, FGNET
ve PAL veri tabanlari kullanilmustir. FG-NET veri
tabani, yaslar1 0 ile 69 arasinda degisen 82 kisiden
alinmig 1002 resimden olugmaktadir [26].
Gortintiiler aydinlatma, kafa pozu, yiiz ifadesi, arka
plan, ¢oziiniirlik ve taramadan dogan giirtiltii gibi
pek cok farkliliklara sahiptir. Diger yandan veri
tabaninda yaga gore dagilim Sekil 4-a’da goriildigi
gibi diizgilin degildir. Veri tabanindaki goriintiilerin
yaklasik olarak %701 0-20 yas araligindadir. Buna
ragmen bu veri tabani kisiler i¢in kronolojik sirada
yaslanma gorlintiisii sunan tek veri tabam
oldugundan, yas tahmini ¢aligmalarinda siklikla
kullanilmaktadir.

PAL veri tabam [27] yaslar1 18 ile 93 arasinda
degisen 580 kisiden alinmis 580 goriintiiden
olusmaktadir. Dogal aydinlatma kosullarinda dijital
kamera ile elde edilen goriintiilerde gulimseme,
izinti, kizgmhik gibi ifade  farkliliklari
bulunmaktadir. PAL veri tabanindaki goriintiilerin
yas etiketlerine gore dagilimi Sekil 4-b’de
gorulmektedir. PAL veri tabanindaki goriintiilerin
yas etiketlerine gore dagilimi incelendiginde,
goriintiilerin %40’ min 18-30 yas, %45’inin ise 60-
93 yag araliginda oldugu gériilmektedir. 30-60 yas

araligindaki goriintiller veri tabanmnin sadece
%15’ini olugturmaktadir.
Calismada kullanilan yas tahmini sisteminin

performansi n-kat capraz dogrulama yontemi ile
degerlendirilmistir. Bu yontemde veri tabanindaki
gorintdler rasgele olarak n adet esit sayida alt gruba
ayrilir. Daha sonra bu alt gruplardan biri test kiimesi
geriye kalan n-1 alt grup ise egitim kiimesi olarak
kullanilir. Bu islem her alt grup test kiimesi olarak
kullanilacak sekilde n kez tekrarlanir. Elde edilen
tim yas tahmini sonuglarin ortalamasi alinarak
sistemin bagarimi hesaplanir. Calismada n=3 degeti
kullanilmustir.

Sistem performans: ortalama mutlak hata (Mean
Absolute Error-MAE) 6lgiitii ile 6lgiilmistir. MAE,
test kiimesindeki goriintiiler i¢in tahmin edilen yas
etiketleri ile gercek yas etiketleri arasindaki mutlak
hata degerlerinin ortalamast almarak asagidaki
denklemle hesaplanmaktadir.

MAE = X0, [9; — yil /N; (7

6 - TURKIYE BiLiSiM VAKFI BILGISAYAR BiLIMLER| VE MUHENDISLiGi DERGISi (2016 Cilt: 9 - Sayi:2)



Denklemde ;, i. test ornegi i¢in tahmin edilen yas
degerini, y; ayn1 ornege karsilik gelen gercek yas
degerini, N, ise toplam test Ornegini ifade
etmektedir.

Yapilan deneylerde, her bir yas grubundaki
goriintilerden histogram tabanlt doku
tamimlayicilart (LBP, WLD, LPQ) ile uzamsal

Oznitelikler (6x6 bloklardan) cikarilmis,
birlestirilmis ve yas tahmini ger¢eklestirilmistir.
LBP doku tanmimlayicisinda P=8 ve R=1
parametreleri  kullamilmistir.  LPQ  operatoru

goriintiideki her bir pikselin 5x5 komsulugu dikkate

50
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Sekil-4:

(@) FGNET (b) PAL veri tabanindaki
gorintilerin yas etiketlerine gore dagilimi

(M=5) almarak uygulanmistir. WLD operatoriinde
ise parametreler P=8, R=1, T=8, M=6 ve S=5 olarak
kullanilmugtir. Calismada normalizasyon
asamasinda kullanilan 68 nokta koordinatinin
belirlenmesi ayr1 bir problem olusturmaktadir.
FGNET veri tabanindaki goriintiiler igin bu nokta
koordinatlart veri tabaninda verilmistir. PAL veri
tabanindaki goriintiiler i¢in bu 68 nokta koordinati
elle belirlenmistir.

Uzamsal LBPs1 6znitelikleri ile, FGNET ve PAL
veri tabanlari i¢in, her bir yiiz bélgesinin belirtilen
yas araliklarindaki yas tahmini basarimlart Sekil
5°te gorulmektedir. Sekilden goriildigii gibi LBPs 1
oOznitelikleri ile FGNET veri tabaninda 0-12 yas
grubu i¢in 2.36 yil MAE ve 13-19 yas grubu i¢in
1.85 yil MAE ile en iyi yas tahmini g6z bolgesi ile
elde edilmistir. Diger yandan 20-39 yas grubunda
4.41 yil MAE ile burun bdlgesi, 40-64 yas grubunda
ise 4.89 yil MAE ile agiz-gene bolgesi en iyi yas

tahmini basarimini saglamistir. PAL veri tabani i¢in
uzamsal LBPs1  Ozniteliklerinin  sonuglari
incelendiginde, 13-19 yas grubunda en iyi yas
tahmini 0.48 yil MAE ile burun bélgesiyle elde
edilmigtir. 20-39 yas grubunda 3.88 yil MAE ile
agi1z-cene bolgesi, 40-64 yas grubunda 6.20 yil MAE
ile yanak bdlgesi, 65-93 yas grubunda ise 5.48 yil
MAE ile g6z bolgesi en iyi yas tahmini basarimini
saglamaktadir.

Uzamsal LPQs ve WLDgi(T=8, M=6, S=5)
Oznitelikleri ile FGNET ve PAL veri tabanlari i¢in
her bir yiiz bélgesinin belirtilen yas araliklarindaki
yas tahmini basarimlart ise sirastyla Sekil 6 ve Sekil
7’de verilmistir. Uzamsal LPQs oznitelikleri ile
FGNET veri tabaninda 0-12 ve 13-19 yas
gruplarinda en iyi yas tahmini sirastyla 2.11 yil ve
1.69 y1l MAE ile goz bolgesiyle elde edilmistir. 20-
39 yas grubunda 4.14 yil MAE ile burun bolgesi, 40-
64 yas grubunda ise 4.90 yil MAE ile agiz-gene
bolgesi en iyi yas tahmini basarimi gostermistir.
PAL veri tabaninda ise 13-19 ve 20-39 yas
gruplarinda agiz-cene bolgesi sirasiyla0.51 yil ve
3.76 y1l MAE ile diger bolgelere gore daha iyi bir
yas tahmini saglamistir. 40-64 ve 65-93 yas
gruplarinda ise en iyi basarimi 6.80 yil ve 5.43 yil
MAE ile yanak bolgesi gostermistir.

Uzamsal WLDg1(T=8, M=6, S=5) 0znitelikleriyle
ise FGNET veri tabaninda, 0-12 yas grubunda 2.33
yil MAE ve 4.17 yil MAE ile burun bdlgesi, 40-64
yas grubunda 4.85 yil MAE ile agiz-¢ene bolgesi en
iyi yas tahminini gergeklestirmistir. PAL veri
tabaninda 13-19 yas grubunda 0.52 yi1l MAE ile
burun bélgesi, 20-39 yas grubunda 3.62 yi1l MAE ile
yanak bolgesi, 40-64 ve 65-93 yas gruplarinda ise
sirastyla 6.25 yil ve 5.53 yil MAE ile g6z bolgesi en
iyi yas tahmini basarimini saglamaktadir.

Sekil 5, 6 ve 7 incelendiginde FGNET veri
tabaninda en iyi yas tahmini basarimmin tim
yontemlerle 13-19 yas grubunda daha sonra 0-12 yas
grubunda elde edildigi goriilmektedir. FGNET veri
tabanindaki goriintiilerin yasa gore dagilmi (Sekil
4-a) incelendiginde bu yas gruplarindaki resim
sayisinin diger gruplara gore oldukca fazla oldugu
goriilmektedir. Benzer sekilde PAL veri tabaninda
en iyi yas tahmini basarimlarinin 6ncelikle 13-19
yas grubunda daha sonra 20-39 ve 65-93 yas
gruplarinda elde edildigi goriilmektedir. 13-19 yas
grubundaki basarimin ¢ok iyi olmasinin nedeni bu
aralikta veri tabaninda sadece 18 ve 19 yasindaki
kisilerin goriintiilerinin bulunmasidir. Diger yas
gruplarindaki basarim PAL veri tabanindaki
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goriintiilerin yasa gore dagilim sekli (Sekil 4-b) ile
uyum gostermektedir. Buradan veri tabanlarindaki
yas gruplarinda yeterli goriintliniin bulunmamasi,
yas tahmini basarimini kotii yonde etkilemektedir.

Yapilan deneyler sonucunda veri tabanlarindaki yas
gruplart i¢in en iyi yas tahmini basariminin elde
edilmesini saglayan bolgeler ve Oznitelik ¢ikarma
yontemleri ve elde edilen yas tahmini bagarimlari
Cizelge 2’de goriilmektedir. Tablodan gorildigii
gibi FGNET veri tabaninda 0-12, 13-19 ve 20-
39 yas gruplarinda uzamsal LPQ 6znitelikleri g6z
ve burun bolgelerinde en iyi yas tahminini
saglamaktadir. 40-64 yas grubunda ise kenar
belirleme performansi yiiksek olan WLD operatorii
ag1z-gene bolgesinden ¢ikardigi 6zniteliklerle en

Cizelge-2: Yas gruplarindaki en iyi yas tahmini
basarimlari, bolgeler ve znitelik gikarma yontemleri

Veri Yas Bolge Yontem MAE
tabam  Grubu
0-12 Goz LPQs 211
13-19 Goz LPQs 1.69
FGNET 20-39 Burun LPQs 4,14
40-64 Agiz- WLDsg 4.85
Cene (T=8, M=6, S=5)
13-19 Burun  LBPg; 0.48
20-39 Yanak  WLDg; 3.62
PAL (T=8, M=6, S=5)
40-64 Yanak  LBPg; 6.20
65-93 Yanak LPQs 5.43

BGiz WBurun FAZzCene BYanak ®A@zKenan

EN

MAE
L

0-12 | 1319 | 20-39 | 40-64 | 1319 | 20-39 | 40-64 | 6593
FGNET PAL

Sekil-5: Yuz bolgelerinden LBPsa
ozniteliklerin  yas
basarimlari

ile ¢ikarilan
gruplarindaki yas tahmini

HGiz WBurum "A@zCene #Yanak ®AgzKenan

o

MAE
(R

0-12 | 1319 | 20-39 | 40-64 | 13-19 | 20-30 | 40-64 | 6593
FGNET PAL

Sekil-6: Yuz bolgelerinden LPQs
Ozniteliklerin  yas  gruplarindaki
basarimlari

ile cikarilan
yas tahmini

BGiz WBurum WAfzCene WYanak WAgzKenan

=

MAE
[T

0-12 | 1319 | 20-39 | 40-64 | 1319 | 20-39 | 40-64 | 65-93
FGNET PAL

Sekil-7: YUz bolgelerinden WLDg1 (T=8, M=6, S=5)
ile ¢ikarilan 6zniteliklerin yas gruplarindaki yas
tahmini basarimlari

basarili sonucu vermistir. PAL veri tabaninda kiigiik
yaslarda ¢ok fazla goriinti olmamasi yanak
bélgesinden kenar belirlemeye yonelik éznitelikleri
cikaran LBP ve WLD doku tanimlayicilarini 6n
plana ¢ikarmustir. Burada 20-39, 40-64 ve 65-93 yas
gruplarinda yanak bolgelerinden sirasiyla WLD,
LBP ve LPQ 6znitelikleriyle en iyi yas tahmini
basarimi elde edilmistir. 13-19 yas grubu iginse
burun bolgesinden ¢ikarilan LBP Oznitelikleri yas
tahmininde digerlerine gore daha basarilidir. Elde
edilen bu sonuglar, her bir yas grubunda yiiz
bolgeleriyle farkli 6znitelik ¢ikarma yontemleriyle
farkli yas tahmini basarimi elde edildigini
gostermektedir. Bu sonuglar kullanilarak her bir yas
grubu igin bolge agirliklarinin belirlenmesi ve bu
yontemlerin Dbirlestirilmesiyle daha iyi bir yas
tahmini  sisteminin  olusturulmasi,  6zellikle
hiyerarsik yas tahmini sistemlerinde yas grubu
belirlendikten sonra, yas gruplari altinda ¢ok daha
iyi bir yag tahmini gergeklestirmesini miimkin hale
getirebilir.
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