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Yaglanma; canli dogasinin getirdigi, ilerleyen yasla birlikte hiicre, doku, organ ve
sistemlerde meydana gelen ve geriye doniisiimii olmayan degisikliklerin biitliniidiir.
Gelisen teknolojiyle beraber insan Omriiniin ortalama degerini yiikseltme ve
yaslanmay1 her yonden yavaglatma ilizerine de bircok calisma yiiriitiilmektedir.
Yapilan caligsmalar icerisinde insanlarin yasam kalitesini artirmay1r da hedefleyen
kirigiklik kargiti tirlinler yaslanmay1 yavaslatma alaninda oldukga ilgi gérmektedir.
Kingikliklar iizerine yapilacak analizler gelistirilen kirisiklik karsiti tirtinlerin
verimliliginin incelenmesine de biiyiik oranda katki saglayacaktir. Uriinlerin, kisinin
viicut yasindan ziyade cilt yasina adapte edilebilecegi, boylece daha hizli ve daha
verimli tedavi silirecleri saglanacagt miimkiin goriinmektedir. Literatiirde
kirigikliklarin tespiti ve seviyelendirilmesiyle yas tahmini yapilmasi iizerine oncii
caligmalar bulunmaktadir. Ancak, klinik tedavilerin 0Oncesi ve sonrasinda
kinisikliklarin  tespitini  otomatik olarak yapacak standart bir sisteme ihtiyag
duyulmaktadir. Yiiritiilen tez ¢aligmas1 kapsaminda kisilerin yiiz bolgesinde goriilen
kirigikliklarin analiziyle, yas degerleri hakkinda tahminde bulunan bir karar destek
sistemi gelistirilmistir. Kirigiklik tedavileri i¢in kullanilmasi planlanan operasyon ve

ilaglarin etkinligini gézlemlemek i¢in bir metodoloji sunulmustur. Calismada elde



edilen goriintii isleme ve siniflandirma algoritmalarinin dogrulugu MORPH, FG-Net
veri tabanlar1 ve tez kapsaminda olusturulan yeni veri seti iizerinden test edilmistir.
Oncelikle eldeki goriintiiler {izerinde goriintii isleme algoritmalari uygulanarak
kinisikliklarin boliitlenmesi saglanmistir. Ardindan elde edilen kirisiklik bolgelerine
ait Gabor siizgeci degerleri, Yerel ikili Oriintii (LBP) histogramlar1 ve kirigiklik
seviyeleri lizerinden elde edilen 0znitelik vektorleri, her bdlgenin yaslanmayla olan
ilintisine gore agirliklandirilarak olusturulmustur. Devaminda yapay sinir aglari, karar
agaclari, destek vektor makineleri ve k-en yakin komsu siniflandirma metotlar
tizerinden olusturulan siiflandirma modelleri egitilmistir. Kullanilan dort bireysel
simiflandirma modeli iizerinden denemeler yapilmis, test goriintiileri iizerinden
kisilerin yaslar1 hakkinda bilgi veren bir sistem tasarlanmistir. Ayrica bu bireysel
siiflayicilarin dogruluk oranlari {izerinden oylama yapan bir fiizyon simiflayict
olusturulmustur. Deney sonuglarinda fiizyon smiflandirma metodunun, bireysel

smiflayicilara gore daha yiiksek dogrulukta sonug verdigi gorilmiistir.

Anahtar Kelimeler: Yas tahmini, Yiiz kirisikliklar1, Gabor siizgeci, Yerel ikili oriintii,

Tedavi etkinligi, Flizyon siniflandirma



ABSTRACT

Master of Science
DEVELOPMENT OF AGE ESTIMATION ALGORITHM BY DETERMINATION
AND CLASSIFICATION OF WRINKLE FROM FACE IMAGES
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Supervisor: Prof. Dr. Osman Erogul

Date: August 2019

Aging resulting from the nature of living beings is defined as irrevocable changes in
cell, tissue and systems with increasing age. With developing technology, many
researchers try to find solutions to increase average lifetime of humans and decelerate
aging in every way. Among studies in aging deceleration, the most popular one seems
to be anti-wrinkle products which also increase humans’ life quality. The upcoming
analysis on wrinkles will also provide contribution with exploration of the efficiency
of anti-wrinkle products. Faster and efficient treatment processes seem to be possible
via adapting products to face age instead of body age. In the literature, there are
pioneering works on age estimation by wrinkle determination and classification.
However, there is a need for a standard system which determines wrinkles before and
after clinical treatments automatically. In this thesis, a decision-support system on age
estimation via wrinkle analysis on people’s face area is developed. To observe the
efficiencies of planned operations and medications on wrinkle treatment, a
methodology is presented. The accuracy of acquired image processing and
classification algorithms coming from this study is tested by MORPH, FG-Net

database and new database generated throughout this thesis. Firstly, wrinkle
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segmentation is provided by applying image processing algorithms on available
images. Then, Gabor filter values belonging to acquired wrinkle regions, Local Binary
Pattern (LBP) histograms and feature vectors coming from wrinkle levels are
constituted based on weighting of the relation of each region with aging. After that,
the classification models generated by artificial neural networks, decision trees,
support vector machines and k-nearest neighbour clustering methods are trained. Tests
are done with four used individual classification models, a system giving information
about people’s age based on test images is designed. Furthermore, a fusion classifier
which takes a vote among the accuracy rate of these individual classifiers. As a result
of these experiments, the fusion classification method gives highly accurate outcomes

comparing with individual classifiers.

Keywords: Age estimation, Face wrinkles, Gabor filter, Local binary pattern,
Treatment efficiency, Fusion classification
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1. GIRIS

Yaslanma, canli dogasinin getirdigi geri doniisiimsiiz gerceklesen bir olaydir. Zaman
ilerledikge ciltteki pigmentasyonun azalmasiyla sagta beyazlatma, yer ¢ekimi ve cilt
alt1 kollajen yetersizligine bagli kaslarda sarkma ile ciltte kirisikliklar gibi insan
viicudunda bazi degisimlere neden olmaktadir. Giiniimiizde siiregelen teknolojik
geligsmelerle beraber insan omriiniin ortalama degerini yiikseltme ve yaslanmay1 her
yonden yavaglatma {izerine bircok caligma yiiriitilmektedir. Yapilan galigmalar
igerisinde insanlarin yagsam kalitesini artirmay1 da hedefleyen kirisiklik karsit1 tirinler
bu kategoride oldukga ilgi gormektedir. Yaslanmanin etkilerini durdurma ve/veya
yavaglatma amaciyla sektore sunulan {irlinlerin etkinliginin arastirilmasi ise sunulan

tedavi ya da triinlerin verimliliginin tespiti igin bilylik 6nem tagimaktadir.

Insan yiizii, giiniimiiz iletisimi igin cinsiyet, yas, ifade gibi énemli miktarda sdzel
olmayan bilgi aktarir. Bu tiir bilgiler uygun algoritmalar uygulanarak yiiz
goriintiilerinden elde edilebilir. Arastirmacilar, bilgisayarla gorii alaninda genis
yelpazede uygulamalar i¢in kullanilacak yiiz goriintiileri ile bu tiir bilgileri ¢ikarmak
amactyla ¢ok sayida algoritma gelistirmektedir. Insan yiizii goriintiilerinden gelen

bilgiler kullanilarak potansiyel uygulamalar gelistirilmesine katkida bulunulmustur.

Diger taraftan yas kestirim problemi, bazilar1 gorsel, bazilar ise etnik koken, yasam
tarzi, caligma ortami, saglik durumu ve sosyal yasam gibi gdrsel olmayan bir¢ok
faktore bagli oldugu icin zorlayicidir. Insanlarin yiiz ozellikleri yas tahmininde
yardimcr olabilecek gorsel ozellikler igerse de poz, aydinlatma ve goriintiileme
kosullarindan oldukga etkilenir [1]. Bu nedenle, yaslanma siirecini yiiz goriintiisiinde
gosterilen yaslanma diizenindeki benzerlikleri ve tutarsizliklari yakalayarak incelemek
cok karmagik hale gelmektedir. Dolayisiyla, yiiz goriintiileri yoluyla insan yasi
siiflandirmasi sadece insan i¢in degil ayn1 zamanda bir makine i¢in daha karmagiktir.
Ortaya cikan ¢ok sayida zorluk nedeniyle, potansiyel yas uygulamalarina ragmen,

otomatik yas tahmini ile ilgili bugiine kadar yapilan galisma sayis1 nispeten daha azdir.



1.1 Tezin Amaci ve Onemi

Ciltte ve ozellikle yiizde olusan kirisikliklar, kisilerin arzu ettigi bir Ozellik
olmadigindan yasam kalitesine dogrudan etki etmektedir. Bu nedenle dermatoloji ve
estetik cerrahi alanlarinda cilt kirisikliklarinin teshisi ve tedavisi igin ¢esitli yontemler
gelistirilmektedir. Yaslanma karsiti iiriin portfoyli olduk¢a genis olan kozmetik
sektorli i¢in de kinigikliklarin taninmasi ve seviyelerinin belirlenmesi 6nemli bir
arastirma konusudur. Yapilacak analizler gelistirilen kirisiklik karsiti {riinlerin
verimliliginin incelenmesine de biiyiik oranda katki saglayacaktir. Yiiz kirisikliklart
ve kivrimlart i¢in iretilen artan sayida enjekte edilebilir dolgu malzemesi ya da
kirisiklik onleyici kremler etkinliklerinin objektif dlglimlerine ihtiya¢ duyulduguna
isaret etmektedir. Hasta memnuniyeti Oncelikli amactir, ancak belirli bir {iriiniin
degerinin kanit1 objektif Olglim gerektirir. Hastalara enjekte edilen dolgu
malzemelerinden kaynaklanan degisimleri degerlendirmek isteyen plastik cerrahlar ve
dermatologlar tarafindan kullanilmak tiizere basit bir ara¢ olarak bir kirigiklik
degerlendirme 6l¢egi gelistirilmesi hedeflenmistir. Hekimlerin tedavi siireci i¢in daha
hizli ve etkin kararlar verebilmesi i¢in kisilerin yas degerleri hakkinda tahminde

bulunan bir karar destek sistemi gelistirilmesi de bu siirecin temelini olusturmaktadir.
Bu tez ¢alismasinda,

- Kisilerin yiiz gorintilerinde hekimin tan1 koymasina yarayan kritik

bolgelerdeki bilginin eldesi igin ilgili kistmlarin tespit edilmesi,

- Hekimin goriintillerde yas tayini i¢in odaklandigi bu bdlgelerin

derecelendirilmesi,

- Derecelendirilmis bolgelerin 6nem derecesine gore yas kestirimi lizerindeki

etkisinin tespit edilmesi ve agirliklandirilmast,

- llgi bolgeleri disindaki bolgelerin cilt yas1 tayinindeki yanls etkilerinin

azaltilmasi,

- Dermatoloji alaninda sunulan tedavi yontemlerinin kisinin kemik yas1 yerine

cilt yas1 lizerinden degerlendirilebilmesi,
- Plastik cerrahi operasyonlarinin tedavi etkinliginin daha dogru izlenebilmesi,

- Elde edilen degerler iizerinden yapilan ¢oklu oylamalar ile kisinin cilt yasi

hakkinda hekimin bilgilendirilmesi amaglanmustir.
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1.2 Tezin Kapsam

Bu tez calismasinda, yiiz bolgesine ait goriintiilerde hekimin ilgi bolgeleri belirlenerek,
bu bolgeler ilizerinden yas tahmini analizi yapilmistir. S6z konusu analiz igin
literatiirde hazir bulunan iki veri seti ve tez ¢aligmalar1 kapsaminda olusturulan yeni
veri seti kullanilmistir. Tez kapsaminda olusturulan veri seti i¢in, TOBB Ekonomi ve
Teknoloji Universitesi Tip Fakiiltesi Insani Arastirmalar Etik Kurulu’ndan alian onay
ile altmis adet katilimciya ait yiliz goriintiileri ¢ekilmistir. Elde edilen veri setleri,
algoritma ve yazilim gelistirme platformu olan Matlab’da gerekli algoritmalarla

islenmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde insan dogasinin cilt yapisina ve yaslanmaya etkisi
hakkinda bilgilere kisaca deginildikten sonra insan yiiziinlin anatomik yapisi,
yaslanmanin yiizdeki etkileri hakkinda genel bilgiler verilmistir. Ardindan yas tahmini

tizerine yapilan uygulamalar iginde 6ne ¢ikan galismalar 6zetlenmistir.

Uciincii boliimde ¢alisma kapsaminda gelistirilen algoritmalarinda kullanilacak veri
setlerinin se¢imi ve igerikleri hakkinda bilgiler verilmistir. Aynm1 zamanda tez

calismasinda olusturulan yeni veri setinin olusturulma amagc ve siirecine deginilmistir.

Dérdiincii boliimde uzman hekimlerin yas tayini i¢in segtigi ilgi bolgelerinin tespiti ve
katsayilandirilmas1 i¢in kullanilan yontem aciklanmistir. Hekim tarafindan
yaglanmayla ilintili goriilen kirnigiklik bolgelerinin ve yaslanmayla ilintili olmayan
kirigikliklarin bulundugu bélgelerin resimlerde isaretlenmesi ve ilgi sirasina gore
katsayilandirilmas: igin gerekli goriintii isleme algoritmalar1 ile ne sekilde
gerceklendigi anlatilmistir. Devaminda ilinti orani yiiksek kisimlardan alinacak
verilerin kendi i¢inde de dnem derecesine gore nasil siralandig1 detaylandirilmistir.
Elde edilen bolgeler iizerinden alinacak verilerin hangi parametreler lizerinden elde
edilecegi ve smiflandirma i¢in hangi Ozniteliklerin kullanilacag:i agiklanmistir. Bu

Ozniteliklerin tercih edilme nedenleri literatiir 6rnekleriyle birlikte aciklanmastir.

Besinci boliimde, onerilen yontemde kullanilmak iizere secilen siniflayicilar ve
siniflandirma algoritmalar1 hakkinda bilgiler verilmistir. Bu siniflayicilarda tercih
edilen kriterler ve nedenleri detaylica agiklanmistir. Ayrica algoritma performansinin

degerlendirilmesi i¢in kullanilan parametreler detaylandirilmistir.



Altinc1 boliimde ¢alismadan elde edilen sonuglara yer verilmistir. Farkli 6znitelik
kiimeleri ve farkli veri seti kombinasyonlar1 kullanilarak, agiklanan doért siniflayicinin
her birinden ayr1 ayri elde edilen ¢iktilar ilgili grafik ve tablolarla paylasilmistir.
Devaminda bu ¢iktilar simiflayicilarin  dogruluk yiizdeleri {izerinden yapilacak
agirliklandirilmis oylama yontemiyle test edilmis ve flizyon simiflayict tabanl

algoritma yapisi olusturulmustur.

Yedinci boliimde, flizyon smiflayicinin ¢iktilari ile bireysel siniflayicilarin sonuglar
birlestirilerek dnerilen yontem igin en iyi sonuglar1 veren sistem biitiinli arastirilmistir.
Degerlendirme testlerinden elde edilen ¢iktilar ve dogruluk kiyaslamalari tablolar
halinde paylasilmigtir. Calismada gergeklestirilen analizler ve elde edilen sonuglar igin
yapilan yorumlar ile Onerilen yaklasimm genel degerlendirilmesi ise sekizinci

boliimde sunulmustur.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1 Insan Dogasi ve Cilt Yasi

Yaslanma; insan dogasinda var olan ilerleyen yasla birlikte hiicre, doku, organ ve
sistemlerde meydana gelen ve geriye doniisiimii olmayan degisikliklerin biitiiniidiir
[2]. Yaslanma ile goriilen dogal siirecin belirgin etkilerinden biri saglarda meydana
gelmektedir. Insan bedeni yaslandik¢a saglarda ve sakallarda agarma gozlenir. Bu
siirecte cilt altinda bulunan melanosit hiicrelerinin zamanla melanin iiretim kapasitesi
azalir. Uretilen melanin miktarindaki azalma da saglarda beyazlamaya neden olur [2].
Ancak melanin pigmentinin eksikligi genetik ya da g¢evresel faktorlerden de
etkilenebileceginden bu c¢alismada yaslanma kriterleri arasinda degerlendirmeye

alinmamustir.

Yaslanma siirecinde viicutta goriilen diger bir etki ise ciltteki kollajen miktarindaki
azalmayla gozlenir. Kollajen; cildin, goz kiiresinin, kemiklerin, sa¢in ve tirnaklarin
durumundan sorumlu yapisal bir proteindir ve yasadigimiz siire boyunca viicudumuz
kollajen iiretir. Kollajen, cilde yapisal giig, piiriizsiizliik ve esneklik kazandirmak i¢in
keratin ile calisir. Kollajen ve elastin gibi diger proteinler geng bir ciltte daha fazla
bulunur. Bu yiizden de ¢ocuk ve genglerin cildi daha piiriizsiiz ve parlaktir. Fakat
yaslandikca bu tiretim azalir ve ciltte kirigikliklar ile sarkmalar meydana gelir. Cilt
durumundaki degisiklikler aracilig ile kolayca goriilebilen kollajen durumu, insanin
biyolojik yasini belirlemektedir [2]. Dolayisiyla kisilerin yiiz bolgelerinde goriilen
kirigikliklarin analiziyle hekimlere kisilerin cilt yaslari hakkinda yorum yapabilme

imkani tanimaktadir.

Bu faktorlerin yaninda, tiim canlilar iizerinde bulunduklar1 gezegen tarafindan
uygulanmakta olan bir yer ¢ekimi kuvveti mevcuttur. Zaman ilerledik¢e viicudun
cizgili kas yapilarinda (kalp kasi hari¢) kas kaybi1 gozlenmektedir. Bu durum yer
cekimine karsi konulan kuvvetin de azalmasiyla kaslarda ¢okmelere ve ciltte

sarkmalara neden olmaktadir [3].



Yaslanmayla gelen kollajen eksikliginin de olusturdugu zeminde, kisilerin yiiz
bolgelerinde de asagi dogru sarkmalar ve ciltte ¢okmeler meydana gelmektedir. Bu
olusumlarin derinlik seviyeleri kisilerin cilt yaslar1 hakkinda onemli Oznitelikler

olusturmaktadir.
2.1.1 Insan yiiziiniin estetik terminolojisi

Yiiz kinsikliklar (Facial creases): Yiiz kirisikliklari, derinin yapisal biitiinliigiindeki
degisikliklerden kaynaklanan derin, s1g kirigikliklardir (Sekil 2.1). Tekrarlayan yiiz
hareketlerinden ve cilt ifadelerindeki degisikliklerden kaynaklanan cilt ve kas
esnekligi kaybi1 nedeniyle olusur. Klinik alanlarda ¢izgi, oluk ve sulkus gibi terimler

kullanilmaktadir.

Cilt kivrimlar: (Skin folds): Deri kivrimlart sarkma, gerginlik kayb1 ve yergekimi
nedeniyle olusur. Temsili cilt kivrimlari nazolabial kivrim, labiomandibular kivrim vb.

Sekil 2.1°de verilmistir.

Gozalt1 torbalar1 (Baggy lower eyelid): Gozalti torbalari, orbicularis oculi kasinin
altindaki dokunun diismesi nedeniyle olusur. Torba yapisi alt goz kapagi yoriinge

kenarinin altinda kaldig1 i¢in bu durum fistolardan ayirt edilmelidir.
Blefarochalasis: Blefarochalasis, goz kapagi derisinin sarkmasi nedeniyle olusur.

Tavsan cizgisi (Bunny line): Tavsan ¢izgisi, burun kopriisiine lateral egik burun

oluklaridir.

Kaz ayaklar1 (Crow’s feet): Kaz ayaklari, gozlerin yan taraflarinda olusan ince, iki

tarafli kirigikliklardir.

Yatay alin ¢izgileri (Horizontal forehead lines): Yatay alin gizgileri, frontalisin

bulundugu alin bdlgesi boyunca yatay cizgilerdir. Endise ¢izgileri olarak da bilinir.

Kas aras1 kiriklar1 veya cizgileri (Glabellar frown lines): Glabellar gatiklari,
burusturucu (corrugator) supercilii kas liflerinin neden oldugu glabellar bolgesi

boyunca dikey cizgilerdir.



Kas arasi enine cizgileri (Glabellar transverse lines): Glabellar enine ¢izgileri, tipik
olarak burun kok kavisinde yiliz deformasyonu sirasinda olusan yatay c¢izgilerdir.

Procerus liflerine dik olarak meydana gelirler.

Yatay boyun cizgileri (Horizontal forehead lines): Yatay boyun c¢izgileri, 6n
servikal bolgedeki yatay deri kivrimlaridir. Plazmal kas liflerinin ve boyun kaslarinin

sarkmasiyla iiretilirler.

Yatay iist dudak ¢izgileri (Enine iist dudak ¢izgileri): Yatay tist dudak ¢izgileri, tist

dudagin iizerindeki philtrumda yer alan yatay ¢izgilerdir.

Alt ¢ene sarkmas1 (Jowl sagging): Alt ¢ene (gidi1), subkiitanéz yag dokusunun

mandibular sinir boyunca ¢ikint1 olusturmasi ve sarkmasidir.

Labiomandibular kort (fold): Labiomandibular kort, agzin kdsesinden mandibula
siirina kadar uzanir ve yasla 6ne ¢ikar. Depresif anguli oris kas1 (DAO) kortun medial
ve lateral smurlarint tanimlar. Mandibular tutucu ligamanin baglanmasi,

labiomandibular kortun anterior ve medial olarak daha fazla yerlesmesine neden olur.

Giilme cizgisi (Marionette line): Giilme c¢izgisi, agzin kdsesinden asagiya dogru
ilerleyen uzun, dikey bir ¢izgidir. Siklikla yagla birlikte, bilinmeyen nedenlerle
goriliir. Daha az yagli dokuya sahip kisilerde, daha fazla yag dokuya sahip kisilerden
daha belirgindir. Bu ¢izgiye “hayal kiriklig1 ¢izgisi” de denir.

Mentolabiyal kinsikliklar (veya oluklar): Mentolabiyal kirigikliklar, alt dudak ve
cene (mentum) arasinda bir veya daha fazla goriilen yatay kirigikliklardir. Bu

kinisikliklar orbicularis oris kasi ile mentalis kas1 arasinda uzanir.

Yanak ortasi olugu (Midcheek furrow): Midcheek olugu, nazojugal olugu, burnun
lateral yoniinden on yanaktan daha iistte olan bélgeye uzatan asagi ve yanal bir bant
veya kariktir. Bu bant yanaktan agagi tagabilir. Yagla birlikte, yanak ve orta yiiz asag1
ve orta olarak sarkar ve bant, zigomatik kutandz ligamanin bu bolgedeki cilde

baglandig1 ayni ylikseklikte zigomatik kemigin alt kenar1 boyunca olusur.



Nazojugal oluk (Nasojugal groove): Nazojugal oluk, alt kapak ile yanak arasindaki
siirda olusturulur ve medial canthustan asagi dogru akar. Nazojugal oluk bdlgesi,
orbicularis oculi kasinin alt sinirina karsilik gelir. Yasla birlikte, bu oluk midcheek

karigina dogru asagiya dogru devam eder.

Nazolabial oluk (Nasolabial fold): Nazolabial kort, nazal alanin yanindan baslar ve
ist dudak ile yanak arasinda egik bir sekilde uzanir. Yasla birlikte, 6n yanagin cilt alt1
yag dokusu sarkar ve katin derinlesmesine ve asagi dogru hareket etmesine neden olur.
On yanagm yag dokusu, fasyanin, cildin, {ist dudak yiikseltici kaslarin kutandz
yerlesimlerinin ve bu bolgedeki cildin zygomaticus ana kasinin deri altina
yerlestirilmesinden dolay1r nazolabial kattan asagi inemez. Ek olarak, yiliz alani,

degisken derinliklerde nazolabial katlamanin altina yatma egilimindedir.

Palpebromalar oluk (groove): Palpebromalar oluk, alt kapak ve malar bolge

arasindaki sinirdir.

Preaurikiiler cizgiler (Preauricular lines): Periaurikiiler ¢izgiler, trajyonun, kulak
lobiiliintin ve kulak kepcelerinin 6n bolgesinin yakininda bulunan ¢esitli dikey cilt

cizgileridir.

Ptotik ¢ene (Ptotic chin): Ptotik ¢ene, derinlesmis bir alt kivrim ile iligkili diiz ve

sozlesmeli bir ¢cenedir.

Gozyasi cukuru (Tear trough): Gozyas: ¢ukuru, medial canthuslardan kaynaklanan
ve infraorbital marj ile birlikte yan yana ilerleyen bir ¢izgidir. Yasla birlikte,
yorlingenin alt ve orta kisimlari, alan1 kaplayan yumusak dokularin (cilt, kas ve yag)
kasilmasindan kaynaklanir. Gozyas1 cukuru, orbicularis tutucu ligamanin medial
kisminin ve orbicularis oculi kasinin medial kas bandinin liflerinin ciltle temas etme

sekline gore ¢esitli sekillerdedir.

Dikey dudak cizgisi (Vertical lip line): Yaslanma islenirken, dis kaybolur ve alveoler
kemik emilir. Perioral kas ve dudak kasilmalarina neden olur, bu nedenle dikey dudak

¢izgisi vermilyon sinirinda belirir [4].



Horizontal forehead lines
Glabellar frown lines

Blepharochalasis Glabellar transverse lines
Tear trough Crow's feet
Palpebromalar groove Baggy lower eyelid
Nasojugal groove
Preauricular lines
Horizontal upper lip line Midcheek furrow
Bunny lines
Mentolabial c Nasolabial fold
Marionette fine
Jowl
Labiomandibular fold
Platysmal band OManomar

Horizontal neck lines

Sekil 2.1: Yiizde incelenen kirisiklik alanlari [4]

2.1.2 Yiizde goriilen yaslanmaya bagh degisimler

Yiizeysel kirigikliklar, cilt yasinin igsel yaslanmasindan ve topografik olarak
tanimlanmis alanlarin foto yaslanmasindan kaynaklanan dokusal degisimleriyle
iliskilidir. ince kirisiklik ¢izgileri ilk basta ayrik olarak meydana gelip, daha sonra

zamanla gruplandirilmis ve ¢ok yonlii forma doniisebilir [5].

Sekil 2.2 : Cilt derisindeki dokusal degisimler: (a) kirisiklik, (b) mimetik
kirisikliklar ve (c¢) oluklar [5]



Genel olarak ¢izgiler (kismi kalinlikta) veya oluklar (tam kalinlik) olarak adlandirilan
mimetik kirigikliklar, tekrarlanan yiiz hareketleri ve ifadelerin dermal elastoz ile
birleserek neden oldugu derin dermal kirismanin goriiniir etkileridir. Dolayisiyla cilt
altinda yatan yiiz kaslarimin yoniine diktir. Alin ve kas arasi (glabellar) cizgileri,
nazolabial kivrimlar, radyal dudak ¢izgileri, marionette c¢izgileri ve agzin

koselerindeki ¢izgiler olarak yaslanma ile ortaya ¢ikarlar [5].

Glabellar ¢izgiler, siklikla kas ¢atma ve periorbital ¢izgiler ve nazolabial kivrimlar
gililme sonucu olusur. Bununla birlikte radyal dudak ve marionette ¢izgileri ¢igneme

sirasinda taklit kaslarin birlikte hareket etmesinden kaynaklanir.

Kivrimlar, genetik gevseklik, i¢ yaslanma, ton kaybi, kemik atrofisi, yer¢ekimi ve buna
bagl olarak sarkmanin neden oldugu 6rtiisen cildin bir sonucudur. Blefaroptozda iist
ve alt kapak kivrimlari, orta yiiz sarkmasinda nazolabial kivrimlar ve gevsek deride

yatay boyun kivrimlari seklinde goriiliirler.

Mimik kirisikliklarin ve kivrimlarin kombinasyonlari yaygin olarak bulunur. Ornegin,
sarkan bir nazolabial kat, merkezde bir kirisiklik veya karik ortaya ¢ikaran manuel

yiikselme ile gegici olarak elimine edilebilir [6].

Kirisiklik derinliginin degerlendirilmesi ve dl¢iilmesi i¢in anatomik referans noktalari
Sekil 2.3’te verilmistir. Kirigikligin en derin noktast bu noktanin disindaysa, ayri
olarak isaretlenebilir veya tanimlanabilir. HF, yatay alin ¢izgilerini; GF, glabellar kas
catma cizgilerini; PO, periorbital ¢izgileri; PA, preaurikiiler ¢izgileri; CL, yanak
cizgilerini; NL, nazolabial kivrimlari; UL, st radyal dudak ¢izgilerini; LL, alt radyal
dudak c¢izgilerini; CM, agiz ¢izgilerinin kdsesini; ML, marionette ¢izgilerini, LM,

labiomental kivrimi; NF, yatay boyun kivrimlarint simgelemektedir [5].

2.3 Yiizde Yas Tahminine Yonelik Mevcut Calismalar

Insan yiizii, bireyleri cinsiyet, duygu ya da yas agisindan karakterize eden temel
ozelliklerden biridir [7-10]. Bu 6zelliklerin arasinda yas, lizerinde biiytikliik ve cilt
yapis1 gibi ¢esitli varyasyonlarin ortaya ¢ikmasina neden oldugundan yiiz ile dogrudan
iligki igindedir. Yaglanma tizerindeki bu kademeli degisim ve varyasyonlar analiz
edilerek, bireyin yasi, kendine 6zgli yiiz goriintiisii icin bazi desenler ¢ikarilarak

otomatik yas tahmini yapilabilmektedir [11-13].
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Sekil 2.3 : Kirigiklik derinliginin degerlendirilmesi ve 6l¢iilmesi i¢cin anatomik

referans noktalar1 [5]

Diger bir deyisle, otomatik yas kestirimi, belirli bir kisiye kendi yliz resmini temel
alarak bir yas etiketi atama siirecidir. Erkeklerde yiiz yaslanma siireci kadinlara gore
farkli ilerleyebilmektedir. Bir kadinin yiiz goriintiisii, makyaj ya da cilt bakim iiriinleri
kullaniminin kadinlarda daha yaygin olmasi nedeniyle bir erkekten daha gen¢ bir
izlenim verebilmektedir. Bu bakimdan, kadinlarda yas tahmini i¢in ayirt edici
ozelliklerin ¢ikarilmasi erkeklere gore daha zordur. Bu durum agik bir problem olarak
kabul gormektedir [14]. Literatiirde gilinlimiize dek yayinlanan c¢alismalar
incelendiginde, kisilerin yiiz yasinin tahmini konusu, yilizde yaslanma alaninda aktif
olan arastirmacilar arasinda en popiiler olanidir. Yas tahminine olan ilginin artmasi,
kullanic1 yas1 bilgisi gerektiren ¢ogu uygulamada kullanilabilecek yas tahminleri
saglayabilen saglam yas algoritmalarmin gelistirilmesine neden olmustur. Genel
olarak iki temel alana yonelim goriilmiistiir. Bunlardan biri, biyolojik temellerden
esinlenilen verici Ozelliklerin kullanilmasidir [15,16,17]. Digeri ise yas etiketi
dagilimlarinin ve siralamasinin kullanilmasidir [18,19,20]. Ayrica, yasla ilgili bilgileri
iceren yiiz alanlarindan cesitli 6zniteliklerin arastirilmasina yonelik ¢aligmalar da
gelecek vaat etmektedir [21].
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Giliniimiiz teknolojisinde yas tahmininde kullanilan arastirma yontemleri ¢esitli veri
kaynaklarina odaklanmaktadir. Bunlardan ilki kisitlanmamis goriintiilerdir. Gézetim
kameralar1 gibi tamamen kisitlanmamis kosullarda ¢ekilen goriintiilerle yas tahmini
algoritmalar1 gelistirmesi Tlizerine caligmalar yiriitilmektedir. Guo ve Zhang
tarafindan gerceklestirilen yakin zamanli ¢alismalar, farkli etnik kdkenlerden olusan
poplilasyonlar ic¢in kullanilabilecek genellestirilmis yas tahmin algoritmalari
gelistirmeye yonelik farkli goriintiileme kosullarina uyum saglayan yas tahmin

algoritmalar1 gelistirmenin temelini de olusturabilir [22].

Bir diger kaynak ise video dizileridir. Halen yas tahminindeki arastirma ¢alismalarinin
bliylik bolimii statik goriintiilerle ilgilenmektedir. Bununla birlikte, hem yiiz
hareketlerini hem de ifadeleri iceren gecici bilgiler ayn1 zamanda yasa bagli dnemli
ipuglarinin ¢ikarilmasina imkan tanimaktadir. Benzer bir senaryo olan ifade tanima
calismalarinda, yiiz hareketlerinin ifadeleri yorumlamak i¢in énemli oldugu ortaya
ciktikca, statik goriintiilerle ugragsmaktan yavas yavas uzaklasan yontemler iizerine
calisilmaya baslanmistir [23]. Yiiz yas1 tahminini iyilestirmek i¢in yiiz dinamiklerini
kullanmanin erken bir 6rnegi, Dibeklioglu ve arkadaslar1 tarafindan sunulmus olup,
burada 11 yiiz isaretinin yeri, gozlerde karsilasilan hareket dinamikleri ile ilgili dl¢iiler,
yanak ve agiz tamimlanmistir [24]. UvA-NEMO giiliimseme veri taban1 kullanilarak
yapilan deneysel degerlendirme sonuglarina gore, goriiniime dayali dl¢timler dinamik
yliz Olc¢iimleriyle birlestirildiginde yas tahmini sonuglarimin iyilestirilebilecegi

gosterilmistir [25].

Bunlarin yaninda, yiiz gériintiisiiniin tek basina yeterli olamayacaginin 6ne siiriildiigii
¢ok modlu yas kestirimi ¢aligmalar1 da mevcuttur. Yiiz disinda yaslanma diger viicut
bolgelerini de etkilemektedir [26]. Dolayisiyla ¢ok modlu yaklagimlar daha dogru yas
kestirimine yol agabilir. Literatiirde yiiriiyiis [27], kafa hareketleri [28] ve parmak
izleri [29] gibi bireysel biyometrik yontemlere dayanan yas tahmini gelistirmeye
yonelik bazi girisimler bildirilmis olmasina ragmen, cok modlu biyometrik yas tahmini
konusunun yakin gelecekte Onemli bir arastirma alani haline gelecegi tahmin
edilmektedir. Bu dogrultuda, yas tahmini i¢in 3B goriintiilerin kullanimimin da

algoritmalarin iyilestirilmesinde etkili olacagi gdzlenmistir [30].

Yas tahmininde izlenecek metot serisine bakildiginda ise tipik bir yas tahmini
calismasi i¢in iki temel agama olan Oznitelik ¢ikarimi ve siniflama algoritmalarinin

uygulanmasi hedeflenmektedir [31-33]. Ilk adimda, girdi olan yiiz goriintiisiinden yas
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tizerine bilgilendirici 6zellik unsurlarinin ¢ikarilmasi igin etkili bir yontem kullanilir
[34]. Bu baglamda, yas manifoldu [35,36], aktif goriinim modeli (AAM) [37] ve
yaslanma deseni alt taban1i (AGES) gibi ¢esitli Oznitelik ¢ikarma yontemleri
onerilmistir [38-39]. AAM'm temel katkisi, modellerin eslesen bilesenlerini bulmak
icin yliz goriintiisiinlin tahmini goriiniim modelini hedef goriintii ile karsilastirmasidir.
Manifold 6grenme teknigi, manifold veri 6rneklerinin, yas tahmini gorevi i¢in 6rnekler
tizerinde dogrusal bir regresyon yonteminin egitildigi yeterli bir diisiik boyutlu gémme
alaninda modellenmesine dayanir. AGES'da ise, farkli yiizlerdeki bireysel yiiz
gorilintiilerinin  6znitelik vektorlerinin  ¢ikarilmasi i¢in bir goriiniim modeli
kullanilmistir [40]. Devaminda her bireyin yaslanma modelini olusturmak igin
cikarilan 6znitelik vektoriine dayanan temsili bir alt alan olusturulmustur.

Tipik bir yas kestirimi yonteminin ikinci adimi, 6znitelik vektorii izerine bir 6grenme
yaklagimi egitimidir. Literatiirde bu tiir 6grenme yontemlerinin islendigi bircok
calisma mevcuttur. Cula ve ekibi, sayisal goriintii filtrelemesi ile yakalanan uzatilmig
mekansal 6zelliklerin yoniinii ve frekansini tahmin etmeye dayali, yiiz kirigiklarinin
otomatik tespiti i¢in bir algoritma gelistirmistir [41]. Mawale ve ekibi ise internetten
toplanan ve FG-NET yaslanma veri tabanindan alinan goriintiiler kullanarak Gabor
stizgeci ile kirigiklik tanima islemleri gerceklemistir [42]. Bunun yani sira Choi ve
ekibi yas tahmini konusuna kirisikliklar1 da dahil ederek yerel ikili 6riintii (LBP) ve
Gabor siizgeci yontemleriyle Oznitelik ¢ikarimi gerceklestirmistir [43]. Aznar ve
arkadaglar kinigikligin yas ile arasindaki etkiyi incelemis ve aralarinda bag oldugunu
belirtmislerdir [44]. Canny kenar bulma algoritmas1 kullanilarak kirisiklik tanima igin
gelistirilen bir yontemde ise algoritma sinirlar1 yakaladigindan verimli sonuglar elde
edilememistir [45].

Frangi Filter (FRF) ise yine kirisiklik tanima i¢in sunulan diger bir basarimi yiiksek
gegcerli kabul edilen yontemdir [46]. Canak ve Kamasak tarafindan yapilan ¢alismada
ise alin bolgesindeki kirisikliklarin derecelendirilmesi igin ikili yerel oOriintiilerle
cikartilan 6znitelikler ve Gabor silizgeci ve bagl bilesen analizi tabanli siniflayicilar
kullanilmistir. LBP yerel uzamsal yapiy1 betimlemede kullanilan parametrik olmayan
bir operatordiir. Iyi bir doku tanimlayicisidir. Gabor siizgeci ise eldeki imgelerin
filtrelenerek faz degerlerinin eldesini saglamaktadir ve bu da kirisiklik kenar

bolgelerinin bulunmasina imkan tanimaktadir [47].
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Li ve arkadaslarinin yapmis oldugu calismada yas tahmini yonteminin performansini
iyilestirmek i¢in ikinci dereceden islevli bir regresyon yontemi Onerilmistir [48].
Ayrica, bu calisma Onceki sisteme ii¢ hiyerarsik mimarinin Onerilmesiyle
gelistirilmistir [49].

Yas tahmini denemeleri ¢ogu uygulama i¢in yeterli hata seviyelerine ulagmuistir.
Ancak, geleneksel yas esikleri olarak kullanilan yaslar1 igeren yas tahmini
gorevlerinde hala iyilestirmelere ihtiya¢ duyulmaktadir. Ayrica yukarida belirtilen
calismalar1 desteklemek igin, literatiirde temiz goriintiileme (clean imaging) olarak
adlandirilan  kinisiklik analizini ve yas tahmininde kullanilan 6zniteliklerin
yorumlanmasin1  Onleyecek  artefaktlarin ~ bulunmadigi  gorseller  igeren,
siirlandirilmamis goriintiiler, video dizileri, genis yas gruplarina ayrilmig 3D
taramalar ve ¢ok modlu biyometrik numuneler igeren yeni yaslanma veri setleri

gelistirilmesine acik bir ihtiya¢c mevcuttur.

Tipik bir yas kestirimi yonteminin verimliliginin, yukarida belirtilen adimlara bagh
oldugunu, verimsiz bir 6znitelik vektoriinde uygun bir 6grenme yonteminin egitiminin
veya etkileyici bir 6zellik vektoriinde zayif bir yontem egitiminin diisiik performansa
neden olacagina dikkat etmek Onerilen caligmanin etkinligi i¢in biiyilk Onem
tasimaktadir. Gergeklestirilen tez ¢alismasinda bu tiir problemleri ¢6zmek i¢in hem
ozellik ¢ikarimimin hem de 6grenme adimlarin performansinin iyilestirilmesi igin
yeni bir yas tahmini yontemi onerilmektedir. Onerilen yéntemde, tam bilgilendirici ve
etkileyici 6zellik elemanlarini ¢ikarmak i¢in Gabor siizgeci, LBP doku 6zellikleri ve
kinisiklik indeksinin bir kombinasyonu kullanilmistir. Yiiz 6zelliklerinin cesitliligi
goriintli dokusunda goriindiigii i¢in, Gabor siizgecinin ve LBP 6zelliklerinin bir yas
kestirim sisteminde kullanilmasi kesinlikle kestirimin kalitesini arttirir. Ayrica,
kirigiklik indisi hesabi, yaslanma siirecinden etkilenen yiiz bdlgelerinin ilinti

seviyeleriyle oranlandiginda daha verimli sonuglar elde edilmistir.
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3. VERI SETI

Yas tahmini ¢aligmalari i¢in kullanilan veri setlerinde yiiksek sayida katilimer sayist,
her katilimciya ait yeterli sayida 6rnek, her yas araligindan yeterli sayida katilimci
bulunmasi, fotograflarin ayni 1s1k ve ag1 ile ¢ekilmesi, gozliik, sapka, sakal, piercing
ve cilt makyaji gibi gorlintii artefaktlarinin bulunmamasi algoritmanin dogruluk
performansinda etkilidir. Bu g¢esitlilik ve dogruluk hedeflerini saglamak adina
gerceklestirilen tez calismasinda kullanilacak veri seti icin birden fazla kaynak
secilmistir. Akademik arastirmalarda kullanima agik iki yaslanma veri tabaninin
(MORPH ve FG-NET) bulunmasi, son on yilda bilgisayarli gorii alaninda ¢alisanlar
arasinda yiiz yaslanmasi ile ilgili aragtirmalara olan ilginin artmasinda 6énemli bir rol
oynamustir. Cinsiyet ve yas kriterlerinde oldukga genis bir cesitlilik kapsamina sahip
bu veri setlerinin kullanimi ¢alismanm yiiriitiilmesine biiyiik olanak saglamistir. Ote
yandan bu veri setlerinde bulunan resimlerin sebep oldugu artefaktlarin ve yanls
etiketlemelerin galisma sonuglarina etkisini azaltmak amaciyla, literatiirde mevcut
olan veri setlerinin yaninda ¢alisma kapsaminda kullanilmak {izere sifirdan bir ek veri

seti de olusturulmustur.
3.1 FG-NET Veri Tabani

FG-NET Yaslanma Veri Tabani, farkl1 yaslardaki bir¢ok denege ait yliz goriintiilerini
igceren bir goriintli veri tabanidir. Veri taban1 2004 yilinda, yaslanmanin neden oldugu
yliz goriiniimiindeki degisiklikleri anlamaya yonelik arastirma faaliyetlerini
desteklemek amaciyla yayimlanmistir. O zamandan beri bu veri tabani, yas tahmini,
yas degismez yiiz tanima ve yasin ilerlemesi de dahil olmak tizere ¢esitli disiplinlerde
arastirma yapmak i¢in kullanilmigtir [50]. Veri tabaninda, yaslari yeni dogan ile 69 yas
arasinda degisen 82 farkli denekten 1002 goriintii bulunmaktadir. Deneklere ait bazi
ornek resimler Sekil 3.1°de verilmistir. Veri tabani, Avrupa Birligi projesi FG-Net'in

(Yiz ve Jest Tanima Arastirma Ag1) bir pargasi olarak olusturulmustur [51].
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Sekil 3.1 : FG-Net veri tabanindan 6rnek resimler

3.2 MORPH Veri Tabam

Akademik MORPH veri tabani (ticari olmayan), ayni denege ait ¢ok sayida goriintii
(boyuna) ile 5 yil icerisinde olusturulmustur. Olusturulan veri tabani kontrollii bir
koleksiyon degildir (ger¢ek diinya kosullarinda toplanmistir) [52]. Ayrica veri kiimesi
yas, cinsiyet ve irk bigiminde meta veriler igermektedir. Veri tabaninda 13618 denegin
55134 goriintiisti mevcuttur. Katilimeilarin yaslar 16 ile 77 arasinda degismekte olup,

yas ortalamasi 33'tiir. Birey basina ortalama goriintii sayist 4’ tiir [Url-1].

35 38 40 43 45 50 54 62

Sekil 3.2 : MORPH veri tabanindan 6rnek resimler [53]
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3.3 Yeni Veri Tabam Olusturulmas: ve Etik Kurul izni

Veri tabani olusturulurken dikkat edilen en 6nemli hususlardan biri tiim fotograflarin
ayni 151k ve agi1 ile ¢ekilmis olmasidir. Yiiz resmi gekilen kisilerin dik ve sabit bir
pozisyonda olmalar1 gerekmektedir. Ayn1 zamanda gorselde yiize diisen sag, sakal,
biyik ya da gozliikk, kiipe, piercing vb. aksesuarlarin varligi da goriintii isleme
esnasinda artefaktlara neden olabilir. Cekimler esnasinda bu detaylar da dikkate
alinmistir. Ancak algoritmanin gergeklikten uzaklasmamasi adina veri setinde sakalli
kisilere de yer verilmis ve bu durumun algoritmanin tahmin performansina etkisi de

irdelenmistir.

Katilimcilardan alinan fotograflar Nikon marka D70 model profesyonel fotograf
makinesi ile ¢ekilmis ve bu makinenin sagladigi otomatik hizalama o6zelligi ile
katilimcilarin  kinisiklik bolgelerine odaklanarak c¢ekim yapilmasi planlanmistir.
Olusturulan veri seti i¢in siire¢ 6ncesinde TOBB ETU Insani Arastirmalar Etik
Kurulundan gerekli yasal izin belgesi, katilimcilarin ¢alismaya dahil olmasi esnasinda
imzalamalar1 gereken onayli aydinlatilmis onam formuyla birlikte sirasiyla Ek-1 ve
Ek-2’de sunulmustur. Bu ¢alismaya katilan goniillillerden herhangi bir {icret

istenmemis, ¢aligmaya katildiklar1 i¢in de ek bir 6deme yapilmamustir.
3.3.1 Veri seti icin katilhmci Kriterleri

Katilimcilarin ciltlerinde higbir tiirden ten makyaj1 bulunmamasi gerekmektedir. Buna
ek olarak, algoritmanin aktif kullanimi esnasinda etkinlik durumunda yaniltici
olmamasi adina sistemi egitecek goriintiiler igin cilt bolgelerine son 1 yil igerisinde
herhangi bir operasyon uygulanmamis olmasi sart kosulmustur. Katilimcilara ait

goriintiiler sabit ve mimiksiz pozisyonlarda alinmigtir.
3.3.2 Olusturulan veri seti icerigi

Her ¢ekimde katilimcilarin ardisik olarak flasli ve flagsiz fotograflar ¢ekilmistir.
Toplamda 60 katilimcidan ¢oklu imge serileri elde edilmistir. Elde edilen goriintiiler
i¢in, katilimcilarin her iki kagmin orta noktalarina el ile isaretleme yapilarak bu iki
yerin ortast her goriintii icin {ist liste olacak sekilde es konumlarla goriintiileme
saglanmasi amaglanmistir. Katilimcilara ait cinsiyet ve yas dagilimi Cizelge 3.1°de

verilmistir. Katilimcilara ait 6rnek veri resimleri Sekil 3.3’te verilmistir.
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Cizelge 3.1 : Olusturulan yeni veri setine ait katilimci bilgileri

Smif | Kadin|Erkek Yaslar Total
18-25 3 1 24,25(2)/22 4
26-33 10 5 26(4),27,28,29,32(2),33/26,27,28,32(2) 15
34-41 2 4 34,36/36,37,38,41 6
42-49 5 9 | 43,44,46,47(2)/43(2),44(2),46(2),47(2),48 14
50-57 7 8 |50(3),52,53,54,56/50,52,54(2),55,56,57(2) 15
58-64 2 3 63(2)/58,59,60 5
65+ 1 0 65/ 1
TOPLAM| 30 30 22-65 60

Sekil 3.3 : Yeni olusturulan veri tabanindan 6rnek resimler
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4. 1ILGI BOLGELERININ BOLUTLENMESI VE OZNITELIK CIKARIMI

Yapilan tez calismast kapsaminda etik kurul izni alinmig katilimcilarin yiiz bolgelerine
ait 60 adet fotograf kullanilmistir. Katilimcilara ait demografik bilgiler anonimize
edilerek resimler dosyalanmis ve islemlere baslanmistir. Veri tabanina JPEG
formatinda kaydedilen bu goriintiiler, isleme hizin1 artirmak ve islem hafizasini
diislirmek amaciyla RGB goriintiilerden gri seviyeli goriintiilere ¢evrilmistir. Ayni
zamanda programlamada goriintii isleme algoritmalarinda kullanilan birgok filtre
komutu yalnizca 2 boyutlu goriintiilerde kullanilabildiginden bu doniisiim zorunlu hale
gelmistir. 8 bitlik goriintiilerde 0-255 arasinda degisen gri seviye goriilmektedir. Bu
deger araliginda O siyaha karsilik gelirken, 255 beyaz renge karsilik gelmektedir.
Cozintrligi 1772x1772 olan bu goriintiilerden her biri bellekte yaklasik 2 MB yer
kaplamaktadir.

4.1 Iris Noktalarmn Tespiti ve ilgi Bolgelerinin Cikarilmasi

Kuramsal temeller bodliimiinde deginilmis olan yiiz bolgelerinin ve kirigiklik
alanlarmin belirlenip ayristirilabilmesi i¢in yiizde belli hedef noktalar1 segilerek
isaretlemeler yapilmistir. Bu asamada ilk olarak iris bolgelerinin konumlari
belirlenmistir. Devaminda elde edilen konumlar kullanilarak burun ve agiz bolgeleri

tespit edilerek gevre bolgelere erigim saglanmustir.

4.1.1 Iris bolgelerinin tespiti

Yiizde isaretlenmesi hedeflenen alin kismi, yanaklarin tist kismi, gz kapagi bolgeleri,
g6z kosesi bolgeleri, yanak oluklar1 ve ¢ene c¢izgisi bolgeleri i¢in ilk olarak iris
bolgeleri isaretlenmistir. Iris bolgelerinin isaretlenmesinde goziin korneas: ile irisler
arasindaki renk doniistimlerinin, piksellerin icerdigi yogunluk degerlerindeki ani

degisimlerden yararlanilmistir.
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Yukarida s6z edilen 0-255 deger araliginda kornea bdlgesi 255 seviyesine yaklagan
degerlerde goriiliirken, iris alanina gecis esnasinda piksel degerlerinde O seviyelerine
yaklagan ani distisler goriilmiistiir. Bu degisimler sayesinde iris bolgeleri tespit

edilmistir. Ornek iris bolgesi isaretlemesi Sekil 4.1°de verilmistir.

Sekil 4.1 : Tespit edilen iris bolgelerinin gosterimi

4.1.2 Tigi bélgelerinin ¢ikarilmasi

Isaretlenen iris bolgeleri {izerinden, sag goziin (x,, ¥,.) ve sol gbziin (x;, y;) orta nokta
pozisyonlari belirlendikten sonra, iki goz kiiresi arasindaki mesafe d esitlik 4.1 ile

hesaplanir:

d =0 —x)? + O — y? (4.1)

Gorlintii matrisine uygulanan denklem ile yiiziin geometrik yapisina dayanarak, gozler
ve kaslar arasindaki dikey mesafe 0,4 * d olarak ayarlanabilir [54]. Bu mesafe kisiden
kisiye goz ¢ukuru ve burun aralig1 degisebileceginden 0,3 ile 0,4 arasinda degerlerle
irdelenmistir. Kaslar bolgesinin tizerinde se¢ilen alin kismi, d * (0,5 * d) boyutunda
bir dikdortgendir. Devaminda iki kag arasindaki bolge ve iki géz kdsesinin yanindaki

bolgeler segilir.

Insan yiiziindeki burun kismina kadar uzanan gozlerin tam altindaki dikdértgen bolge
g6z kapag1 kismi olarak kabul edilir. Kuramsal temeller boliimiinde yiize ait detayli
estetik terminolojisi ile yer alan tiim bolimler agiklanmistir. Ancak yapilan tez
calismasinda yas tahmini algoritmalari igin segilen ilgi bolgeleri, uzman hekimlerce
cilt yaslanmasi {izerine uygulanan teshis ve tedavi yoOntemlerinde tercih edilen
oncelikli bolgelerdir. Isaretlenen bolgeler, yaslanma bazli 4 bélge ve mimik bazli 4

bolgeden olusan toplam 8 bolge halinde Sekil 4.2°de verilmistir.
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Gosterilen 7 bolgenin yaninda, alin bolgesinin altinda bulunan kasg aras1 bolgesi kisinin
yiiz resminin etik kurul kararlar1 nedeniyle tam yaymlanamamasindan 6tiirii kapama

blogunun altinda kalmaktadir. Ancak Bolim 2’de verilen Sekil 2.1°de

goriilebilmektedir.
Alin
Kaz Ayagi
Nazolabial
Oluk
Goz Alti
Torbasi

Dudak Ustii

Cene
Cizgisi

Sekil 4.2 : Isaretlenen kirisiklik bolgeleri

4.2 i1gi Bolgelerinin Yasla ilintiye Gore Siralanmasi

Gergeklestirilen tez calismasinda yas tahmini algoritmalart uzman hekimlerce tercih
edilen 8 oncelikli bolge se¢ilmistir. Ancak yiizde olusan kirigikliklar bu belli bolgeler
iizerinden incelenmesine ragmen, kendi iglerinde olusum nedenlerine bagl olarak bir
oncelik siralamasma tabi tutulur. Yas iizerinden bakildigi zaman her kirisiklik
bolgesinin olusum temeline bagli olarak yas iizerindeki etkisi de degigsmektedir. Bu
bolgeler temelde 2 siifa baglanmaktadir. Bunlar mimik tabanli olan kirigikliklar ve
yasa bagli olan kirigikliklardir. Iki ana sinif da kendi igerisinde bir etki sirasina sahiptir.
Mimik, kisilerin yiiz hareketleriyle duygu ve diisiincelerini anlatma sanati olarak
tanimlanmaktadir [Url-2].
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Secilen bolgeler icerisinde kas arasi, alin, kaz ayaklar1 ve dudak iistii (mimikten
etkilenme seviyesine gore ¢oktan aza) mimik tabanli kirigikliklarin agirlikli oldugu
bolgelerdir. Ancak bu bdlgelerin de yas iizerinde etkisi bulundugundan tahmin

algoritmasinda bu bolgelere de yer verilmistir.

Diger grup yasla dogrudan ilintili olan bdlgeleri icermektedir. Secilen bdlgeler
icerisinde oluk bolgesi, cene bolgesi, agiz kenar1 ve gozalti torbalar (yastan etkilenme
seviyesine gore ¢oktan aza) yasa bagh kirisikliklarin agirlikli oldugu bdlgelerdir.
Gelistirilen tahmin sisteminde bu etki siralamalar1 da géz 6niine alinarak siniflandirma

gerceklestirilmistir.
4.3 Tespit Edilen Kirisikhiklar I¢cin Oznitelik Cikarmm

Siniflandirma uygulamalarinda, ayristirilacak verilerin birbirlerine gére farkliliklarini
ya da birbirlerine benzerliklerini ortaya c¢ikaran bazi 6zelliklere ihtiya¢ duyulur. Bu
ozellikler siiflandirilacak verinin tiiriine ya da boyutuna gore oldukca farklilik
gosterebilir. Bu oOzelliklere Oznitelik adi verilmektedir. Siniflandirmanin temel
asamalarindan birisi de 6znitelik ¢ikarimidir. Belirlenen 6znitelikler i¢in her veriye ait

bir O0znitelik vektori olusturulur.

Yas tahmini uygulamalarinda kullanilan 6znitelikler de algoritmanin uygulanma
alanlarma gore farklilik gostermektedir. Bazi uygulamalar kisileri sadece cocuk
yetiskin ve yash gibi temel yas gruplarina ayirirken, bazilar1 ise daha detayh
incelemeler igerirler. Bu tez kapsaminda insan cildi lizerinde uygulanan yaslanma
karsit1 tibbi tedavilerin ve kozmetik {riinlerinin etkinliginin arastirilmasi
hedeflendiginden, insan cildinde yaslanmayla dogru orantili olarak gézlenen doku
yapisindaki degisimleri simgeleyen oznitelikler tercih edilmistir. Bu 6zellikleri
simgeleyen parametreler; Gabor parametreleri, bu parametrelerin de destegiyle elde
edilen kirisiklik indisi ve yerel ikili oriintii katsayilar1 ile elde edilmistir. Bunlarin
yaninda algoritma performansina etkilerini gérmek amaciyla goriintiilerde gozliik,
sakal, biyik vb. artefaktlarin bulunma durumu da Oznitelik olarak kullanilmistir.
Kisinin fotografinda bunlardan biri bulunuyorsa bulundugu bélge igin Oznitelik

vektoriine hesaplama eklenmemistir.
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4.3.1 Gabor filtresi ve goriintii 6znitelikleri

Yiiz kingsikliklari, cildin 3B ozellikleridir ve ¢evresindeki cilt dokusunda ince
stireksizlikler veya ¢atlaklar olarak goriiniir. Bununla birlikte, yiiz kirigikliklar: cilt
yluzey dokusunun kendine 06zgli dogasi ve yansitict Ozellikleri nedeniyle 2B

goriintiilerde 1s1klandirma/elde etme kosullar ile kolayca maskelenebilir.

Yaslanan cildin goriintii tabanli analizine dayanan uygulamalarda kirigikliklar egrisel
stireksizlik/ ¢atlak Oznitelikleri gibi degil, daha ¢ok doku gibi analiz edilirler.
Kirigikliklarin neden oldugu cilt dokusundaki ince egrisel siireksizlikleri vurgulamak
icin Gabor filtre bankasina dayanan goriintii 6zelliklerinin siniflandirmada etkin
Oznitelikler oldugu literatiirdeki uygulamalarda goriilmistir [55]. o agisina
yonlendirilen ger¢ek Gabor filtresi ¢ekirdek fonksiyonu esitlik 4.2°de verilmistir:

——exp [_Tl (:;f + 72)2{’22) ] cos (2zfx;) (4.2)

2]1—(;){1 UXZ X1 X2

2(X1,X2) =

Burada o,, ve oy, parametreleri 2B Gauss zarfinin 6lgegini belirtir. fsiniizoidin
frekansin1 simgeler. y da Gabor fonksiyonunun eliptikligini veya uzamasini

tanimlayan uzamsal en boy oranini Verir. x; Ve x, i¢in ise degerler asagidaki gibidir:

[M] _ [ cos « sin « {X1:| 4.3)
X5 —sina cos a||X2
{gx(x1,x3),k =0,...,K—1} serisi a; = —%+ %k agilarma yonlendirilmis Gabor

A
;=

filtrelerini simgelemektedir. Burada K, [—g 2] ac1 araligindaki esit aralikli filtrelerin

toplam sayisini1 temsil eder. S6z konusu filtre girdi resmine uygulanirsa, filtrelenen

cevaplar arasinda karsilik gelen maksimum genlik Esitlik 4.4 ile hesaplanir.
I’(xlﬁxZ) = maxk(llf(xlﬂxZ)) (44)

Maksimum genlik tepkisi [0,1] araligina normalize edilmistir. Devaminda Gabor
filtresinin yiiksek tepki tirettigi noktalarin bulundugu pikseller isaretlenmistir. Buradan
anlasilacag tizere kontrol edilen ¢ikt1 degerleri ortalama genlik ve ortalama karekdk
enerjidir. Gabor siizgecinden gecen ornek verilere ait genlik ve faz ¢iktilar1 Sekil 4.3’te

verilmistir.
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Sekil 4.3: Kirisiklik bolgeleri icin gabor ¢iktilari a) alin b) filtrelenmis alin c)nazolabial
oluk d) filtrelenmis nazolabial oluk e) kaz ayag f) filtrelenmis kaz ayag g) kas arasi
h) filtrelenmis kas aras1 bolgesi

4.3.2 Kinsikhik indisi

Kinsiklik bolgelerinde goriilen ¢izgi ve oluklarin derinlik ve boy degerleri hekime
kisinin cilt yas1 hakkinda 6nemli bilgiler saglamaktadir. Bu kirigikliklarin sayisi
uzanimi, boyu yas smifin1 etkileyen o6zelliklerdir. S6z konusu kirigikliklardan elde
edilen bu degerlerle kisilere yas etiketi atamak i¢in bir indis Onerilmistir. Yiizde
goriilen kinigikliklarin - lokalize edilmesi amaciyla goriintiilerin  1.dereceden
tirevlerinin alinmasi, ardindan Gabor siizgecinden gegirilerek ilgili bolgedeki
kirigikliklarin boy ve derinlik degerleri {izerinden bir ¢alisma yiiriitilmistir [41].
Kirisiklik boyu I, her lokal bolge igin kirigikligin gevresi Ip;’nin, kirigsikligin alani s’ye

orani olarak Esitlik 4.5 ile hesaplanmaktadir.
| =Ip;/s (4.5)

Derinlik degeri ise Gabor siizgecinden elde edilmektedir [41]. Bu tez ¢alismasinda da
secilen yiiz bolgeleri i¢in kirisiklik indis degerleri hesaplanmis ve Oznitelik

vektorlerine eklenmistir.

Kirigiklik bolgelerinde goriilen kirigikliklar boy ve derinlik degerlerine gore hekimler
tarafindan etiketlenerek degerlendirilmektedir. Bu etiketleme i¢in kullanilan seviye
diyagrami Sekil 4.4’de verilmistir. Bu diyagram {izerinden yapilan skorlama seviyeleri

Cizelge 4.1°de verilmistir.
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Refer to the Treatment Diagram for treated areas

Center & Lt
Rt (FB:loaIZ?Har Glabellar Fold:
O Class 0 O Class 0
O Class 1 O Class 1
0O Class2 N O Class 2
O Class 3 O Class 3
O Class 4 O Class 4
O Class 5 O Class 5
Lt Nasolabial
Fold:
Rt Nasolabial
Fold: O Class 0
m} C!ass.o O Class 1
O Class 1 O Class 2
O Class 2 O Class 3
OClass3 | H Class 4
O Class 4 O Class 5
O Class 5
7N
Rt Mouth Comer: ; . " =
O Class 0 / Rt Perioral Lines: Lt Perioral Lines: Lt Mouth Comer:
T R i)
D Class 2 Class 2 = lasS 2 O CIass 2
0 Class 3 O Class O Class ass
O Class 3 O Class 3 O Class 3
O Class 4 N
0 Class 4 [J Class 4 0 Class 4
O Class 5
[ Class 5 O Class 5 O Class 5

Sekil 4.4 : Hekimlerin tedavide kullandig1 6rnek kirisiklik diyagrami [5]

Cizelge 4.1 : Kinigiklik skorlama seviyeleri [5]

Seviye 0 | Kirisiklik yok

Seviye 1 | Sadece algilanabilir kirigiklik

Seviye 2 | Sig kinigikliklar

Seviye 3 | Orta derecede derin kirisiklik

Seviye 4 | Derin kirigiklik, iyi tanimlanmig kenarlar

Seviye 5 | Cok derin kirigiklik, fazla katlama

Kinsiklik boy ve derinlik hesab1 lizerinden hesaplanan kirigiklik indisi yasla ilintili
olarak etki seviyelerine gore agirliklandirilmistir. Elde edilen kirisiklik indisi degerleri

Cizelge 4.1°de verilen etiketlemeye gore toplam 6 seviyede etiketlenmistir.
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4.3.3 Yerel ikili oriintii histogrami

Son 6znitelik parametresi olarak, kirigikliklarin detayli siniflamasi yaninda ayni yas
gruplar1 igerisinde benzer yiliz yapilarinin durumunu incelemek amaciyla veriler
arasinda yerel ikili 6rtintii (LBP) histogram degerlerine bakilmistir. Histogram, bir veri
kiimesinde bulunan degerlerin siniflandirilmasi ve olusturulan bir siitun grafigi ile
gosterilmesidir. Histogramda grafigindeki stitunlar, normal siitun grafigindeki gibi tek
bir veriyi degil, ¢oklu bir grubunu temsil etmektedir. Dolayisiyla siitunlarin

isimlendirilmesi aralik degerleriyle yapilir.

LBP histogram1 da Gabor 6znitelikleri gibi doku tanimlayicist olarak etkin ve yaygin
bir kullanim alanma sahiptir [56]. Goriintli igerisindeki yerel ikili Oriintiiler, lokal
goriintli dokusunun 6nemli 6zniteliklerindendir. Bu oriintiilerin gériilme sikligini LBP
histogram1 verdiginden etkin bir doku 6zniteligi kabul edilmektedir [57]. Yerel ikili
ortintiiler Esitlik 4.5 kullanilarak hesaplanir:

P—1
LBPpp = Z(b(Pl{; —p.).27 (4.5)
j=0
(L v=0
) = {0 b <0 (4.6)

j pikselinin ve merkez pikselin piksel degerleri sirasiyla pv; ve puv, ile
gosterilmektedir. Komsu piksellerin sayisi ve komsu piksellerin merkez pikselden
uzaklig ise sirasiyla P ve R ile gosterilmektedir. P=8 ve R=1 degerlerinin se¢ilmesiyle
olusan ornek LBP cercevesinin gezdirildigi resim kesitindeki histogram deger

hesaplamalar1 Sekil 4.5'te gosterilmistir.

pgj ;f pgl? 1 1 1 128 | o4 32 128 | o4 32

55# E?.(]rs 855 Estk degeri: 80 0 1 1 16 - 0 248 | 16
— —]

pvp | Pre | PV x

&2 70 22 0 0 1 2 4 8 0 0 8

pry | Py | PU3

Indis LBP degeri: 248 (ondalik). 11111000 (ikili)

Sekil 4.5 : Ornek LBP uygulamasi
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Burada matris genligi i¢in segilen esik deger iizerinden merkez matrisin 8 komsusu
icin smnama yapilarak 0 ve 1 degerleri ile sonuglar indislere yerlestirilmistir.
Devaminda matrislerin komsuluk numaralar iizerinde ikili katsayilar1 hesaplanip ve
indislere atanmistir. Olusan komsu indis degerlerinin toplami merkez indise yeni bir
resim matrisinde atanarak LBP histogram matrisi degerleri olusturulur. Bu islem LBP

cergevesi tiim resim iizerinde kaydirilarak tamamlanir.

Yiiz bolgesinde secilen alanlar ve ¢ikarilan 6znitelikler Cizelge 4.2°de verilmistir. S6z
konusu Oznitelikler Matlab ortaminda eldeki veri setlerine gerekli goriintii isleme
algoritmalar1 kullanilarak ve ilgili matematiksel islemler uygulanarak elde edilmis, her
veri i¢in gerekli Oznitelik vektorleri ¢ikarilmistir. Bir sonraki boliimde bu 6znitelik
vektorleri kullanilarak tahmin algoritmasi gelistirilmesi i¢in gereken siniflayicilar

acgiklanmustir.

Cizelge 4.2 : Siiflandirma icin kullanilan bolgeler ve ¢ikarilan 6znitelikler

Kullanilan Yiiz Bolgeleri Cikarilan Oznitelikler
Oluk Bolgesi (Sag ve Sol) Kirisiklik Boyu

Cene Bolgesi Kirigiklik Derinligi
Agi1z Kenari (Sag ve Sol) Kirisiklik Indisi

Goz Alt1 Torbalar (Sag ve Sol) | LBP Histogramlari

Kag Arasi Gabor Siizgeci Ortalama Genlik Degeri
Alin Bolgesi Gabor Siizgeci Ortalama Karekok Enerjisi
Kaz Ayaklar1 (Sag ve Sol) Yiiz Bolgesine Bagl Ilinti Katsayist
Dudak Ustii Resimde Bulunan Artefakt Seviyesi
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5. KULLANILAN SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Makine 6grenimi ve istatistiklerinde siniflandirma, bilgisayar programinin kendisine
verilen veri girisinden 6grendigi ve daha sonra yeni gézlemleri siniflandirmak i¢in bu
o0grenmeyi kullandig1 denetimli bir 6grenme yaklagimidir. Bu 6grenme metodunda
kullanilan veri seti yalnizca iki siniftan da olusabilir (kisinin erkek mi kadin m1 oldugu,
postanin spam mi yoksa spam olmayan mi oldugu gibi) veya ¢ok sinifli da olabilir.
Gilintimiiz teknolojisinde siniflandirma yodntemlerinin konugma tanima, el yazisi
tanima, biyometrik tanimlama, dokiiman simiflandirma vb. birgok Ornegine
rastlanmaktadir [58]. Yapilan tez ¢alismasinda ele alinan yas kestirim problemi i¢in de
simiflandirma oldukg¢a etkili bir uygulamadir. Tezin ikinci boliimiinde anlatilan
literatiir uygulamalarina da bakildiginda siniflandirma algoritmalar1 arasinda basari
orani en yiiksek olan siniflayici tiirlerinin yapay sinir aglari, destek vektor makineleri,
karar agaclar1 ve k-en yakin komsuluk metotlar1 oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle
yapilan tez calismasinda bu dort smiflayicidan yararlanilmistir. Bireysel olarak
siniflama performanslarinin incelenmesinin ardindan k-en yakin komsu algoritmasinin
temelinde kullanilan oylama mantigindan faydalanarak fiizyon siniflayici testi i¢in de

denemeler yapilmistir.
5.1 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglart (YSA) insan beynindeki néron yapisindan esinlenilerek ortaya
cikmistir. Bir sinir ag1, bir girdi vektoriinii bir ¢iktiya doniistiiren, katmanlar halinde
diizenlenmis birimlerden (ndronlar) olusur. Her birim bir girdi alir, ona (genellikle
dogrusal olmayan) istenilen bir islev uygular ve ardindan ¢iktiy1 bir sonraki katmana
iletir. Genellikle aglar ileriye dogru beslenecek sekilde tanimlanir. Bir birim ¢iktisim
bir sonraki katmandaki tiim birimlere iletir, ancak 6nceki katmana geri bildirim yoktur.
Agirliklar bir birimden digerine gegen sinyallere uygulanir. S6z konusu agirliklar, sinir

agin eldeki belirli soruna uyarlamak i¢in egitim asamasinda ayarlanan agirliklardir
[59].
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Bu tez ¢alismasi kapsaminda ¢ok katmanl geri yayilimli YSA yapilari kullanilmistir.
YSA vyapilarina geri yayilim yontemi uygulanarak, sonucu hesaplanan verilerin ve
sonuglarmin geri iletimi ile YSA’nin egitilme seviyesini yiikseltmeyi amaglar. Egitim
sirasinda hesaplanan sistem hatalari, tekrar degerlendirilerek hata orani en aza
indirilecek sekilde ag katmanlarin noronlarindaki agirlik degerleri revize edilir. Ornek

bir YSA yapis1 Sekil 5.1°de verilmistir.

hidden layers

input layer

Sekil 5.1 : Ornek bir YSA yapis: [Url-3]

J. gizli katman néronunun ve K. ¢iktt katmani néronunun sonuglart sirastyla Esitlik 5.1

ve Esitlik 5.2 tizerinden hesaplanir [60].
netj =>i(WijXi) (5.1)
ok = f(netx) (5.2)

Y SA sistemine ait girdi vektorii Xp = {X1, X2, X3. . .Xn} seklinde ifade edilir. Wij={W14,
Wiz, . . .Whm} ise gizli katmanlarin agirlik vektoriinii simgeler. net sinir agmin girdi
degerlerini gostermektedir. Noronlarin her biri i¢in hata hesab1 Esitlik 5.3 kullanilarak
yapilir. Bu formiilde ok K. néron igin hata hesabini, yk k. ndron icin beklenen sonucu,

ok ise k. noron i¢in hesaplanan sonucu temsil eder [60].

Ok = (Yk — Ok) (5.3)
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Gizli katmanlar ile sonu¢ katmani agirliklarinin giincelleme hizi 7 ile ifade edilir.
Giincelleme hiz1 da Esitlik 5.4 ve Esitlik 5.5 ile hesaplanir [60].

Wi(t+1) = Wii°(®) + noCikg (5.4)
Wig"(t+1) = Wig"(1) + 70" (5.5)

Siniflandirma i¢in kullanilacak YSA agirliklari, yukaridaki formiiller yardimiyla
hesaplanir. Devaminda sistem hatasinin minimuma diistirilmesiyle agirlik degerleri

sabitlenir ve sistem ¢ikt1 sinifin1 olusturur.

5.2 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (SVM), Vladimir Vapnik tarafindan gelistirilen denetimli
bir 6grenme algoritmasidir [61]. SVM, siniflandirma veya regresyon problemlerinde
kullanilabilecek, yiiksek boyutlu (veya sonsuz boyutlu) bir alanda bir hiper diizlem
veya bir hiper diizlem kiimesi olusturur. SVM'nin temelindeki ana fikir, dogru bir
siiflandirma elde etmek i¢in siniflar arasinda iyi bir ayrim yapmaktir. SVM siniflama
metodu, deneysel verilerden 6grenme yetenegi ile oriintii tanima, biyoloji ve finansal
alanlar dahil ¢ok ¢esitli uygulama alanlarinda basariyla kullanilmistir [62, 63]. Bunun
nedeni SVM'in genellikle diger geleneksel parametrik siniflandiricilardan daha iyi
performans gostermesidir [64, 65]. Iki siifa ait n tane &rnek iceren ve dogrusal
ayrilabilen bir siniflandirma probleminde, egitim i¢in kullanilan veri setinin {xi , yi},
i =1,.....,n oldugu kabul edildiginde, bu iki veri grubunu ayiracak en uygun hiper-
diizlem Esitlik 5.5 ve Esitlik 5.6’daki esitsizlikle bulunur. Destek vektorleri ise Esitlik
5.7°deki gibi ifade edilmektedir.

fxi)=wxi+b>+1, yi=+1 (5.5)
fxi)=wxi+b<-1,yi=-1 (5.6)
W.Xi +b=+1 (5.7)

Bu egsitsizliklerde X € RN olmak kosuluyla N-boyutlu bir uzay1 simgeler. w degeri
agirlik vektoriinii, y € {-1,+1} degeri ise veri siniflarmi1 ve b egilim degerini

gostermektedir.
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Dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢in standart SVM uygulamalarinda Sekil 5.2a’da
simiflandirmada kullanilabilecek hiper diizlemler verilmistir. Sekil 5.2b’de ise

kullanilan destek vektdrleri ile siniflandirma igin elde edilen optimal hiper diizlem

gosterilmistir.
X, A o s A . O
] o O
N @)
O o O
O ,
Xy
(@) (b)

Sekil 5.2 : (a) SVM igin kullanilabilecek hiper diizlemler (b) Uygun hiper

diizlem ve maksimum uzaklik [Url-4]

Siniflandirma  problemlerinde eldeki veriler her durumda dogrusal olarak
ayristirtlamaz. SVM baglangigta dogrusal verilerin siniflamasi igin gelistirilmis olsa
da ilerleyen donemlerde yeni metotlar gelistirilerek dogrusal olmayan verilere de

uygulanmaya baglanmistir [66].

Dogrusal olarak ayristirilamayan verilerin siniflandirilmasinda Cekirdek (Kernel)
fonksiyonlar kullanilir. Bu fonksiyonlar, orijinalde dogrusal olmayan veri setlerini,
dogrusal bir siniflandiricinin kullanildigi daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasiyarak
dogrusal olmayan bir problemi ¢6zmek i¢in dogrusal bir siniflandirici algoritmasi
gelistirmeye olanak saglar. Gelistirilen bu metot, yeni uzaydaki dogrusal
siniflandiriciyt asil veri uzayinda dogrusal olmayan siniflandiriciyla esdeger yapar. Bu
uzaysal doniisiim, herhangi bir siirekli, simetrik, pozitif yari-kesin K (x, x") ¢ekirdek
fonksiyonunun yiiksek boyutlu bir uzayda noktasal ¢arpim olarak ifade edilebilecegini
belirten Mercer teoremi kullanilarak yapilir. Sekil 5.3’te 6rnek bir problem i¢in
dogrusal olmayan verilerin, girdi uzayindan farkli boyutta bir uzaya alinarak belirlenen

optimal dogrusal bir hiper diizlemle nasil ayristirildig1 gosterilmistir.

32



Input space Fa Feature space

E N

Sekil 5.3 : Dogrusal olmayan verilerin ¢ekirdek fonksiyonlarla 6zellik

uzayinda ayrigtirilmasi [66]

SVM i¢in kullanilacak ¢ekirdek (kernel) fonksiyonunu belirlemede i¢in bir¢ok yontem
kullanilmaktadir. Literatiirde SVM siniflama metodunda kullanilan ve oldukga ¢esitli
problem oOrneklerinde basarili sonuglarla uygulanan belirli ¢ekirdek fonksiyonlar
mevcuttur. Bunlardan baslicalari, dogrusal, polinomal, radyal temel fonksiyonlar
(RBF) ve hiperbolik tanjanttir [66]. Esitlik 5.8 lineer kernel fonksiyonunun
hesaplanmasinda kullanilir. Esitlik 5.9°da d polinomal kernel fonksiyonu igin
polinomun derecesini, Esitlik 5.10’da ise y RBF i¢in kernel boyutunu
simgelemektedir.

Lineer Kernel: k(x,x") = x.x’ (5.8)
Polinomal Kernel: k(x,x") = (x.x' + ¢)¢ (5.9)
RBF Kerneli : k(x,x) = e~YIx-x1I? (5.10)

Kernel fonksiyonlar1 karsilastirildiginda, Esitlik 5.9 ve Esitlik 5.10’da verilen
polinomal ve RBF kernellerin daha anlasilabilir oldugu kabul edilmektedir. Ancak
polinom kernelinde derece artisi, matematiksel altyapida kolay hesaplatilabilir goriinse
de algoritmanin daha kompleks bir hale doniismesine neden olmaktadir. Bu durum bir
noktadan sonra smiflandirma performansint olumsuz etkilemektedir. Ayrica

algoritmanin islem siirecini de ciddi boyutlarda artirmaktadir [67].
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RBF kernel fonksiyonu, érnekleri daha yiiksek boyutlu dogrusal olmayan bir alana
tasir. Bu nedenle sinif etiketleri ve 6znitelikler arasindaki iliskinin dogrusal olmadig1

durumlarda lineer kernel fonksiyonunun aksine verileri kolayca siniflandirabilir [66].

Destek vektor makineleri simiflama metodunun temel kullanim alani baslangigta
verileri iki smifa ayristirmak olsa da ilerleyen donemlerde gelistirilerek ¢ok sinifli
problemlere de uygulanmistir. Eldeki veri kiimelerini uygun bir hiper diizlemle
tireterek iki sinifa ayiran DVM, bu yontemi ¢ok sinifli problemler i¢in kullanirken iki
temel metot kullanmaktadir. Bu metotlar bire bir karsilastirma ve tiimiine kars1 bir

karsilagtirmasidir [68].

Bire bir kiyaslama metodunda egitim setine uygun olacak destek vektorleri ikili
ciktilar i¢in egitilir ve her sinif birbirleri ile kiyaslanir. Bu metotta ana fikir, cok sinifl
bir problemin iki smifli ¢ok sayida probleme indirgenerek siniflamanin
gerceklestirilmesine dayanir. Bire karsi hepsi kiyaslama metodunda ise bir sinifa ait
verilerle diger tiim siniflara ait veriler ayn1 anda karsilastirilir ve siniflandirilir. S6z
konusu yontemde ele alinan problem tek gruptan biitiin gruplara dogru modellemeyle
siniflandirilir. M sinifli bir problemin bire bir kiyaslama metoduyla siniflandirilmasi
icin n(n-1)/2 adet destek vektorii gerekir. Bire karsi hepsi metoduyla yapilan
siiflamada ise M adet destek vektorii belirlenmelidir [68]. Bire bir kiyaslama
yonteminde diger metoda gore islem yiikii cok daha fazladir ve islem siiresini olumsuz

etkiler.

Bu tez c¢alismasinda ise toplam 7 smif igeren bir smiflandirma metodu
planlanmaktadir. Bu nedenle SVM tiiriinde siniflayic1 modeli olusturulurken ¢ok

siifli model i¢in algoritma olusturulmustur.

5.3 Karar Agaclan

Karar agaclari, veri madenciliginde karmasik stratejik zorluklart basitlestirmek,
aragtirma ve isletme kararlarinin maliyet etkinligini degerlendirmek, bir meme
tiimoriinii iy1 huylu ya da kotii huylu olarak etiketlemek gibi oldukca cesitli
disiplinlerde simiflandirma i¢in kullanilmaktadir. Karar agaclari, bir aga¢ yapisi
seklinde siniflandirma veya regresyon modelleri olusturur. Bir veri kiimesini daha

kiiciik alt gruplara ayirirken, ayni zamanda iligkili bir karar agac1 adim adim gelistirilir.
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Bir karar agacindaki degiskenler genellikle daireler ile temsil edilir. Yapisi; karar
diigiimleri, yaprak diigiimleri ve sonug olan bir agact simgeler (Sekil 5.4). Bir karar
diigiimiiniin iki veya daha fazla dali bulunabilir ve bir yaprak diigtimii bir siniflandirma
veya karar1 temsil eder. Agagtaki en tist karar diiglimii, kok diiglimii ad1 verilen en iyi
tahmin ediciye karsilik gelir. Karar agaglari hem kategorik hem de sayisal verileri ele
alabilmektedir [69].

feat53<335.449 A feat53>-335.449

foat3<2.50002 £X featd>-2.50002 foat56<12686 A, feat56>-12686
/,/"’ "‘.\‘
/ 3 ,/ \\\
@ ® @ A\ feat11>-0.45
Standing Sitting Walking faartl<0.45 & coilds

/

w/v
o
/

\
Running Dancing

Sekil 5.4 : Ornek bir karar agaci yapilanmasi [Url-5]

Smiflandirma ve regresyon uygulamalarinda ayristirmada belirlenecek kriterler genel
olarak degiskendir ve algoritma performansini ciddi dl¢iide etkiler. Karar agaglarinda
da bu bolinmenin nasil yapilacagi metodun dogrulugunu etkileyen faktorlerdendir.
Karar agaclari yapisi olusturulurken bir diigiimii birden fazla alt diigiimde ayirma
karar1 i¢in birgok metot kullanir. Burada kullanilacak algoritmanin se¢imi, hedefteki
degiskenin tiiriiyle ilintilidir. Karar agaglarinda kategorik tabanli degiskenler igin
Entropi, Gini ve Smiflandirma Hatasi algoritmalar1 siklikla tercih edilirken, siirekli

degiskenlerde En Kiigiik Kareler metodu daha sik kullanilir [69].

Entropi, elementlerin rasgelelik derecesi veya baska bir deyisle kirlilik 6l¢tistidiir.
Dolayisiyla eldeki verilerin yiiksek dogrulukta siniflandirilabilmesi i¢in entropi degeri
olabilecek minimum seviyede tutularak bolme islemi yapilmalidir. Bu bélme islemleri
ne kadar iyi gergeklesirse karar sistemi o kadar verimli ¢alisir. Matematiksel olarak,

ogelerin olasiligi yardimiyla Esitlik 5.11 kullanilarak hesaplanabilir [69].

35



H=-2px) logp(x) (5.11)

Burada, p(x) belirli bir sinifa ait grubun yiizdesini ve H ise entropiyi simgelemektedir.
Entropi degerinin minimuma indirgenmesi i¢in en iyi boliinmenin belirlenmesi
gerekir. En iyi boliinmenin segimi igin bilgi kazanci hesabindan yararlanilir. Bilgi
kazanci Esitlik 5.12 ile hesaplanir [69].

Bilgi Kazanci(S, D) = H(S) — ZVED%H(V) (5.12)

Bu kazang formiiliinde S toplam veri kiimesini gosterir. D ise veri setinin boliinmiis
bir kismin1 olusturur. Her V, ayri ayr1 S’nin bir alt kiimesidir. V degerlerinin tamami
ayriktir ve hepsinin birlesimi S toplam veri kiimesini olusturur. Dolayisiyla bilgi
kazanci, boliinmeden 6nceki orijinal veri seti olan S’nin entropisi ile her bir dznitelik

icin hesaplanan entropi degeri arasindaki fark ile elde edilir [69].

5.4 k-En Yakin Komsuluk Simiflamasi

k en yakin komsu algoritmasi (K-NN), denetimli bir siniflandirma algoritmasidir. kK-NN
siiflamasinda, ¢ikt1 bir sinif iiyeligidir. Cok sayida etiketlenmis veri alinir ve diger
verilerin nasil etiketleneceginin belirlenmesi igin bu veriler kullanilir. Yeni bir verinin
etiketlenmesi i¢in, o yeni noktaya en yakin olan etiketli veriler incelenir. Bu verilere
“en yakin komsuluklar” denmektedir. Bu komsularin ayn1 etikete ait olanlar1 birlikte
sayilarak bir oylama sistemi yiiriitiiliir. Bu nedenle komsularinin iginde en fazla etiketi
olan, yeni noktanin etiketini belirler. Burada “ k ” kontrol ettigi komsgularin sayisidir
[70]. Bu kural 6riintii tanima, metin kategorizasyonu, siralama modelleri, nesne tanima
ve olay tanima uygulamalarinda yaygin olarak kullamlir [71]. Ikili (iki sinif)
smiflandirma problemlerinde, K'y1 tek bir say1 olarak se¢mek bagli oylarla ilgili
zorluklar1 onlemekte faydali olmaktadir. Sekil 5.5’te verilen test drneginde kirmizi
tiggen, yesil daire veya mavi yildiz sinifina siniflandirilmalidir. Eger k = 3 ise birinci
sinifa siniflandirilmalidir, ¢linki i¢ dairenin ig¢inde 2 yesil daire ve sadece 1 mavi yildiz
vardir. Eger k = 5 ise, dis dairenin i¢inde 3 yildiz ve sadece 2 daire oldugundan ikinci

sinifa siniflandirilmalidir [71].
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Sekil 5.5 : Ornek bir k-NN smiflandirma yapisi [71]

Bu ornekten de goriilecegi tizere, segilen k degeri olusturulacak smiflandirma
algoritmasinin performansin1 biiyiik Olclide etkilemektedir. En yakin komsu
algoritmalarinin etkinligini belirleyen bir diger 6nemli 6zellik de uzaklik 6l¢limiinde

hesaplanmasinda kullanilan yontemdir.

Literatiirde kullanilan yaygin uzaklik hesaplama metotlar: Oklid uzaklig1, Manhattan
uzakligi, Minkowski uzakligi ve Chebyshev uzakligidir [72]. X ve y noktalari
arasindaki uzaklik D, Xx=(X1, X2,..., xk) Ve Yy=(y1, Y2,..., ») iken bu dort yontem i¢in

asagidaki gibi hesaplanir.

Matematikte Oklid metrigi, Oklid uzaymdaki iki nokta arasindaki siradan diiz ¢izgi
mesafesidir. Bu mesafe ile Oklid uzay1 bir metrik bosluga déniisiir. Iliskili norm, Oklid
normu olarak adlandirilir. Oklid normunun genellestirilmis bir terimi, L, normu veya

L, mesafesidir [58]. Oklid uzaklig1 Esitlik 5.13 ile hesaplanur.

b= \/Zﬁl(xi —y)? (5.13)

Manhattan uzaklig1 ise, uzaydaki iki nokta arasinda hesaplanan mesafe farklarinin
mutlak degerler toplam ile elde edilir. S6z konusu uzaklik hesab1 i¢in Esitlik 5.14
kullanilir [72].

D =Y x — yil (5.14)
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Bir diger metrik yontem olan Minkowski uzakligi, Esitlik 5.15 ile hesaplanir. Buradaki
p degiskeni farkli degerler aldiginda, farkli uzaklik hesaplama ydntemlerinin
belirlenmesi i¢cin Minkowski uzakligi kullanilir. Esitlik 5.15°te verilen p=1 seg¢ildigi
zaman (Esitlik 5.14) Manhattan mesafesi formiiliine, p=2 se¢ilmesi durumunda
(Esitlik 5.13) Oklid mesafesi formiiliine ve k—o0 oldugu durumda ise (Esitlik 5.16)

Chebyshev mesafesi formiiliine esitlenmektedir [72].

D=k |x —y,[H (5.15)

Son olarak, yaygin kullanilan diger bir yontem olan Chebyshev uzakligi maksimum
deger uzaklig1 adiyla da bilinmektedir. Esitlik 5.15°te verilen Minkowski metriginde
k—o0 se¢imi 6zel durum olarak kabul edilir. Uzayda iki nokta arasindaki farklarin
mutlak degerlerinin maksimum degeridir. Bu degeri veren Chebyshev uzaklig: Esitlik

5.16’ya gore hesaplanir [72].
D = max{, |x; — v, (5.16)

Esitlik 5.15°te tamimlanan Minkowski mesafesi, bir 6zellik vektorii olarak temsil
edilen herhangi bir veri i¢in bir k-NN siiflandiricisinda kullanilabilecek oldukca
genel bir Ol¢iim yontemidir [71]. Goriintii verileriyle calisilirken, mesafeleri
hesaplamak icin uygun bir gosterim renk histogramidir. Bir goriintli, n seviyeli gri
tonlu bir H histogrami olarak kabul edilebilir. Burada hi, h 6znitelik vektoriinden
histogram araliklarindan i bandina denk diisen piksel degerlerini simgeler. Dolayisiyla
mesafe formiilii histogramlar olarak tanimlanan iki goriintliyli karsilastirmak igin
kullanilabilir. L1, L2 ve daha az siklikla L1 normlar1 kullanilir. S6z konusu tez
calismasinda, olusturulan k-NN siniflandirma algoritmalari i¢in uzaklik hesabinda

Oklid ve Manhattan uzakliklar1 kullanilmustir.

5.5 Algoritma Performans Analizi Kriterleri

Saglik hizmetlerinde tani testleri oldukg¢a 6nemli bir role sahiptir. Bu tez ¢alismasinda,
yukarida agiklanan siniflandirma algoritmalari tizerinden hekimlere teshis ve tedavide
yardimct olacak bir karar destek sistemi olusturulmasi hedeflenmistir. Ancak bu
algoritmalarin ne dogrulukta calistigini analiz edebilmek i¢in de bazi testler yapilmasi

gerekmektedir.
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Saglik alaninda uygulanan karar algoritmalarinda ise bir testin degerlendirilmesindeki
kilit agsama, testin hedef durumu olan ve olmayan hastalar arasinda ayrim yapabilme
yeteneginin Ve teshis dogrulugunun belirlenmesidir. Tanisal dogruluk ¢alismalarinda,
hedef kosulun varlig1 veya yoklugu altin standartlarla belirlenir. ideal olarak, altin
standart hatasiz smiflandirma saglar. Test hassasiyeti, 6zgiilliikk, olasilik oranlari,
tahmin edici degerler veya teshis oranlar1 gibi dogruluk Sl¢timleri, degerlendirme
altindaki test sonuglarinin altin standardin sonucuyla ne kadar iyi uyustugunu ifade
eder. Tip alanindaki bir¢ok alt dal i¢in hastaliklarin tiirleri, seviyeleri, iyilesme
stiregleri vb. kriterlerin ayirt edilebilmesi igin siirekli olarak tani testlerinin
gelistirilmesi gerceklestirilmektedir. Yeni gelistirilen bir tani testinin performans: da
bu testle incelenen problemin durumunu kesin olarak degerlendirebilen bir altin
standart testin sonuglari ile kiyaslanir. Klinik alandaki biitiin kosullar olmasa bile,
biiylik cogunlugu i¢in hata veya belirsizlik olmayan bir altin standart mevcut degildir.
Bu kosullarda, aragtirmacilar hedef kosulun varligin1 veya yoklugunu belirlemek i¢in
miimkiin olan en iyi uygulanabilir yontemi kullanirlar. Béyle bir yonteme ‘altin

standart’ yerine ‘referans standardi’ denir [73].

Metodolojide tani testinin dogruluk seviyelerinin analiz edilmesi i¢in duyarliligi ve
seciciligi bilinen veya baska ¢alismalardan tahmin edilebilen bir referans test
kullanilmas1 6nerilmektedir [74]. S6z konusu analizlerin gerceklestirilmesi i¢in, eldeki
verilerin test algoritmasi lizerinden ayrimi ile ger¢ek durumlarinin birbirlerine gore
dagilimi incelenir. Bu dagilimin gosteriminde Cizelge 5.1°de verilen konfiizyon
matrisinden yararlanilir. Konfiizyon matrisi, makine 6grenmesi ve siiflandirma

problemlerinde hata matrisi olarak da adlandirilir.

Cizelge 5.1 : Konfiizyon matrisi

Konfiizyon Gercek Durum
Matrisi Pozitif Negatif
g L Yanlis Pozitif
Pozitif Dog‘('L[‘)E?Z'“f (YP) - Tipl
§ Hata
c Yanlis Negatif . .
B | Negatif | (YN)-Tip2 Dog%m‘;ga“f
é Hata
Toplam Pozitif | Toplam Negatif
Toplam P ) P (N) g
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Test performansimnin analiz edilmesi i¢in gerekli parametrelerin hesaplanmasi bu
matris iizerinden gerceklestirilir. Konfiizyon matrisinde yer alan verilerin detaylar

asagida aciklanmistir:

Dogru pozitif-DP (True positive): Dogru sekilde hasta olarak tespit edilen hastalarin

sayisini gosterir.

Yanhs pozitif-YP (False positive): Saglikli oldugu halde hasta teshisi konan kisilerin

sayisini gosterir. Tip 1 hata olarak kabul edilir.

Dogru negatif-DN (True negative): Dogru sekilde saglikli teshisi konan kisilerin

sayisidir.

Yanhs negatif-YN (False negative): Hasta oldugu halde saglikli teshisi konan
hastalarin sayisidir. Tip 2 hata olarak kabul edilir. Hasta kisilerin saglikli olarak
gosterilmesiyle tedavi slirecine olumsuz etki edeceginden Tip 1 hataya gore daha

yiiksek risk tagimaktadir.

Toplam pozitif-P (Positive): Gergek durumdaki tim pozitif vakalari (DP + YN)

simgeler.

Toplam negatif-N (Negative): Ger¢ek durumdaki tiim negatif vakalar1 (DN + YP)

simgeler.

Test performansinin analiz edilmesi i¢in duyarlilik, 6zgiilliik, dogruluk ve kesinlik gibi
parametrelerinin hesaplanmasi1 gerekmektedir. Bir test ya da teshis yonteminden
bahsedildiginde en 6nemli parametrelerden biri olan Duyarlilik (Sensitivity), testin
hastalig1 tasiyanlari hangi oranla tespit edebildigi anlamina gelir. Duyarlilik sadece
hasta bireylerin dogru sekilde teshis edilmesinin analizini yapar. Duyarlilik
parametresi Esitlik 5.17 ile hesaplanir [74].

DP
DP+YN

Duyarhlik = (5.17)

Ozgiilliik (Specificity), bir test ya da teshis yonteminin, hasta olmayan kisileri dogru
sekilde tespit etme oranini Verir. Duyarlilik gibi 6zgillik de sadece teshis
hassasiyetinin tek bir yoniine bakar ve hesaplamalara kag¢ hastaya dogru sekilde pozitif

teshis konuldugu dahil edilmez. Ozgiilliik parametresi Esitlik 5.18 ile hesaplanir [74].
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DN
DN+YP

Ozgiillik = (5.18)

Dogruluk (Accuracy), gercekte testin hasta ve saglam olarak tespit ettigi toplam dogru
tan1 sayisinin toplam vaka sayisina oranini verir. Dogruluk parametresi Esitlik 5.19 ile
hesaplanir [74].

DP+DN
DP+YP+DN+YN

Dogruluk = (5.19)

Kesinlik (Precision), yapilan testlerin tekrarlanmasi durumunda test yonteminden
benzer sonuglar elde edilmesidir. Kesinlik olgiitii, temelde her verinin dogru sekilde
siniflandirilmasi i¢in metodun ne kadar kesin oldugunu gosterir. S6z konusu parametre
Esitlik 5.20 ile hesaplanir [74].

DP
DP+YP

Kesinlik =

(5.20)

Dogruluk ve kesinlik degerleri birbirinden bagimsiz ve farkl 6lgiitlerdir. Dogruluk
testin gercek degerlere yakinligini, kesinlik ise yontemin tekrar edilebilirligini
simgeler. Duyarlilik ve 6zgiilliik parametrelerinde oldugu gibi bu iki 6lgiit de bir digeri
icin fikir vermez. Bir yontem yiiksek dogrulukta sonuglar verirken, testin uygulama

sayist ile verdigi sonuclar degisebilmektedir. Bu da kesinlik degerini diisiirebilir.

Yontemin objektif sekilde degerlendirilebilmesi i¢in hem yiiksek kesinlik hem de
yiiksek dogruluga sahip olmasi hedeflenir. Dogruluk ile kesinlik arasindaki iligki Sekil
5.6’da gosterilmistir.

Yiiksek kesinlik Diisiik kesinlik

Yiiksek
Dogruluk

Diisiik
Dogruluk

Sekil 5.6 : Dogruluk ve kesinlik parametreleri arasindaki iligki [Url-6]
41



5.6 Fiizyon Siniflayici

Siniflandirma metotlarinda her yontemin kendi i¢inde belirleyici farkli 6zellikleri 6n
plana ¢ikmaktadir. Ornegin bazi1 siniflayicilar veri sayisinin ¢ok oldugu problemlerde
daha verimli galisirken (6rnegin yapay sinir aglari), bazilar1 ise az verinin oldugu
problemlerde (destek vektor makineleri) daha yiiksek dogrulukta calismaktadir. Bu
nedenle olusturulan tahmin modelinin daha objektif bir degerlendirme seviyesine
ulagtirllmast amaciyla flizyon bir simiflayict modeli de tez kapsaminda
olusturulmustur. Burada temel mantik, bireysel siniflayicilarin her birinin test verisi
i¢cin uygulanmasinin ardindan, sonuglarin smiflayicilarin dogruluk seviyeleri Kriter
alinarak agirliklandirilmast ve bir oylama sistemine sokulmasi seklindedir. Teste
sokulan veri i¢in agirlikli sonuglar {izerinden elde edilen yas sinifi final test sonucunu

vermistir.

S6z konusu fiizyon siniflayic1 yukarida anlatilan dort siniflayict metot iizerinden
olusturulmustur. Agirliklandirma islemi bireysel siniflayicilarda her metot igin elde
edilen en yiliksek dogruluk yiizdesindeki algoritmalara uygulanmistir. Bu

agirliklandirma islemi tizerinden yas etiketlemesi Sekil 5.7°de gosterilmistir.

Katilimci-17 igin Tahmin Sonuglari
0.6
0,5
0,4
0,3
0,2

0,1
cl 2 c3 c4 5 6 c7

mANN(0,919) mDT(0,635) ®SVM(0,885) mk-NN (0,879)

Sekil 5.7 : Flizyon simiflayici uygulamasi igin 6rnek tahmin sonuglari
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6. BULGULAR

Bu tez calismasinda kisilerin yiiz goriintiileri lizerinden yas degerleri hakkinda
tahminde bulunan toplam 5 farkli siniflandirma modeli gelistirilmistir. Kisilerin yiiz
resimlerini iceren akademik arastirmalar i¢in kullanima a¢ik MORPH veri seti, FG-
NET veri seti ve tez kapsaminda olusturulan 60 adet yiiz goriintiisii igeren yeni bir veri
seti iizerinden, uzman hekimlerce belirlenen yaslanmayla ilintili yiiz bolgeleri Matlab
ortaminda isaretlenmistir. Isaretlenen bolgeler, Bolim 4’te anlatilan &znitelik
degerlerinin ¢ikarilmas1 i¢in islenip, yaslanma i¢in etki siralarina gore
agirliklandirilmistir. Devaminda elde edilen 6znitelik vektorleri kullanilarak YSA,
DT, SVM ve k-NN bireysel siniflayict modelleri ile bir fiizyon siniflayict modeli
olusturulmustur. Bu modeller lizerinden kisiler 18-25 yas, 26-33 yas, 34-41 yas, 42-49
yas, 50-57 yas, 58-65 yas ve 65 yas listii olacak sekilde toplam 7 yas sinifi lizerinden

siniflandirilmastir.

Bu simiflayict modeller 3 veri setinin de ayr1 ayr1 ve birlestirilerek kullanimi ile
egitilmis ve test performanslarina veri setlerinin etkisi irdelenmistir. Calisma ig¢in
alian etik kurul izni kapsaminda, olusturulan veri seti icin 18 yas ve lizeri kisilerin
goriintiilerinin kullanimina izin verildiginden hazir veri setleri i¢in de 18 yas alt1
kisilere ait goriintiiler elenerek smiflandirma yapilmistir. Devaminda bireysel
siiflayicilar ile flizyon siiflayict arasinda performans kiyaslamasi yapilmistir. Tiim
veri setlerinin %80’i sistemlerin egitilmesinde kullanilmis, kalan %20°’si sistemlerin

test asamasinda test verisi olarak kullanilmistir.

Smiflandirma algoritmalarinin test sonuclarinin incelenebilmesi icin ilgili Matlab
komutlar1 kullanilarak konflizyon matrisleri ¢ikarilmistir. Elde edilen konfiizyon
matrisleri iizerinden duyarlilik, 0Ozgillik, dogruluk ve kesinlik degerleri
hesaplanmistir. Devaminda bu parametreler kullanilarak siniflandirma modelleri
arasinda performans karsilastirmasi yapilmistir. Performans karsilastirmasi sonucu yas

kestirimi i¢in en bagarili siniflandirma metodu belirlenmistir.
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6.1 Bireysel Simiflayici Testleri
6.1.1 Yapay sinir aglar1 sonuclari

Yas kestirim uygulamasinda, YSA vyapisinda kullanilan agirliklar elde edilen
Ozniteliklere bagh olarak yas etiketleri iizerinden olusturulmustur. Her egitim verisi,
yaglanmayla ilintisi ve Oznitelik degerine bagli olarak bir agirlik kazanmistir.
Devaminda gizli katmanlarda bu agirliklar lizerinden siniflama islemi tamamlanmaistir.
Yapay sinir aglar1 kullanilarak olusturulan simiflayict modelinde, ag yapisinin
etkinliginin incelenmesi adina birgok farkli ag kombinasyonu denenmistir. Burada
olusturulan ag yapisinda segilen gizli katman sayist ve modelin egitimi sirasinda
gercgeklestirilen iterasyon sayist performans sonucunu etkileyen parametrelerdir. YSA
uygulamasinda, smiflamada en yiiksek performans i¢in oOznitelik vektdrlerinin
diizenlenmesiyle toplam 59 girdi katmani, farkli sayilarda noronlar i¢eren gizli katman
ve 7 ¢ikti katmanindan olusan sistemler egitilmistir. Sekil 6.1’de bu YSA katman

yapilarmin bir 6rnegi verilmistir.

Hidden Output
Input Qutput

59 bQ/H bQMH }OT
10 7

Sekil 6.1 : Uygulanan 6rnek YSA katman yapisi

YSA i¢in yapilan denemelere ait konflizyon matrisi ¢ikt1 6rneklerinden bazilar1 Sekil
6.2 — Sekil 6.4’te verilmistir. YSA’da veri kiimesinin kisitli oldugu durumlar algoritma
performansini olumsuz yonde etkilediginden buradaki modellerde egitim verisi
MORPH veri seti lizerinden segilirken, test i¢in FG-Net ve yeni veri setine ait 6rnekler
kullanilmistir. Sadece yeni veri seti lizerinden yapilan denemelerde veri kiimesinin
kisitlt olusu modelin test performansinda biiyiik 6l¢iide diisiise neden olmustur (Sekil
6.2). Bir diger 6nemli etken ise, YSA yapilarinin en biiyiik problemlerinden biri olan
asir1 6grenme problemidir. Bu durumun oniine gegmek amaciyla diger siiflayic
modellerinden farkli olarak veri setlerinin %80’i egitim i¢in, %10’u validasyon ve

%10’u da test i¢in kullanilmistir.
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Output Class
(4] £ (4]

2]

Target Class
Sekil 6.2 : YSA Konfilizyon matrisi 1

Burada validasyon egitim ve test kiimelerinin se¢imi i¢in validasyon oranina gore veri
kiimesini parcalara ayirma islemini yapmaktadir. Bu sayede farkli sayida denemelerle
farkli egitim ve test kiimeleri i¢in sistemin dogruluk orani ortalama tiizerinden
hesaplanir ve daha dogru bir sistem elde edilir. Sekil 6.3’te goriilen konfiizyon matrisi
6 noronlu gizli katman kullanim1 ve 80 iterasyonlu bir model denemesi {izerinden elde
edilmistir. Bireysel siiflayicilar i¢inde en yiliksek basarimi gosteren model YSA’da

elde edilmistir.

Output Class
=2} wm = w

-

1 2 3 4 5 6 T
Target Class

Sekil 6.3 : YSA Konfilizyon matrisi 2
45



Sekil 6.4’te goriilen konflizyon matrisi ise 10’lu néron yapisinda bir gizli katmanli ve
100 iterasyonla egitim modeli ile YSA denemeleri i¢inde en yiiksek performansi veren
modele aittir. Egitim asamasi %98.6’lik bir dogruluk oraniyla tamamlanirken,
olusturulan sistem tizerinden yapilan yas kestirim testlerinde kisilerin dahil edildikleri
yas araliklarinin gergek yas degerleri ile %91.86 oraninda dogrulukla ortiistiigii
gbzlenmistir. YSA denemeleri igin secilen veri setlerine gore elde edilen ortalama ve

en yiiksek dogruluk oranina sahip sonuglar Cizelge 6.1°de verilmistir.

1&)] £ w

Output Class

(o3}

1 2 3 4 5 6 7
Target Class

Sekil 6.4 : YSA Konfiizyon matrisi 3

Cizelge 6.1 : YSA i¢in sonuglar

YSA Sonuclari
METOT Dogruluk = Kesinlik | Duyarhlik = Ozgiilliik
Tek Katmanh Ortalama 0.5794 0.5841 0.5689 0.8881
Tek Katmanh En Yiiksek Basari 0.5903 0.6127 0.5849 0.8927
Cok Katmanh Ortalama 0.9013 0.9218 0.9186 0.9508
Cok Katmanh En Yiiksek Basari 0,9186 0,9384 0,9347 0,9591
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6.1.2 SVM sonuclari

SVM siniflandirma metodu i¢in olusturulan modellerde ¢ok smifli bir problem
iizerinde ¢alisildigindan bire bir kiyaslama (OVO) ve bire kars1 tamamiyla kiyaslama
(OVA) yontemlerinden yararlanilmistir. Bununla birlikte literatiirde SVM icin
kullanilan yaygin ¢ekirdek fonksiyonlar: icerisinden lineer ve radyal ¢ekirdek
fonksiyonlart segilerek siniflayict modelleri olusturulmus ve karma veri setleri i¢in
testler yapilmistir. Elde edilen test verileri lizerinden konflizyon matrisleri ¢ikarilmis
ve performans karsilastirmalar1 yapilmistir. Elde edilen modeller iizerinden yapilan
denemelerde SVM i¢in en yiiksek basarimi gdsteren modellere ait test konfiizyon
matrisi ¢ikt1 6rnekleri Sekil 6.5 — Sekil 6.8’de verilmistir.

Elde edilen basari yiizdeleri incelendiginde radyal c¢ekirdek fonksiyonunun
kullan1ldig1 modellerin, lineer ¢ekirdek fonksiyonunun kullanildigi modellere gore
daha basarili test sonuglart verdigi (Sekil 6.5 ve Sekil 6.6) gozlenmistir. Ayrica
hedeflenen yas kestirim algoritmasi ¢ok sinifli bir ¢ikt1 hedefledigi igin tercih edilen

OVO ve OVA metotlarina ait sonuglar da karsilastirilmistir.

Output Class

Target Class

Sekil 6.5 : SVM lineer ¢ekirdek fonksiyonu, OVO en basarili
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Output Class
o

(=]

1 2 3 4 5 6 7
Target Class

Sekil 6.6 : SVM lineer ¢ekirdek fonksiyonu, OVA en basarili

Output Class
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Target Class

Sekil 6.7 : SVM radyal ¢ekirdek fonksiyonu, OVO en basarili
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Sekil 6.8 : SVM radyal ¢ekirdek fonksiyonu, OVA en basarili

Yapilan test denemeleri sonucunda OV A metodunun her iki ¢ekirdek fonksiyonu igin
de OVO metoduna gore daha yiiksek dogrulukta sonuclar verdigi goriilmiistiir (Sekil
6.7 ve Sekil 6.8). OVO metodunun test iterasyon sayisini biiyiik oranda artirmasindan

dolay1 calismay1 OV A metoduna gore ¢ok daha uzun siirede tamamladig1 gozlenmistir.

Sonug¢ olarak, SVM siniflayict modelleri icerisinde %88.54 oranla en yliksek
dogrulukta siiflama islemi radyal ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak olusturulan OVA
modeli ile elde edilmistir. SVM denemeleri i¢in segilen metotlara ve cekirdek
fonksiyonlarma gore elde edilen ortalama ve en yiliksek dogruluk oranina sahip

sonuglar Cizelge 6.2°de verilmistir.
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Cizelge 6.2 : SVM ig¢in sonuglar

SVM Sonuglari
METOT Dogruluk | Kesinlik | Duyarhbk | Ozgiilliik
OVO Lineer Ortalama 0,6891 0,6943 0,6788 0,9059
OVO Lineer En Yiiksek Basar1 0,7041 0,7129 0,7006 0,9255
OVA Lineer Ortalama 0,7182 0,7311 0,7206 0,9301
OVA Lineer En Yiiksek Basari 0,7321 0,7228 0,7304 0,9422
OVO Radyal Ortalama 0,8593 0,8495 0,8712 0,9157
OVO Radyal En Yiiksek Basari 0,8731 0,8702 0,8827 0,9391
OVA Radyal Ortalama 0,8735 0,8598 0,8619 0,9269
OVA Radyal En Yiiksek Basari 0,8854 0,8779 0,8886 0,9452

6.1.3 Karar agaci sonuclari

Karar agact simniflayicti metodunda ayirict  boliinme kriterleri  algoritmanin
performansin1 biiyiik 6lciide etkilemektedir. Karar agaclarinda bu durum olusacak
agac dallanma yapisinin belirlenmesini saglar. S6z konusu yas kestirim problemi i¢in
“medium tree” ve “fine tree” olarak adlandirilan iki tip karar agaci yapilanmasi
kullanilmistir. Bunlar igerisinde medium versiyon karar aga¢ yapilart maksimum 20
ayrima kadar izin vermektedir. Diger aga¢ yapisinda ise bu sayr 100’e kadar

cikabilmektedir.

Seg¢ilen bu iki karar agac1 modeli i¢in yapilan testlerde elde edilen konfiizyon matrisleri
Sekil 6.9 ve Sekil 6.10’da verilmistir. Bu konfiizyon matrislerinden de goriilecegi
tizere karar agaci smiflayict metodu yapilan tez ¢alismasi i¢in yeterli oranda basari
saglayamamistir. Ancak kendi aralarinda kiyaslandiklarinda fine yapidaki karar agaci
metodunun diger algoritmaya gore daha yiiksek dogrulukta calistigi goriilmiistiir.
Karar agact yontemine ait denemeler i¢in secilen ayrisim metotlarina ait ortalama ve

en yiiksek dogruluk oranina sahip sonuglar Cizelge 6.3’te verilmistir.
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Sekil 6.9 : Medium yapida karar agaci konfiizyon matrisi

Output Class
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Target Class

Sekil 6.10 : Fine yapida karar agaci konfiizyon matrisi
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Cizelge 6.3 : Karar agaclari i¢in sonuglar

Karar Agaclar1 Sonuclari

METOT Dogruluk Kesinlik | Duyarhhk | Ozgiilliik
Medium Ortalama 0,5284 0,5329 0,5178 0,6830
Medium En Yiiksek Basari 0,5997 0,5893 0,5719 0,6931
Fine Ortalama 0,6196 0,6129 0,5933 0,7038
Fine En Yiiksek Basari 0,6347 0,6330 0,6393 0,7227

6.1.4 k-NN sonuglari

Tez kapsaminda olusturulan k-NN tabanli siniflayict modelleri i¢in uzaklik 6l¢iim
metrikleri arasmda en sik kullanilan Oklid mesafesi ve Manhattan mesafesi i¢in
denemeler yapilmistir. Bu denemeler esnasinda k komsu sayist literatiirde medium k
aralig1 olarak belirlenen 2-10 komsu araligindan secilmistir. Cikarilan modeller
iizerinden yapilan denemelerde, k-NN siniflayici tipi i¢in en yliksek bagarimi gosteren

modellere ait test konfiizyon matrisi ¢ikti Ornekleri Sekil 6.11 — Sekil 6.14’te

verilmistir.

&

Output Class
()

(o2

Target Class

Sekil 6.11 : 3-en yakin komsu Oklid mesafesi konfiizyon matrisi
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Sekil 6.12 : 3-en yakin komsu Manhattan mesafesi konfiizyon matrisi

Output Class

1 2 3 4 5 6 i
Target Class

Sekil 6.13 : 7-en yakin komsu Oklid mesafesi konfiizyon matrisi
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Sekil 6.14 : 7-en yakin komsu Manhattan mesafesi konfiizyon matrisi

Secilen Oklid ve Manhattan uzaklik hesaplama yontemleri igin farkli komsuluk
sayilar ile egitilen modeller igerisinde en basarili sonuglar k=3 komsuluk ve k=7
komsuluk modelleri i¢in elde edilmistir. Bu modellerin basar1 ylizdeleri uzaklik hesabi
yoniinden incelendiginde, Manhattan mesafesi ile yapilan hesaplama yonteminin iki
komsuluk modeli i¢in de daha yiiksek basarim gosterdigi gozlenmistir (Sekil 6.12 ve
Sekil 6.14). Oklid mesafesinin kullanildig1 modellerin ise iki komsuluk degeri i¢in de
daha diisiik basar1 oranlarinda sonuglar verdigi goriilmistiir (Sekil 6.11 ve Sekil 6.13).

Olusturulan  smiflayict  modelleri  komsuluk sayisi  bazinda kendi iginde
kiyaslandiginda ise k=7 komsuluk modeli her iki uzaklik hesaplama yontemi i¢in de
daha yiiksek basar1 gostermistir (Sekil 6.13 ve Sekil 6.14). Sonug olarak, k-NN temelli
smiflayict modelleri igerisinde %87.92 oranla en yiiksek dogrulukta siniflama islemi
Manhattan uzaklik hesabi algoritmasiyla olusturulan k=7-en yakin komsuluk modeli
ile elde edilmistir. En yakin komsuluk metoduyla yapilan denemeler igin segilen
uzaklik 6l¢iim yontemine ve komsuluk sayilarina ait ortalama ve en yiiksek dogruluk

oranini veren sonuglar Cizelge 6.4’te verilmistir.
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Cizelge 6.4 : k-en yakin komsuluk i¢in sonuglar

7-NN Sonuglar

METOT Dogruluk Kesinlik | Duyarhhk | Ozgiilliik
Oklid Ortalama 0.8206 0.8187 0.8173 0.9072
OKklid En Yiiksek Basar1 0,8373 0.8246 0.8238 0.9117
Manhattan Ortalama 0.8624 0.8519 0.8603 0.9227
Manhattan En Yiiksek Basar: 0,8792 0,8794 0,8890 0,9405

6.2 Fiizyon Siiflayici Sistemi

Tez kapsaminda ele alinan yas kestirim problemi i¢in hekimlere yardime1 olacak bir
karar destek sistemi gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu dogrultuda segilen dort farkl
bireysel smiflayici i¢in bir¢ok farkli parametre tizerinden denemeler yapilmis ve her
metot icin olabilecek en yiiksek basari yiizdesi s6z konusu sistem icin ¢ikarilmistir.
Elde edilen 6rnek modeller i¢in hesaplanan dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve 6zgiilliik
parametrelerine ait basarim yiizdeleri Cizelge 6.5’te verilmistir. Ancak kullanilan veri
setlerinin biliytikliigli, verilerin 6rnek uzayinda dagilim durumu vb. s6z konusu
metotlarin basarim yiizdelerini her biri i¢in farkli acilardan etkilemektedir. Bu
degiskenligin karar destek sisteminin basarisini olumsuz etkilememesi adina veri
degiskenligine ve test tekrarlarina bagli olarak diisebilecek kesinlik parametresinin
degerini korumak adina, bir flizyon siniflayici sistemi olusturulmustur. Bu fiizyon
siiflayict sistemi Cizelge 6.5’te verilen dort bireysel siniflayicinin dogruluk yiizdeleri

tizerinden agirliklandirilmis bir oylama mantigi ile ¢alismaktadir.

Cizelge 6.5 : Bireysel siniflayicilar i¢in en basarili sonuglar

Bireysel Simiflayicilar i¢cin En Basarih Sonuclar

Yontem Dogruluk | Kesinlik = Duyarhlik = Ozgiillik
Cok Katmanh YSA 0,9186 0,9384 0,9347 0,9591
Radyal Kernel Fonksiyonlu SVM 0,8854 0,8779 0,8886 0,9452
Karar Agaci 0,6347 0,6330 0,6393 0,7227
Manhattan Uzakhginda 7-NN 0,8792 0,8794 0,8890 0,9405
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Ornek bir test verisi igin her bir siniflayict ayn1 egitim verisi iizerinden galistirilip,
devaminda test goriintiisiiniin islenmesi ve bireysel siniflayicilarin verdikleri simif
etiketlerinin agirlikli oylama sistemine gonderilmesiyle gergeklestirilir. Oylama
sitemine giren her cevap ait oldugu siniflayicinin dogruluk yiizdesiyle agirliklandirilir.
Devaminda bu katsayilar 1°e normalize edilir ve oylama islemi gerceklesir. En yiiksek

oyu alan yas etiketi test verisinin etiketini belirler.

S6z konusu oylama sistemi ile yapilan denemeler ii¢ veri setinden ¢ekilen karma veri
egitim seti ile egitilip test i¢in ¢alistirildiginda Sekil 6.15°te goriilen konfiizyon matrisi
elde edilmistir. Sonuglar incelendiginde flizyon smiflayict sisteminin %94.42

dogruluk oraniyla bireysel siniflayicilara gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Output Class

1 2 3 4 5 6 7
Target Class

Sekil 6.15 : Filizyon simiflayict konfiizyon matrisi

6.3 Genel Degerlendirme Sonuglari

Gergeklestirilen tez calismasi kapsaminda ele alinan yas kestirim problemi igin
belirlenen bireysel siniflandirma modelleri test edilmis ve basari oranlar1 verilmistir.

Elde edilen sonuglar incelediginde karar agaci algoritmasinin hem yas kestirim
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problemi i¢in basarisiz bir siniflayici modeli oldugu goriilmiistiir. Karar agaci
algoritmasi kisilere ait yiiz goriintiilerinden yas degerlerini en basarili test sonucunda

%63,47 dogruluk oraniyla siiflandirmistir.

K-NN smiflayict modeli incelendiginde, 2 farkli komsuluk ve 2 farkli uzaklik 6lgtim
metrigi i¢in 4 simiflayict model elde edilmistir. Bunlar icerisinde uzaklik lgiimiine
bakildiginda Manhattan uzaklik Sl¢iitiiniin daha yiiksek basar1 gosterdigi, komsuluk
bazinda incelendiginde ise k=7 komsulukta daha basarili bir smiflayict modeli
olusturuldugu goriilmiistiir. k-NN siniflayict metodu igin en yiiksek basarim orani
%87.92 ile k=7 en yakin komsuluk i¢cin Manhattan uzakligi Olgiitii tlizerinden

olusturulan siiflandirma algoritmasinda elde edilmistir.

SVM yontemiyle gelistirilen siniflandirma algoritmalarina bakildiginda, incelenen 2
model olusum kriterine gore kiyaslama yapilmistir. Bunlardan ilki olan ¢ekirdek
fonksiyonlar1 igin basarim oranlarina bakildiginda radyal tabanli ¢ekirdek
fonksiyonlarm kullanildigt SVM modellerinin lineer ¢ekirdek fonksiyon tabanli
siiflayicilara gére daha ytliksek dogrulukta siniflama yaptigi goriilmiistiir. S6z konusu
modellerin ¢oklu sinif incelemesine dayali kiimelenme durumlari incelendiginde ise
OVA yonteminin OVO yoéntemine gore hem daha hizli hem de daha basarili sonuglar
verdigi goriilmistiir. SVM tabanli siniflayict modelleri igerisinde en basarili model
%88.54 dogruluk oraniyla OVA metodunda radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu

kullanan SVM modeli olmustur.

Son bireysel siniflayict metodu olan YSA temelli modeller ise kisitli veri seti
uygulamalarinda oldukga diisiik bir performans gostermesine karsin, ¢ok katmanli ve
10 néronlu YSA yapisinda hem kendi model c¢esitleri iginde hem de diger bireysel
siiflayict modelleri iginde en yiiksek basarim oranini gostermistir. Cok katmanli YSA
modeli %91.86 dogruluk orani ile en yiiksek dogrulukta calisan bireysel siniflayici
olarak kisilerin yiiz gorintiilerini siniflandirmistir. Literatiirde yapilan benzer
caligmalar ve sonuglar1 incelendiginde, Jana ve arkadaglar1 kisilerin yiiz gériintiilerini
oylama teknigiyle %90.6 dogruluk orani siniflandirmistir [57]. Bu tez ¢aligmasinda
dort bireysel simiflayicinin fiizyon edilmesiyle olusturulan, agirliklandirilmis oylama
teknigi yontemiyle ¢alisan fiizyon siniflayici yas tahmini dogruluk oranini %94.42°ye
ylkselmistir.
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Elde edilen smniflayicilarin egitim ve test siireleri incelendiginde, dogruluk
yiizdeleriyle ters orantili bir sonug ortaya ¢ikmistir. Flizyon smiflayici egitim ve test
esnasinda 4 modeli ayni1 anda calistirdigindan en uzun islem siiresi bu smiflayicida
goriilmiistiir. 663 adet girdi verisi i¢in yapilan denemede toplam egitim stiresi 10
deneme igin ortalama 7dk 19sn iken test siiresi 41sn’de tamamlanmaktadir. Bireysel
smiflayicilar incelendiginde bu siireler YSA i¢in sirasiyla ortalama 4dk 51sn ve
17sn’dir. DVM ig¢in bu siireler 3dk 13sn’ye 11sn iken, karar agac1 igin 3dk 2sn ve 8sn
degerindedir. S6z konusu islem siireleri ASUS marka G752VS 16GB RAM ve
GTX1070-8GB ekran kart1 destekli bilgisayar modeli {izerinden elde edilmistir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, kisilerin yliz goriintiilerinden yas degerleri hakkinda kestirim
yapilabilecegi gdsterilmistir. Ug farkl1 veri seti iizerinden alinan géoriintiiler, gdriintii
isleme algoritmalar1 yardimiyla islenmis ve yasla ilintili yliz bolgeleri isaretlenerek
etki seviyelerine gore agirliklandirilmistir. Yaslanma ile ilintili olan bolgelerdeki
Oznitelik degerleri mimik tabanli doku degisimlerine gore daha yiiksek katsayilarla
degerlendirilmistir. Bu verilerden elde edilen 6znitelik vektorleri {izerinde, siniflayici
metotlar1 i¢in egitim seti olusturmak amactyla uzman hekimlerin kullandig1 kirisiklik
diyagramlari temel alinarak etiketleme yapilmistir. Ardindan bu egitim setleri
tizerinden simiflayict metotlartyla denemeler yapilmis ve kisilerin yas degerleri
hakkinda tahminde bulunabilen hekime yardimeir bir karar destek sistemi

gelistirilmistir.

Literatiirde kinisikliklarin tespiti ve seviyelerinin belirlenmesi ile kisilerin yas
degerlerinin belirlenmesi adina oncii ¢calismalar mevcuttur. Ancak klinik tedavilerin
oncesi ve sonrast kirisiklik seviyelerinin otomatik olarak belirlenebildigi belli bir
standardinin oldugu bir sistemin varligina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu tez ¢aligmasi ile
tedavi siireclerinin verimliligi ve tedavi i¢in kullanilmasi planlanan ilag vb. tirlinlerin
kisinin kimlik yasina gore degil de sahip oldugu cilt yasina gore uyarlanarak daha hizl

ve verimli tedavi siireclerine imkan saglamasi da miimkiin gériinmektedir.

Yaslanma karsit1 olan kozmetik {iriinlerinin kullanim siireglerinde yapilacak analizler
gelistirilen kirigiklik kargiti irtinlerin verimliliginin incelenmesine de biiyiik oranda
katk1 saglayacaktir. Gelecekte yapilacak calismalarda kisiler i¢in interaktif anketler
hazirlanarak hikayelerinde sigara alkol kullanimi, genetik hastalik durumu, genetik cilt
yapist 0zellikleri, meslekleri vb. kriterleri de 6grenilerek bu 6zniteliklerin yiiz yapisina
ve yaslanmaya etkisi de arastirilmalidir. Ayrica literatiirde bulunan veri setleri daha
cok yas aralig1 i¢in ¢esitlendirilmeli ve temiz gorilintii i¢in standart ortamda veri

kayitlarina yonelim artirilmalidir.
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EK 2 : Calismaya Katilacak Géniilliiler I¢in Aydinlatiimis Onam Formu
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EK1

Tarih: 20.11.2017
Toplanti No: 2017 Kasim/ 02

Karar No: 2017 Kasim/ 02-2

Sayin Prof. Dr. Osman EROGLU
TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi
Miihendislik Fakiitesi

Biyomedikal Miihendisligi

insan Aragtirmalari Degerlendirme Kurulu’na etik yénden degerlendirmek tizere sunmus oldugunuz
2017-16 kayit nolu “ Yiz ve Viicut Kingikliklarindan Yas Tahmini Algoritmasi Gelistirilmesi “ bashgini
taglyan projeniz etik ydnden uygun gorilerek onaylanmasina karar verilmistir.

Bilginizi rica ederiz.

TOBB Ekonomi ve Teknoloji Universitesi

Insan Aragtirmalar1 Degerlendirme Kurulu

Munc (s 0’%&(
Prof. Dr. T. Nur CAGFAR
o7

Prof. Dr. Ediz DEMIRPENCE Yrd. Dog. Dr. Ethem AKYOL

P

/D/ ¢. Dr. Ozan ERGUL Dog. Dr. Tuba Jsingd ISEN DURMUS
\

Prof. Dr. Tahir HANALIOGLU

Sekil Ek.1 : Etik kurul onay belgesi
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EK 2

TOBB EKONOMIi VE TEKNOLOJi UNiVERSITESI
INSAN ARASTIRMALARI iCiN AYDINLATILMIS ONAM FORMU
(Arastirmacinin A¢iklamasi)

"Yiiz ve Viicut Kirigikliklarindan Yas Tahmini Algoritmasi Gelistirilmesi® baglikl bir
arastirma yapmaktayiz. Sizin de bu aragtirmaya katilmanizi 6neriyoruz. Ancak hemen
sOyleyelim ki bu arastirmaya katilip katilmamakta serbestsiniz. Calismaya katilim
goniilliiliik esasina dayalidir. Kararinizdan oOnce aragtirma hakkinda sizi
bilgilendirmek istiyoruz. Bu bilgileri okuyup anladiktan sonra aragtirmaya katilmak

isterseniz formu imzalayiniz.

Bu arastirma TOBB ETU Fen Bilimleri Enstitiisii, Biyomedikal Miihendisligi
Anabilim Dal1 6gretim iiyesi Prof. Dr. Osman EROGUL ve yiiksek lisans 6grencisi
Sule Berna AYAN tarafindan yiiksek lisans tez c¢aligmalart kapsaminda
gerceklestirilecektir. Bu aragtirmay1 yapmak istememizin amaci, elde edilecek goriintii
verilerine ¢esitli goriintii isleme ve Oriintli tamima yontemleri uygulayarak, yiiz ve
viicuttaki (el, yiiz ve boyun gibi) farkli bolgelerde goriilen kirigikliklarin analiziyle
kisilerin yas degerleri hakkinda tahminde bulunan bir karar destek sistemi

gelistirmektir. Bu calismaya katiliminiz arastirmanin basarisi i¢in 6nemlidir.

Eger arastirmaya katilmay1 kabul ederseniz, yapilacak olan ¢alisma icin el, yiiz ve
boyun bolgelerinize ait goriintii verilerinize ihtiya¢ duyulacaktir. Veri tabam
Olusturulurken dikkat edilecek olan en 6nemli hususlardan biri tiim fotograflarin ayni
151k ve ag1 ile gekilecek olmasidir. Bu durumun saglayacagi fayda ile 151k ve ac1
degisikliklerinin ~ goriintiiye olan etkisinden kurtulmak amaglanmaktadir.
Katilimcilardan alinacak fotograflarin Nikon marka D70 model profesyonel fotograf
makinesi ile ¢ekilmesi ve bu makinenin sagladigi otomatik hizalama o6zelligi ile
katilimcilarin kirigiklik bolgelerine odaklanarak ¢ekim yapilmasi planlanmaktadir.
Her ¢ekimde katilimcilarin ardisik olarak flagh ve flagsiz fotograflari ¢ekilecektir.
Toplamda en az 35 katilimcidan toplamda en az 105 adet imge serisi (el, yiiz ve boyun)

elde edilmesi hedeflenmektedir. Katilimcilarin ciltlerinde higbir tiirden ten makyaji
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bulunmamas1 gerekmektedir. Buna ek olarak, goriintiilenecek cilt bolgelerine son 1 y1l
icerisinde herhangi bir operasyon uygulanmamig olmasi gerekmektedir. Katilimcilarin
imgeleri sabit ve mimiksiz pozisyonlarda alinacaktir. Elde edilecek goriintiiler igin,
katilimeilarin her iki kasiin orta noktalarina el ile isaretleme yapilarak bu iki yerin
ortast her goriintii i¢in iist iiste olacak sekilde es konumlarla goriintiileme saglanmasi

amaclanmaktadir.

Bu caligmaya katilmaniz i¢in sizden herhangi bir licret istenmeyecek, ¢alismaya

katildiginiz icin de size ek bir 6deme de yapilmayacaktir.

Bu ¢alismaya katilmay1 reddedebilirsiniz. Bu aragtirmaya katilmak tamamen istege

baglidir. Calismanin herhangi bir agamasinda onayinizi ¢ekme hakkina da sahipsiniz.

Yapilacak olan calismadan elde edilecek goriintii verileri, yiiksek lisans tez ¢aligmalari
kapsaminda akademik yayin vb. bilimsel caligmalar haricinde kullanilmayacaktir. Bu
bilimsel caligmalarda katilimeilara ait gortntiiler, kisisel bilgilerden (isim, iletisim
bilgisi, telefon, adres vb.) ayristirilarak “Katilimei-1, Katilimei-2, Katilimei-3 vb.”
adlandirma yontemiyle kullanilacaktir. Katilimcilara ait kisisel bilgiler (isim, iletisim

bilgisi, telefon, adres vb.) ¢alismada yer almayan 3 .kisilerle paylasilmayacaktir.

(Katilimeinin Beyani)

Prof. Dr. Osman EROGUL ve Sule Berna AY AN tarafindan TOBB ETU Fen Bilimleri
Enstitiisii, Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dalinda bir aragtirma yapilacagi
belirtilerek bu arastirma ile ilgili yukaridaki bilgiler bana aktarildi. Bu bilgilerden

sonra boyle bir aragtirmaya “katilimc1” olarak davet edildim.

Eger bu arastirmaya katilirsam arastirmaci ile aramda kalmasi gereken bana ait
bilgilerin gizliligine bu arastirma sirasinda da biiyiik 6zen ve saygi ile yaklasilacagi,
arastirma sonuglarinin egitim ve bilimsel amaglarla kullanimi sirasinda kisisel

bilgilerimin 6zenle korunacagi konusunda bana yeterli giiven verildi.
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Bu arastirmaya katilmak zorunda degilim ve katilmayabilirim. Arastirmaya katilmam
konusunda zorlayic1 bir davranisla karsilagsmis degilim. Aragtirmanin yiriitiilmesi
sirasinda herhangi bir sebep gostermeden c¢ekilebilirim. Ancak arastirmacilar1 zor
durumda birakmamak i¢in arastirmadan c¢ekilecegimi onceden bildirmemin uygun

olacaginin bilincindeyim.

Arastirma i¢in yapilacak harcamalarla ilgili herhangi bir maddi sorumluluk altina

girmiyorum. Bana da bir 6deme yapilmayacaktir.

Aragtirma uygulamasindan kaynaklanan nedenlerle herhangi bir sorununun ortaya
cikmasi halinde, sorunun ¢oziilmesi ile ilgili gerekli miidahalenin yapilacagi
konusunda bana giivence verildi. Arastirma ile ilgili bir sorum oldugunda, Sule Berna

AYAN’105547447715 no’lu telefonundan arayabilecegimi biliyorum.

Bana yapilan tiim aciklamalari ayrintilartyla anlamis bulunmaktayim. Kendi bagima
belli bir diisiinme siiresi sonunda adi gecen bu arastirma projesinde “katilimer” olarak
yer alma kararini aldim. Bu konuda yapilan daveti biiylik bir memnuniyet ve

goniilliiliik igerisinde kabul ediyorum.
Karsilikli imzalanan bu form kagidinin bir kopyasi bana verilecektir.

Katilimec1(Ad, soyad, adres, telefon ve imza):

Arastirmaci(Ad, soyad, adres, telefon ve imza):
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