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YUZ RESIMLERINDEN CINSIYET TAYINi
OZET

Oriintii tanima giiniimiizde nemi gittikge artan bir calisma alan1 haline gelmistir. El
yazisini metne cevirme, sesin kime ait oldugunu bulma, imza sahibini belirleme,
tibbi veriye bakarak kisinin hasta olup olmadigin1 tespit etme gibi bir¢ok farkli amag
icin kullanilmaktadir. Bu tez calismasinda yiiz resimlerinden cinsiyet tayini konusu
ele alinmigtir. Bu konunun farkli uygulama alanlar vardir. Esas olarak cinsiyet
tayini, kimlik tespit ¢alismalarinda bir 6n asama olarak kullanilir. Ayrica ¢ok farkli
bir bakis agisiyla magazalarda miisteri profilinin belirlenmesinde de kullanilabilir.
Cinsiyet siniflandirmasi goriiniis ve geometrik tabanlh olmak iizere iki farkli sekilde
yapilabilir. Bu tezde goriiniis tabanli yontem kullanilarak siniflandirma yapilmistir.
Ayrica cinsiyet siniflandirmada yiizdeki en etkin bolgenin neresi oldugu
belirlenmistir.

[k boliimde daha dnce bu konu ile ilgili yapilan ¢alismalardan kisaca bahsedilmistir
ve bu caligmada problemin nasil ele alindifi anlatilmistir. Ikinci boliimde, bu
calismada resimlerin boyutunu azaltmak amaciyla kullanilan Temel Bilesen Analizi
(PCA) ile cinsiyet siniflandirmasi amaciyla kullanilan Fisher Lineer Ayristirma
(FLD) ve En Yakin K Komsuluk (KNN) algoritmalar1 anlatilmistir. Uciincii boliimde
oncelikle, kullanilan test yontemi anlatilmig, sonrasinda bahsedilen algoritmalar
kullanilarak yapilan testler ve sonuglart gosterilmistir. Dordiincii ve son boliimde ise
bu sonuclar yorumlanmis ve ileriki dénemlerde bu konu ile ilgili hangi ¢alismalarin
yapilabileceginden bahsedilmis, ayrica gelistirmeler i¢in Onerilerde bulunulmustur.
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GENDER CLASSIFICATION FROM PICTURES OF HUMAN FACES
SUMMARY

Pattern recognition has become a work area which is getting more importance
gradually. It is used in several domains like converting hand writing to text,
recognizing human voice, processing medical data, recognizing signature and
identificaton from finger print or iris. In this thesis, gender classification subject from
pictures of human faces was studied. There are different application areas of this
subject. Especially, it is used as a pre-process of identification. Besides, with a
different point of view, it may be used to determine customer profile in shopping
centers. Gender classification problem is solved by two methods. These are
appearance-based and geometric-based methods. In this thesis, gender was classified
by using appearance-based method. In addition, which part of the face is effective on
gender classification was studied.

In the first chapter, the overview of gender classification methods previously used
were presented and how the gender classification problem was solved in this thesis
was told briefly. In chapter two, detailed information was given about Principle
Component Analysis (PCA) algorithm used to reduce the dimensions of picture,
Fisher Linear Discriminant (FLD) and K-Nearest Neigbor (KNN) algorithms used to
classify the gender. In chapter three, firstly the test method was told and then test
results were presented. In chapter four, these results were considered, some
information was given about the feature works and some suggestions were given for
better performance.
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1. GIRIS

Oriintii tanima, aralarinda ortak 6zellik bulunan nesneleri veya isaretleri, tespit edilen
ozellikler ya da karakterler araciligi ile tanimlama veya siniflandirmadir.
Teknolojinin ilerlemesiyle insan hayatinda Onemli bir yere sahip olmustur.
Giintimiizde ¢ok farkli alanlarda kullanilmaktadir. El yazisinin metne cevrilmesi,
imzanin gercek mi taklit mi oldugunun belirlenmesi, sesin metne ¢evrilmesi, yiiz
resimlerinden yas ve cinsiyet belirlenmesi, parmak izinden kisi tanima ve sesin kime
ait oldugunun bulunmasi, bu konuda yapilmis calismalardan sadece birkagidir. Yiiz
ozelliklerinden kisiye ait ozelliklerin belirlenmesi 1960’11 yillara kadar uzanan bir
gecmise sahiptir [1-2]. Bugiin hala, yliz resmi kullanilarak o©zellik belirleme
probleminin heniiz tamamlanamamis kisimlarn igin c¢esitli yontemler kullanilarak
¢cOziimler iiretilmeye ¢alisilmaktadir. Bu problemlerin bir kismi yiiziin dinamik bir
eleman olmasindan kaynaklanmaktadir. Yiiz resmi kullamlarak o6zellik belirleme
problemi, ancak belirli bir poz, mesafe, aydinlik diizeyi ve higbir yiiz ifadesi olmayan
resimler i¢in iyi sonu¢ vermektedir. Yiiz resimlerini kullanarak cinsiyet tayini, giin
gectikge gelisen Oriintii tammmanin kullamim alanlarindan biridir. Giinlimiizde sug
oranlarinin artmasiyla kisi tamimanin 6nemi de artmistir. Cinsiyet tayini, ¢esitli
giivenlik sistemlerinde, kisi tanimanin bir 6n asamasi olarak kullanilabileceginden
dolay1, cinsiyet tammma da giderek Onem kazanmaktadir. Bunun yaninda bir
magazanin genelindeki ya da belirli reyonlarindaki miisteri profilini tespit etmek

amaciyla da kullanilabilir.

Gecmiste Oriintii tamima ile ilgili bircok calisma yapilmasi ile birlikte, cinsiyet
belirlenmesi ile ilgili yapilan caligmalarin sayis1 daha azdir. Cinsiyet belirleme,
psikolojik calismalarda ©nemli bir yer tutmasina ragmen, Ogrenme tabanli
goriintiileme sistemlerinde bu konuda fazla calisma yoktur. Bu calismalarin ¢ogunu
da yapay sinir ag1 tabanli calismalar olusturmaktadir. Bu konuda ilk ¢alisma, 1991
yilinda Yapay Sinir Aglan kullanilarak Jain ve Huang tarafindan yapilmistir [3].
Sonraki calisma ise yine 1991 yilinda Yapay Sinir Aglar kullanilarak % 8.1 hata
oran1 ile Golomb, Lawrence, ve Sejnowski tarafindan gerceklestirilmistir [4].

Kawano, Kato, ve Yamamoto, yiizii belirli boliimlere ayirmis ve tiim yiiz ile ayirmis



olduklar1 boliimler iizerine LDA (Linear Discriminat Analysis) ve FDF (Four
Directional Feature Fields) algoritmalarin1 uygulayarak cinsiyet tayini yapmislardir.
Bunun sonucunda %93.7 dogruluk elde edilmis, ayrica cinsiyet tayininde en etkili
organin ¢ene oldugu sonucuna varilmistir [S]. Bundan biraz farkli olarak cinsiyet
tayininde GMM (Gaussian Mixture Model) algoritmasi da kullanilmis, burada hem
bayan hem de erkek icgin Ozellik cikarimi ile Gauss modeli olusturulmus ayrica
cinsiyet belirlemede yiiz ile birlikte sac stili ve viicudun {iist bolgesinin giyim tarzi da
dikkate alinmistir, boylelikle toplamda %7.8 hata orani ile siniflandirma yapilmigtir
[6]. Bu konuda, 6nemli ¢alismalardan bir tanesi de Moghaddam ve Yang tarafindan
yapilmistir. Bu calismada SVM (Support Vector Machine) siniflandiricist Lineer,
Kuadratik, FLD (Fisher Linear Discriminant) ve kNN (k-Nearest Neighbour)
algoritmalart ile ayrica daha modern bir teknik olan RBF (Radial Basis Function)
yontemi ile karsilastirilmistir. Sonug¢ olarak %3.4 hata orani ile siniflandirici
tasarlanmistir [7]. Yukarida bahsedilen yontemler goriiniis bazli olmakla birlikte, bu
konuda geometrik bazli yontemler kullanilarak da siniflandirma yapilmistir. Yani bu
yontemlerle yliz uzunlugu, yiliz genisliZi ve benzeri mesafeler cinsiyet
belirlenmesinde onemli hale gelmistir. V. Bruce ve calisma grubu yiizde tam olarak
73 nokta belirlemis ve her noktanin birbiri ile mesafesini hesapladiktan sonra
ayristirma analizi yaparak siniflandirma yapmistir [8]. Ayrica Brunelli ve Poggio
yiizden 16 geometrik Ozellik c¢ikarmmi yapmis ve bu Ozellikler cinsiyeti

siniflandirmada kullanilmistir [9].

Bu ¢alismada boyut azaltma amaciyla PCA algoritmasi, siniflandirma amaciyla da
FLD ve kNN algoritmalar1 kullamlmsgtir. Veri kiimesi olarak Stanford Universitesi
Tip Fakiiltesi dgrencilerinin olusturdugu 200’ii bayan ve 200’1 erkek olmak iizere
400 tane yiiksek c¢oziiniirliikli resim kullanilmistir. Bu resimlerden 360 tanesi egitim
amaciyla, 40 tanesi de test amaciyla kullamlmustir. Ik olarak resimlere, C’de
OpenCy kiitiiphanesinin yiiz bulma amaciyla kullanilan facedetect.c isimli programi
uygulanmistir [10], sonrasinda bulunan yiiz resimleri kullanilarak FLD ve kNN
siniflandiricilarint  tasarlamak i¢in Matlab’da program yazilmistir [Ek.A]. Bu
programda FLD siniflandiricisi tasarlanirken her resim bir vektor haline getirilmistir.
Egitim kisminda oncelikle PCA dogrultusu bulunmus ve vektorler bu dogrultuya
izdusiiriilerek boyut azaltilmistir. Sonrasinda ise FLD uygulanarak, sinif i¢i dagilim

az, siniflar aras1 dagilim fazla olacak sekilde yeni bir dogrultu bulunmus ve bu



dogrultu iizerinden smiflandirma yapilmistir. Diger simiflandirma yodnteminde ise
PCA uygulandiktan sonra kNN yontemi uygulanmistir ve bu iki siniflandiricinin
basarimlart karsilagtinlmigtir. Ayrica yiiziin hangi kisminin cinsiyet belirlenmesinde
daha etkin oldugu iizerine de testler yapilmistir. Literatiirde cinsiyet belirlemede 1rk
ve yas faktorii konusunda herhangi bir ¢alismaya rastlanmamistir. Bu nedenle bu
calisgmada etnik kokenin yiiz resimlerinden cinsiyet tayini yapmadaki etkisi de
incelenmis, bu amacla testler gerceklestirilmistir. Yas faktoriinii incelemek icin ayni
kigilerin degisik yas gruplarindaki resimleri ile test yapilmaya calisilmis, ancak

yeterli veri tabam elde edilemedigi icin bu testler gergeklestirilememistir.






2. CINSIYET TAYININDE KULLANILAN ALGORITMALAR

2.1 Temel Bilesen Analizi

2.1.1 PCA teorisi

Temel Bilesen Analizi, veri tanimada ve sikistirmada kullanilan en etkili
yontemlerden bir tanesidir. PCA’da amag¢ boyut azaltmaktir. PCA ile tahmin,
gereksiz bilginin atilmasi, 6zellik cikarimi, veri sikistirma gibi isler de yapilabilir,
ciinkii PCA lineer bolgede calisan bir algoritmadir ve isaret isleme, goriintii isleme,
sistem ve kontrol teorisi, haberlesme gibi lineer modellere sahip uygulamalar
yapmaya uygundur. PCA bir vektor uzayir doniisiimiidiir, siklikla ¢ok boyutlu veri
kiimelerinin boyutlarim azaltmada kullanilir. Uygulama alanina bagh olarak, ayrik
Karhunen-Loeve doniisiimii veya Hotelling doniisiimii olarak da adlandirilir. PCA ilk
olarak 1901’de Karl Pearson tarafindan bulunmustur [11]. PCA’nin gelisiminde,
Pearson d boyutlu uzayda noktalarin sistemine en uygun olacak sekilde bir dogrultu
ya da diizlem bulmakla ilgilenmistir. Geometrik olarak noktalari, kitle merkezi orijin
olacak sekilde yeniden yerlestirmis ve koordinat eksenlerini maksimum varyansi

saglayacak sekilde dondiirmiistiir.

Daha oncede belirtildigi gibi PCA’da amag, veri kaybi minimum olacak sekilde
boyutu azaltmaktir. Izdiisiirme islemi yapilirken, varyansin en fazla oldugu dogrultu
secilerek, ortaya cikabilecek hata sayis1 da en aza indirgenmis olur. Ornegin; 2
boyutlu bir uzay oldugu varsayilsin, bunun 1 boyutlu uzaya izdiisiiriilmesi istensin ve
bu sekilde boyutta bir azaltma yapilsin. Sekil 2.1a ve Sekil 2.1b’de ayn1 veri kiimesi
icin farkl iki dogrultu se¢ilmis ve Srnekler bu dogrultular iizerine izdiisiiriilmiistiir.
Sekilden de anlasilacagi gibi izdiigiirme islemi yapilirken, birinci sekilde
projeksiyondan kaynaklanan hata ikinci sekle gore daha fazladir. Yani 2 boyutlu
uzaydan 1 boyutlu uzaya ge¢mek istenmis ve farkli iki dogrultu secilmistir. Bu
dogrultulardan ikincisi, varyansin yani dagilimin en fazla oldugu dogrultudur, ve bu
dogrultu iizerine ornek kiimesi izdiisiiriildiigiinde olusacak hata digerine gore daha

azdir.
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Sekil 2.1 : Belli bir veri kiimesinin 2 boyutlu uzaydaki dagilimi: (a)Uygun olmayan
dogrultu se¢ciminden kaynaklanan izdiisiim hatalari. (b)Uygun dogrultu
seciminden olusan izdiisiim hatalari.

PCA’da amag, izdiisiirmenin yapilacagi dogrultuyu bulmak ve bu dogrultu iizerine
ornekleri izdiisiirmektir. Bunu yaparken izdiisiimden kaynaklanan hatanin minimum
olmas1 gerekmektedir, hatanin minimum olmasi ise dogrultunun maksimum varyansi
saglayacak sekilde secilmesine baghidir. PCA’da bu dogrultu varyansin en fazla
oldugu dogrultudur. Bu dogrultu ¢ok degiskenli, ortalamas1 4, ve varyansi ¥ olan,
N(u,X) Normal dagilima sahip olan x ornek kiimesinin kovaryans matrisinin en
biiylik 6zdegerine iliskin olan d6zvektordiir. Bu dogrultuya ulasabilmek icin yapilmasi

gereken iglemler sunlardir.

V, d boyutlu lineer uzay ve W, k boyutlu V’nin lineer alt uzay1 olsun. Bu durumda
her zaman W icin ortanormal baz olusturacak d boyutlu vektorler bulunabilir ve
{enex....ex} ve1#] =><ej, e> =0 ve =><e;, e> = 1 esitlikleri yazilabilir. Bu
yiizden W’nin herhangi bir vektorii i¢in a, . oy skaler olmak {izere asagidaki esitlik

yazilabilir.
k

o€+ ey + ...+ 0kCk = Zaiei (2.1)
i=1

PCA uygulanmadan 6nce 6rnek kiimesinin ortalamasi her bir 6rnekten ¢ikarilir.

L 2.2)
n i

Bunun sonucu olarak yeni elde edilen kiime 0 ortalamaya sahip olur.
E(X-EX)=EX)-E(X)=0 2.3)
Boylelikle Sekil 2.2a’daki gibi bir dagilima sahip olan 6rnek kiimesinin ortalamasi O

olacak sekilde koordinat eksenleri kaydirilir. Sekil 2.2b’de O ortalamaya sahip 6rnek

kiimesinin dagilimi gosterilmistir.
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(a) (b)

Sekil 2.2 : Ornek kiimesinin farkli iki eksen iizerindeki dagilim1: (a)Ortalamasi ;l
olan drneklerin x| - x;, eksenleri tizerindeki dagilimi. (b)Herbir 6rnekten
ortalamasi ¢ikarilarak elde edilmis O ortalamali yeni 6rnek kiimesinin x; -
x, eksenleri iizerindeki dagilimu.

Bundan sonra k < d boyutlu W altuzayinda D = {x;, Xp,....X,} Orneklerinin en dogru

gosterimi bulunur. {ej,es,..., ex}, W’nin ortonormal bazi olsun. W’deki herhangi bir

k
vektor Zal.ei seklinde yazilabilir. Boylelikle x;, W’deki baz1 vektorler tarafindan

i=1

k
Zaﬂei seklinde ifade edilebilir. Bu gosterimdeki hata hesaplanirsa,
i=1

hata = 2.4)

k
X~ Z a;e;
i=1

seklinde olacaktir. Toplam hatay1 bulmak i¢in ise her bir x; 6rneginin hatasi bulunur

k
ve bunlar toplanir. Herhangi bir x; ornegi Za j.¢; seklinde yazilabilir. Boylelikle

i=1
tiim orneklerden kaynaklanan toplam hata su sekilde gosterilebilir.

& 2

X, =D ae

i=1

n

J(el"“’ek ,alls-"’ank) = Z

j=1

(2.5)

Hatanin en az olacagi dogrultunun bulunmasi i¢in J'nin minimum yapilmasi
gerekmektedir. Bunun icin her iki tarafin tiirevinin alinmas1 gerekmektedir. Bunu

gostermek gerekirse:

Once esitligin her iki tarafi diizenlenir, boylelikle ifade daha basit ve anlagilir olur.

2 7
J(€yseens € Oy Oy) = Zuxj” —2Z":x;(zk:aﬁeij+izk:a; (2.6a)
j=1 j=1 i=1 j

j=1 i=1



J(€groir Oy O,) = Zux H —2220:], ,.+Z":zk:a; (2.6b)

j=1 i=l1 j=1 i=1
Ifade bu sekilde agildiktan sonra ,,’e gore kismi tiirevi alinsin.

J ‘
W J(e,....e. ) ,....0, ) =—2x, e, +2a,, 2.7)

ml

Boylelikle ¢, i¢in optimum deger ,

ml
-2xle +2a, =0=>a,, =x. e, (2.8)

olur. @,, i¢in optimum degerin bulunmasinin ardindan, daha 6nceden bulunan

a,, =x, e degeri (2.6b) de yerine konulursa,

J(e,e,) = zux “ —ZZZ(X e;)x'e, +ii(x;ei)2 2.9)

Jj=1 i=1 j=l i=l

ifadesi elde edilmis olur. (2.9) ifadesi sadelestirildiginde ise asagidaki ifade elde

edilir.

J(e,....e,) = zux ” —ZZ(xje,) (2.10)

Jj=l i=1

Kiiciik bir hatirlatma yapilirsa:
(a'p) =(a'ba’b)= ' a)a'b)=b' (aa' b 2.11)

oldugunu bilinmektedir. Buna gore (2.10) ifadesi yeniden diizenlenirse,

J(e,... ek)—zux “ —Ze ( (x;x; )} (2.12a)

n 2 k

J(e)ne) =2 x| =D eisSe, (2.12b)
j=1 i=1

ifadeleri elde edilmis olur.

Burada S, denklemlerden de anlasilacag: iizere S :ijx; ifadesine esittir. S
j=1

sacilma matrisi olarak adlandirilir. Bu sagilma matrisi ayn1 zamanda, orneklerin

kovaryans matrisinin (n-1) katidir. Boylece asagidaki gibi ifade edilebilir.



A

1 n A A
Z :nTZ (x; —4(x; -1’ (2.13)

(2.12b)’de amag¢ J ’yi minimum yapmaktir. Burada (2.12b)’nin minimum yapilmast,

k
Zei’ Se, ’nin maksimum yapilmast ile esdegerdir. Her i i¢in e/e, =1 sinirlamasinin

i=1
goz Oniine alinmasi gerekmektedir. Belirsiz 4,,...,4, sinirlamalan ile birlestirilip,

Lagrange ¢arpanit metodu kullanilir ve (2.14) esitligi elde edilir, bu yeni esitlikte ise

1 ’nun mimimum yapilmasi gerekmektedir.
k k

ue,....e,) =y elSe, —Z/lj(e;ej —1) (2.149)
i=1 j=1

Kisa bir hatirlatma yapilirsa: x bir vektor ve f(x) = f(x,,...,x,) bir fonksiyon olsun,

her iki tarafin tiirevinin alinmasi (2.15) esitligi ile gosterilebilir.

o
ox,
d
<= (2.15)
9
_axd |
4 (v =2x (2.16a)

dx

(2.16a) esitligi bu tiirev almaya 6rnek olarak gosterilebilir. Eger A simetrik matris ise
d . .

—(x"Ax) =2Ax (2.16b)
dx

(2.16b) esitligi yazilabilir. (2.14) esitliginde her iki tarafin e, ’ye gore tiirevi alinirsa,

aiu(el,...,ek) =28e, —24,e, =0 (2.17)
e

m

esitligi bulunur. Buradan da A, ve e, ’in S sacilma matrisinin 6zdegerleri ve

ozvektorleri oldugu soylenebilir. Buradan,

Se, =A,e (2.18)

m-m



ifadesi elde edilir. (2.12b) esitliginde (2.18) ifadesi yerine konulursa (2.19) esitligi

elde edilir.

n 2 k n k
J(e,....e,) = Zlux]” —Zl/ii"ei”2 = Zl“xjuz —lei (2.19)
= i= J= i=

(2.19)’da J’yi minimize etmek icin S’nin k tane 6zvektorlerine iligkin olan k tane
ozdegerleri alinir. Varyansin en biiyiik oldugu dogrultu, S’nin en biiyiik 6zdegerine

iliskin 6zvektoriin dogrultusudur.

Sekil 2.3’ten de goriildiigi gibi 6zdegerlerden A, - A, dir. Buradan da anlasilacag:
gibi, A, Ozdegerine iliskin Ozvektoriin dogrultusu varyansin en bilyiik oldugu

dogrultudur, o halde izdiisiim yapilmasi1 gereken dogrultu da budur. Yani izdiisiim

yapilacak dogrultu 6rnek sacilmasinin en fazla oldugu dogrultudur.

A

®
L . v
o °®
/?' 2
Sekil 2.3 : A, ve A, 6zdegerlerine sahip ornek kiimesinin 2 boyutlu eksen iizerindeki

dagilimi.

Dogrultunun bulunmasindan sonra en biiyiikk varyansin oldugu eksen, x ekseni ile

ortiisecek sekilde dondiiriiliir. Bu dogrultu bulunurken 6rnegin; d adet {el,ez,___,e d}

Ozvektdr S sacilma matrisinin 6zvektorleri olsun ve bunlar biiyiikten kiiciige

siralansin. x; ornek kiimesi denklem (2.20)’de goriildiigii gibi ifade edilsin.

yaklagiklik hatasi

d
I )
X=D de, =ae +. O e+t Oe, (2.20)
=1 —
x; nin yaklasiklig1

Burada ilk k adet 6zvektor secilir bunlar temel bilesenler olur. k ne kadar biiyiik

olursa, x,;’nin yaklasiklig1 da o kadar biiyiik olur ve yaklasiklik hatast da o derece

kiiciik olur. PCA’y1 uygulamadaki son asama ise Ornekleri yeni dogrultu iizerine

10



izdiistirmektir. Bu dogrultu {izerine izdiisiiriilen 6rnek kiimesi ise su sekilde bulunur.
S sacilma matrisinin en biiyilkk k tane Ozdegerlerine iliskin 6zvektorler matrisi

olusturulur. E = [el...ek], Sekil 2.4a’daki ornek kiimesinin yeni dogrultu iizerindeki

izdiigiimiine yani, Sekil 2.4b’deki y izdiisiim kiimesine y = E'x ile ulasilir.

v

(a) (b)

Sekil 2.4 : Ornek ve izdiisiim kiimelerinin dagilimi: (a) x 6rnek kiimesinin 2 boyutlu
eksen lizerindeki dagilimi. (b) y izdiisiim kiimesinin 1 boyutlu eksen
iizerindeki dagilimu.

2.1.2 PCA’nmin uygulanmasi

PCA’nin uygulanmasi temel olarak anlatilmak istenirse: Her yiiz bir goriintiidiir, bu
goriintiiler birer vektor olarak kabul edilebilirler. Ornegin gériintiiniin genisligi w ve
yiiksekligi h olsun. Burada w yatay dogrultudaki piksel sayisi, h ise dikey
dogrultudaki piksel sayis1 ise her vektoriin toplam piksel sayisi w*h olmaktadir.
Goriintiiden bir vektor elde edebilmek icin Sekil 2.5°deki gibi her satir, sirasi ile yan

yana dizilir ve goriintiiden vektor olusur.

AR

I | T == [T ] []
T

Fil:_:*

Sekil 2.5 : Goriintii matrisinin satirlar1 kullanilarak vektor olusturulmasi.

11



Boylelikle olusan herbir vektor bir yiizii gostermektedir. Goriintii matrisinin boyutu
NxN iken, goriinti vektorii yani yiiz vektoriiniin boyutu N’x1  olmustur.

D ={x,,x,,....x, } bu vektorlerden olusan veri kiimesi olsun. Her bir x, vektoriiniin

d boyutlu oldugu bilinsin ve PCA ile k boyuta azaltlmak istensin. Oncelikle
yapilmast gereken is ;tz—ixi veri kiimesinin yani Ornek ortalamasinin
i=1
bulunmasidir. Daha sonra bulunan bu ortalama ile her bir 6rnek arasindaki fark
;=X = ,LAL bulunur. Daha sonra sa¢ilma matrisi § = izizi’ hesaplanir ve buradan
i1
da S ’nin en biiyiikk k tane 6zdegeri ve bu dzdegerlere iliskin dzvektorleri hesaplanir

ve bu Ozvektorlerden E =[e,,e,,...,e, ] matrisi olusturulur. Son olarak istenen k

boyutlu y izdiigiim kiimesine y = E'z islemi ile ulasilir.

2.1 Fisher Lineer Ayristirma Analizi

2.2.1 FLD teorisi

Lineer Ayristirma Analizi yiiz tamimada siklikla kullanilan istatistiksel bir yontemdir.
LDA ile boyut azaltma islemi yapilirken smiflarin da birbirinden miimkiin oldugunca
ayr1 olmasina dikkat edilir. PCA ile karsilastirmak gerekirse, ikisi de boyut azaltmak
amac1 ile kullanilabilir. PCA 06zellik siniflandirmas1 yaparken, LDA veri
siniflandirmas1 yapar. PCA varyansin maksimum oldugu dogrultuya izdiisiim
yaparken, LDA siniflar arasi varyansin, sinif i¢i varyansina oranimin maksimum
oldugu dogrultuya izdiisim yapar. PCA’da Orneklerin hangi siniftan geldigi
bilinmezken ve Onemsenmezken, LDA’da oOrneklerin hangi siniftan geldigi
bilinmektedir ve kullanilmaktadir. Fisher Lineer Ayristirma da LDA ile benzer bir
metoddur, boyut azaltma yaptig gibi siniflandirma da yapabilmektedir. FLD ve LDA
siklikla birbirlerinin yerlerine kulanilabilirler. Fisher 1936’da bu iki algoritma
arasinda cok az fark oldugunu belirtmistir. FLD, LDA’nin yaptig1 gibi normal olarak

dagilmis siniflar ve esit simif kovaryanslar1 gibi varsayimlar yapmaz [12].

Daha once de belirtildigi gibi PCA boyut azaltma yaparken varyansin maksimum
oldugu dogrultuya izdiislim yapar. Sekil 2.6’da goriildiigii gibi 2 siniftan olusan
belirli bir 6rnek kiimesi varyansin maksimum oldugu dogrultuya izdiisliriilmiistiir.

Ancak, sekilden de anlasildigi gibi varyansin maksimum oldugu dogrultu verinin

12



siniflandirilmasi i¢in uygun bir dogrultu degildir. Bunun yaninda FLD kullanilarak

izdiisiim yapilan dogrultu ise veri siniflandirmasi i¢in en uygun dogrultudur.

>

Sekil 2.6 : 2 boyutlu belirli bir 6rnek kiimesinin pca uygulanmasi sonucu 1 boyuttaki
dagilimi.

Sekil 2.7°den de goriilecegi gibi, 2 siniftan olusan belirli bir 6rnek kiimesi farkli iki
dogrultuya izdiisiiriilmiistir. Bunlardan ilki varyansin maksimum oldugu
dogrultudur. Ancak goriildiigii gibi bu dogrultu iizerindeki Ornekler, siniflarin
birbirinden ayrilmast i¢in pek uygun degildir. Buna karsilik diger dogrultunun
siniflarin birbirinden ayrilmasinda en uygun dogrultu oldugu goriilmektedir. Bu
dogrultu FLD kullanilarak bulunan dogrultudur. Buradaki amag ise bu dogrultunun

ne oldugunun bulunmasidir.

A

Sekil 2.7 : Belirli bir 6rnek kiimesinin farkli iki dogrultu tizerindeki izdiigiimleri.

X, Xy,....x,’in 2 smifli ve d boyutlu bir drnek kiimesi oldugu varsayilsin. Burada
n, birinci sinifa ait orneklerin sayisi, n, ise ikinci sinifa ait orneklerin sayisi, v’de
bu Orneklerin izdiisiiriilecegi dogrultu olsun. Sekil 2.8’de goriildiigii gibi x; ornegi v

dogrultusu iizerine izdiisiiriilmistir. Burada v'x;, x,’nin v dogrultusu iizerindeki
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izdiigtimiiniin orijinden olan uzakligidir. Yani v'x,, x; 2 boyutlu 6rnek kiimesinin bir

boyutlu olan alt uzaya yani v dogrultusu iizerine izdiisiimuidiir.

Sekil 2.8 : x; ornek kiimesinin, bulunan v dogrultusu iizerindeki izdiistimii.

Simdi amag farkli siniflarin izdiistimlerinin arasindaki ayrimin belirlenmesidir. f, ve
I, sirasiyla 1. ve 2. simftaki orneklerin izdiisiimlerinin ortalamasi olsun. g, ve i,
ise sirasi ile 1. ve 2. siniftaki 6rneklerin ortalamasi olsun. Her iki sinifin izdiisiimleri

arasindaki fark |,ZZ1 - ,222| bagintisi ile ifade edilebilir. Burada f, ve f,,

4, = i thxi = Vt(i thxij =v'y (2.21a)

nl x,€C nl x€Cy

a, = i Zzlvtxi = V{L Zzlvtxij =v'u, (2.21b)

n2 x,€Cy n2 x;,€Cy

seklinde ifade edilir. Siniflarin birbirinden kolaylikla ayrilabilmesi i¢in, izdiisiim

ortalamalar1 arasindaki fark olan | o, - ,222| iyi bir kriterdir. Bu fark ne kadar biiyiik

olursa, siniflarin birbirinden ayrilmasi da o kadar iyi olur. Sekil 2.9’da 6rnekler hem

yatay hem de diisey eksen iizerine izdiisiiriilmiistiir.

14
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Sekil 2.9 : Sinif ortalamalar1 g, ve u, olan iki sinifli 6rnek kiimesinin yatay ve
dikey dogrultular iizerindeki izdiisiimleri.

Sekilden de goriildiigii gibi siniflarin ayrilmasinda dikey eksen, yatay eksenden daha
iyidir. Ancak buna ragmen |[11 - /72| > |,ZZ1 - ,222| "dir. Yani yatay eksendeki izdiisiim
ortalamalar1 arasindaki fark, diisey eksendeki izdiistim ortalamalar1 arasindaki

farktan daha biiyiiktiir. Burada yatay eksendeki varyans dikey eksene gore daha

biiyiik olmasina ragmen, siniflarin ayrilabilirligi daha zordur. Bu nedenle FLD’de

|,Z1l —ﬁ2| bulunurken, PCA’da oldugu gibi varyansin maksimum oldugu dogrultu

dikkate alinmaz. Ancak varyans ile orantili bir ¢arpan ile |,Z1l - ﬁ2| normalize edilir.

e e .. . 13 . ..
Bunu yaparken; z,,z,,...,z, belirli bir 6rnek kiimesi, u, :—ZZI. ise bu ornek
n iz

kiimesinin ortalamasi olsun. Buradan s = Z (Zi -, )2 ifadesi ile sagilma bulunmus
i=1

olur. Bu sacilma, orneklerin varyansinin ornek sayisi n ile carpimindan elde
edilmistir. Sacilma, varyans gibi Orneklerin ortalama etrafindaki yayilimini dlger

ancak derecelendirme bakimindan varyanstan farklidir. Fisher’mn buna iligkin

¢oziimii incelenirse; y,’ler Ornek izdiisiimleri olsun ve y, =v'x, bagmtisi ile

gosterilsin.
2
5= (v -m) (2.22a)
yieG
2
5= >y, - i) (2.22b)
yi€Cy
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1. sinifa ve 2. sinifa ait ornek izdiisiimlerinin sacilmasi sirasi ile (2.22a) ve (2.22b)
bagintilar1 ile gosterilmistir. Bundan sonra 1. smifin ve 2. smifin sacilmalarinin
normalize edilmesi gerekmektedir. Bunun icin FLD bu ornekleri oyle bir v

dogrultusu {izerine izdiisiiriir ki bu v dogrultusu J(v) nin maksimum oldugu

dogrultudur.
~ ~ \2

s = B R) (2.23)
5, +5,

J(v) ’nin maksimum olmasi her iki sinifin kendi igindeki sagilmanin, yani siif ici

sacilmanin kiiciik olmasi ve aymi zamanda her iki sinifin 6rnek ortalamalarinin
farkinin biiyiik olmasi ile miimkiin olmaktadir. Sekil 2.10’dan da goriilecegi gibi her
iki sinifa ait 6rnek izdiistimlerinin ortalamalar1 arasindaki fark siniflarin birbirinden

ayrilmasini saglayacak biiyiikliiktedir.

1, i,
— aawn oolo—>

Sekil 2.10 : J(v)’yi maksimum yapan v dogrultusu ve 6rneklerin bu dogrultu
iizerindeki izdiigiimleri.

Burada oncelikle J’yi v’nin fonksiyonu olarak ifade etmek gerekmektedir. Bunun

icin de Oncelikle her iki sinifa ait 6rneklerin sacilmasi tanimlanir.

Sy= > = )x, — g1, ) (2.24a)
x;eCy

Sy = D0 =, Mo, — 1) (2.24b)
x,€Cy

Daha sonra smuf i¢i sagilma S =S, +S, olarak tanimlanir. (2.22a) ve (2.22b)

bagintilar, y, =v'x;, ile (2.21a) ve (2.21b)’deki sonuglar kullanilarak yeniden

diizenlenecek olursa,

3:12 = Z(Vtxi -v'y, )2 = Z(vr(xi _/Jl))[ (vt(xi _/Jl)) (2.25a)
yi€C yieCy

~2 t ! t

57 = 2l —m) v (@ - ) (2.25b)
vi€C
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57 = DoV =) (x, = ) v =v'Sy (2.25¢)

yi€C

5= DV = )X — ) v =y, (2.25d)

Yi€Cy

denklem takimlar elde edilir, buradan da

52 =v'Sv (2.26a)
5, =v'S,v (2.26b)
(2.26a) ve (2.26b) bagintilar1 kullanilarak (2.27) bagintisina ulagilir.

57 +5, =vSy+v'S,y=v'S v (2.27)

Siniflar arasi sagilma matrisi olan S, ise (2.28) bagntisi ile tanimlanir.

Sp = (:ul —H, )(lul —H, )t (2.28)

S izdiisiim yapilmadan 6nceki sinif ortalamalar: arasindaki ayrimi ifade etmektedir,

izdiigiim yapildiktan sonra sinif ortalamalar arasindaki ayrim ise asagidaki gibi ifade

edilir.
(/71 - i, )2 = (vtlul -V, )2 =v' (:Ul —H )(/11 —H )t v (2.29a)
(f, ~ 1) =v'S,v (2.29b)

J(v) (2.27) ve (2.29b)’daki sonuglara gore yeniden diizenlenirse (2.30) elde edilir.

~ ~ \2 P
- S

J(V) = (/flz ll’f‘22) = Vt BV

5, +5, VS,V

(2.30)

Boylelikle J, v’ye bagh olarak ifade edilmis olur. J(v)’nin maksimum oldugu
nokta, v’ye gore tiirevinin 0’a esit oldugu noktadir. J(v) ’nin v’ye gore tiirevi alinip

(’a esitlenirse asagidaki ifadeler elde edilir.

(dv’SBvJv’Swv - (dv’SWvJv’SBv

d dv dv

- J(v) = =0 (2.31a)
v

(v’SWv)2

(25, v 'S, v — (28, v)v'S v _

> 0 (2.31b)
(v's,v)

d
EJ(V)—
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V'S v(S,v)—v'Sv(S,v) =0 (2.31¢)

VIS, v(Sgv)  VISu(Syv)

: t 0 (2.31d)
viSyv viSyv
S,v—"28Y (5 1) =0 (2.31e)
v'S,v

Boylelikle (2.32)’de genellestirilmis 6zdeger problemine ulasilir.
Sy=AS,v (2.32)

Eger S, matrisinin tersi alinabilirse (2.32)’deki bagint1 S,,~'S,v=Av seklinde ifade

edilebilir.

Spx= (:Ul —H, )(lul —H, )tx = (:Ul _luz)(,ul —H, )t = a(:ul _:uz) (2.33)

Her bir xvektorii i¢in S,x, |,u1 —,uz| olarak ayni noktay: isaret etmektedir. Bu

nedenle 6zdeger problemi (2.34)’de oldugu gibi ¢oziimlenebilir.

v=8, " (w1 (2.34)

Sonug olarak buradan da (2.35)’deki esitlige ulagilir.
SW%SB lSW71 Qul —H )J: SW71 [a(/’ll —H, )] = OllSW71 (/11 —H, )J (2.35)

2.2.2 FLD’nin uygulanmasi

FLD’nin uygulanma sekli 6zetlenecek olursa, ¢, 1. sinifa ait vektorlerin olusturdugu

. . . o 1
bir kiime, ¢, de 2. smmfa ait vektorlerin olusturdugu bir kiime, u, =— E X, ve
n, iq

1 & . .
y75 :—le. de bu smiflara ait vektorlerin ortalamasi, S,= Z(xi -1, )2 ve

nz i=1 x;€Cy
2 . . . .
S,= Z(xl. - ,uz) sirasi ile 1. ve 2. siniflara ait sacilma matrisleri olsun. Bu sagilma
x€Cy

matrisleri kullanilarak S, =S, +S, smf i¢i sa¢ilma matrisi elde edilir. Bu sa¢ilma

matrisinin tersine bakilir. S~ mevcut ise v=3S, " (& —u,) bagmntis1 ile FLD

dogrultusu bulunur. Son olarak ise ¥, =v'c,' ve ¥, =v'c," ile egitim kiimesindeki

orneklerin FLD dogrultusu iizerindeki izdiigiimleri elde edilir.
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2.3 En Yakin k Komsu Algoritmasi

2.3.1 kNN teorisi

kNN algoritmasi makine Ogrenmesi algoritmalari i¢inde en basit olamidir. Bu
algoritma, olasilik yogunluklarinin giivenilir parametrik tahminlerinin bilinmedigi ya
da belirlenmesinin zor oldugu zaman, ayristirma analizine duyulan ihtiyactan dolay1
gelistirilmistir. KNN methodu ilk olarak 1951 yilinda Fix ve Hodges tarafindan,
oriintii siniflandirma igin tanimlanmistir [13]. Bu algoritmada sinifinin belirlenmesi
istenen bir ornek icin, onun en yakin k tane komsuluklarina bakilir. Burada k bir
tamsayidir ve ayn1 zamanda tektir, k sayis1 miimkiin oldugunca kiigiik secilir. k’nin 1
olmas1 durumunda, test edilecek Ornegin en yakin komsusuna bakilir ve en yakin
komsu hangi siniftan ise test 6rnegi de ayni1 siniftandir denir. Eger k sayis1 3 ise, bu
sefer test 6rneginin en yakin 3 komsusuna bakilir ve cogunluk hangi siniftan ise test

ornegi de o siniftandir denir.

Sekil 2.11°de sinif1 belli olmayan bir 6rnegin hangi smiftan oldugunun bulunmasi
istenmektedir. Bunun i¢in test drneginin bulundugu nokta merkez olacak sekilde ve r
yaricapim artirarak, k tane (k=1,3) sinif1 belirli en yakin komsu 6rnegi icine alacak
sekilde cemberler cizilmistir. Kiiciik ¢emberde goriildiigii gibi sadece sinifi belirli
olan bir 6rnek bulunmaktadir ve en yakin komsu metoduna gore test Orneginin 1.
siniftan oldugu belirlenmistir. Biiyiik ¢cemberde ise sinif1 belirli 3 tane 6rnek vardir.
Yani k burada 3’tiir. Test kiimesinin en yakin 3 komsusunu i¢ine alacak sekilde bir
cember cizilmistir. Burada cogunluk 2. siniftan oldugu igin test Orneginin de 2.
siniftan oldugu soylenir. k’nin ne olmasi gerektigine deginilecek olursa, k > 1
olmalidir, fakat tam olarak hangi degere esit olmasi gerektigi yapilan testlerin

basarimlarina gore belirlenmektedir.

Sekil 2.11 : Siifi belli olmayan bir 6rnegin sinifinin kNN yontemi ile sinifinin
belirlenmesi amaciyla ¢izilen hiperkiireler.

19



Daha agik bir sekilde aciklanmaya calisilirsa; bu tiir siniflandirmada egitim
kiimesindeki ~ orneklerin  hangi smmftan geldigi  bilinmektedir. Ornegin;
{(x,y). (%, ¥,)es(x,, y,)} ifadesinde x,’ler egitim kiimesindeki Grnekleri, y,’ler

. PR - - . - .. . 1 2 d
ise her bir 6rnegin ait oldugu sinifi gosteriyor olsun. Ayrica x; = (xl.( ),xi( ),...,xi( ")

ifadesinden de anlasilacagi gibi her bir 6rnek d boyutlu, y, her i igin {l...C}

arasinda bir simif etiketi olsun. Burada istenen, sinifi belli olmayan bir x , test

new

orneginin y .~ smufinin ne oldugunun belirlenmesidir. Bunun i¢in simifinin

belirlenmesi istenen test 6rnegi ile egitim kiimesindeki her bir ornek arasindaki
mesafe hesaplanir. Bu mesafelerin hesaplanmasinda farkli metrik uzaklik olciitleri
kullanilabilir. Bunlardan en yaygin olani1 Oklit metrik uzakligidir. Bunun disinda bu
tezde Mahalonobis metrik uzaklig kullanildigi gibi norm1, norm3, norm4, ve sonsuz

norm da metrik uzaklik dl¢iitii olarak test amaciyla kullanilmigtir.

2.3.2 Metrik uzakhklar

Bu boliimde bir 6nceki boliimde bahsedilen metrik uzakliklar hakkinda kisaca bilgi
verilecektir. Sifir olmayan bir vektor uzayinda, tiim vektorlere bir uzunluk, boyut
kars1 diigiiren fonksiyonlara norm denmektedir. Ayrica vektor normunun (2.36a),

(2.36b), (2.37) ve (2.38)’deki ozellikleri saglamasi gerekmektedir.

x€ R" olmak iizere x’in normu ||x|| :R" — R seklinde ifade edilir.

|x|z0, vxer (2.36a)
[f]=0 & x=0 (2.36b)
k| = [k | ] Vke R ,VxeR" (2.37)
e+ 3] < [ + ] Vx,ye R" (2.38)

Vektorlere farkli tiirden normlar kullanilarak bir uzunluk karsi diisiiriilmektedir.
Kullanilan en yaygin norm, norm2’dir. Buna Oklit metrik uzakhi@g ya da OKklit
Normu da denmektedir. Oklit normu genlik olarak da bilinmektedir, iki nokta
arasindaki mesafenin cetvel ile dl¢iilmesi ile belirlenebilir. Ayrica Pisagor teoremi ile
de bu metrik uzaklik hesaplanabilir. Mesafe olarak Pisagor teoreminin kullanilmasi

ile Oklit bir metrik uzay haline gelir, buna Hilbert uzay1 da denilmektedir. Eski
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kaynaklarda bu metrik, Pisagor metrigi olarak da gecmektedir. Oklit uzakligi su

sekilde tanimlanabilir:

P=(p,,Py»-p,) Ve Q=(q,,q,,..,q,) 1 boyutlu OKlit uzayinda iki nokta olsun.

Bu noktalar arasindaki mesafe (2.39) bagintisi ile hesaplanir.

V(P =) +(py =) +.+(p,—q,)" = > (i —q) (2.39)
i=1

Bu tanimlamaya gore; P=(p,) ve Q=(q,) 1 boyutlu Oklit uzayndaki iki nokta

olsun, bu noktalar arasindaki mesafe (2.40) bagintisina gore hesaplanir.

VP, —q,)" =

P=(p,.p,) ve O=(q,,q,) 2 boyutlu Oklit uzayinda iki nokta olsun bu noktalar

(2.40)

P4,

arsindaki mesafe ise (2.41) bagitisina gore hesaplanabilir.

P a0 +(p, -q,) (2.41)

P=(r.,6,) ve Q=(r,,0,) 2 boyutlu Oklit uzayinda bulunan iki noktanin kutupsal

koordinatlar1 olsun, bu noktalar arasindaki mesafe ise (2.42) bagintis1 ile

hesaplanabilir.

Jr2+ 1 —2nr, cos(6, - 6,) (2.42)

Ucg boyutlu 6klit uzayinda ise hesaplama digerleri gibidir.

P=(p.,p,.p.) ve Q=(q,.q,,9.) 3 boyutlu oklit uzayindaki iki nokta olsun bu

noktalar arasindaki mesafe ise (2.43) bagintisi ile hesaplanabilir.

VP =a) +(p, —q,)* +(p, —q,) (2.43)

Vektorlerin p normu ise genel olarak (2.44) bagintisi ile hesaplanabilir.

[, = x| + |+t

xll

1 n /l’
”)4’ = (Z|x,.|”j (2.44)

i=1

(2.44) bagintis1 kullanilarak bazi 6zel normlar hesaplanabilir. Bunlar (2.45)’de

goriildiigli gibi norm1 ve (2.46)’da goriildiigii gibi sonsuz normudur.
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I, = x|+ |2y |+

'xn

= Z":|x,.| (2.45)

) (2.46)

||x||m = max(|xl x2|,..., X,

’

Mahalonobis uzakligi, istatiksel uzaklik olarak da bilinir, ilk olarak 1936’da P.C.
Mahalonobis tarafindan tanimlanmistir [14]. Farkli paternleri tanimlayan ve analiz
eden degiskenlerin arasindaki korelasyonu temel almistir. Bilinmeyen bir ornek
kiimesinin bilinen bir 6rnek kiimesine benzerliginin tanimlanmasinda faydali bir

yontemdir. Veri kiimesinin korelasyonunu dikkate almasi agisindan Oklit metrik

uzakligindan farklidir. Cok degiskenli bir x:(xl,xz,x3,...,xp )t vektorii igin 2,

kovaryans matris ve g = (,ul, My My M, )’, bir grup degerin ortalamasi olsun. Bu

gruba olan Mahalanobis uzakligi (2.47) bagintisi ile hesaplanir.

Dy () =(x—p) ™ (x— ) (2.47)

Iki vektor arasindaki Mahalanobis uzakligi ise (2.48) bagintisi ile hesaplanur.

aG oy =yl=5) (=) (2.48)
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3. CINSIYET TAYININDE KULLANILAN ALGORITMALARIN
BASARIMLARININ KARSILASTIRILMASI

3.1 Test Yontemleri

Yiiz resimlerinden cinsiyet belirlemede daha Onceki boliimlerde anlatilan
algoritmalar kullanilarak yapilan ¢alismalarin dogruluk oraninin belirlenmesi i¢in, bir
takim degerlendirme yontemleri bulunmaktadir. Bu degerlendirme yontemlerinde
egitim ve test kilmesi adi1 verilen 2 kiime kullanilir. Egitim kiimesi, siniflandiriciy1
egitmek amaciyla, test kiimesi ise egitilmis siniflandiricinin hata oranimi bulmak
amaciyla kullanilir. Bu bolimde smiflandirma algortimalarinin  basarimlarini
degerlendirmek amaciyla Capraz Gecgerlilik (Cross Validation) yontemi
kullanilmistir. Bu yontem ilk olarak Seymour Geisser tarafindan ortaya atilmistir

[15-16]. Asagida anlatilacag lizere 4 farkl sekilde uygulanir.

3.1.1 Holdout yontemi

Bu yontemde, 6rnek kiimesi, egitim ve test kiimesini olusturmak iizere 2 gruba
ayrilir. Holdout metodu 2 temel eksiklige sahiptir. Bunlardan birincisi, 6rnek
kiimesinde cok fazla 6rnek olmadigi durumlarda test icin verileri belirli oranlarda
ayirmak miimkiin olmayabilir. Diger bir eksiklik ise, egitim ve test denemesi
yalnizca bir kez yapildigi icin, uygun olmayan bir veri ayrimi yapildiginda bulunan

hata oran1 yaniltici olabilir [17].

Holdout metodunun sinirlamalari, tek bir deneme yerine ¢ok sayida deneme igeren
yontemler kullanilarak asilabilir. Bunlar ¢apraz gecerlilik yontemleri olarak bilinen,
rastgele alt 6rnekleme (random subsampling), k-katli capraz gecerlilik (k-fold cross

validation), birini birakarak capraz gecerlilik (leave-one-out cross validation)’dir.

3.1.2 Rastgele alt 6rnekleme yontemi

Sekil 3.1’de goriildiigli gibi, bu yontemde tiim veri kiimesinden test kiimesini
olusturmak iizere ve tekrar yerine konulmama sarti ile rastgele drnekler alinir. Kalan

ornekler ise egitim kiimesini olusturur. Bu yontem bir agidan sakincalidir. Bazi
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ornekler test kiimesine bir defadan fazla girerken, baz1 6rnekler hi¢ girmeyebilir.
Egitim kiimesinin test kiimesine olan oranminin iterasyon sayisina bagli olmamasi

yontemin iistiinliiklerindendir [17].

Tim veri kiimesi

< q
< >
1

— Test ornekleri

1. Test ol

s1est [l I

3. Test

Sekil 3.1 : Ornek kiimesinin rastgele alt 6rnekleme yontemi ile farkli sayilarda test
kiimesi ve egitim kiimesi olarak ayrilmasi.

Bu yontemde K sayida test yapildigi disiiniiliirse, dogru hata tahmini (3.1)

esitliginde oldugu gibi her test sonucu hesaplanan hatalarin ortalamasi ile bulunur.
1 K
E=—>)E, (3.1

Bu hata tahmini holdout hata tahmininden 6nemli 6l¢iide daha iyidir.

3.1.3 K-kath capraz gecerlilik yontemi

Bu yontemde veri kiimesi Sekil 3.2°de goriildiigii gibi K esit parcaya boliiniir. Bu K
parcanin 1 tanesi test kiimesi olarak kullanilir. Kalan K-1 tane ise egitim kiimesini
olusturur. Boylelikle bu yonteme gore K tane test yapilir. Bu yontem rastgele alt
ornekleme yontemine benzemektedir ancak K-kath capraz gecerlilik yontemi daha
istiin bir yontemdir. Ciinkii bu yontemde her 6rnek mutlaka hem egitim kiimesi
icinde hem de test kiimesi icinde kullanilir. Burada da hata hesabi (3.1) esitligi
kullanilarak hesaplanir. Dogru hata, yapilan K adet test sonucunda ortaya cikan

hatanin ortalamasi alinarak bulunur [17].
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Tim veri kiimesi

FY
¥

1. Test

2. Test

3. Test Test ornekleri

-____.-"

4. Test e

Sekil 3.2 : Ornek kiimesinin k-katli capraz gecerlilik yontemi ile farkli sayilarda test
kiimesi ve egitim kiimesi olarak ayrilmasi.

3.1.4 Birini birakarak capraz gecerlilik yontemi

Birini birakarak capraz gecerlilik yontemi, Sekil 3.3’de goriildiigii tizere K-kath
capraz gecerlilik yonteminin biraz degismis halidir. Burada K sayis1 6rnek sayisina
esittir. K-katli capraz gecerlilik’de oldugu gibi burada da ornek sayis1 N ise, 1 tane
ornek, test amact ile kullanilir, kalan N-1 adet ornek ise egitim kiimesini olusturur.
Her bir 6rnek hem egitim kiimesinde kullanilir hem de ayn olarak test kiimesini
olusturur. Ornek sayis1 kadar test yapilmasim gerektirdigi igin kullanima pek uygun
degildir. Hata hesab1 digerlerinde oldugu gibi (3.1) esitligi ile yani her bir test

sonucunda hesaplanan hatanin ortalamasi alinarak bulunur [17].

Tim veri kiimesi

1. Test

2. Test

3. Test

Test ornekleri

LLe ]

K. Test |

Sekil 3.3 : Ornek kiimesinin birini birakarak capraz gegerlilik yontemi ile farkli
sayilarda test kiimesi ve egitim kiimesi olarak ayrilmasi.
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Yapilan testlerde, veri kiimesinin boliinecegi par¢a sayisimin, yani K sayisinin aldigi
degere gore bazi istiin ve sakincali durumlar ortaya cikmaktadir. Bunlardan
bahsedilirse; K’nin ¢ok biiyiik deger almasinin iistiin tarafi sudur: Gergek hata oram
kestiricisinin (true error rate estimator) sapmasi kiiciik olacak, boylelikle kestirici ¢ok
dogru, bunun yaninda gercek hata oram kestiricisinin varyansi biiyiik olacaktir.
Ayrica ¢ok fazla test yapilacag icin hesaplama zamani da c¢ok fazla olacaktir. K
degeri ¢ok kiiciik secilecek olursa, yapilacak olan test sayist da az olacagi igin
hesaplama zaman az, kestiricinin varyansi kii¢iik olacaktir. Kestircinin sapmasi ise
biiyiik olacaktir. Pratikte K’'nin se¢imi veri kiimesinin biiyiikliigiine baghdir. Cok
biiyiik veri kiimeleri icin 3 kath capraz gecerlilik yontemi oldukca dogru sonug
vermektedir. Cok kiiciik veri kiimeleri i¢in tiim Ornekleri egitmek amaci ile
cogunlukla birini birakarak ¢apraz gecerlilik yontemi kullamlmaktadir. Genel olarak
hata belirleme islemlerinde, K=10 alinarak K-katli capraz gecerlilik yontemi
kullanilmaktadir [17]. Bu tezde de bu nedenle hatanin belirlenmesinde K=10

almarak, K-katl capraz gecerlilik yontemi kullanilmistir.

3.2 Yapilan incelemeler

Tezde yapilan incelemelerde veritabami olarak Stanford Universitesi Tip Fakiiltesi
Ogrencilerinin yiiz resimlerinden olusan bir veritabami kullamilmistir. Bu veritabani
128*128 boyutlarinda 200 bayan resmi ve 200 erkek resmi olmak {izere toplam 400
resimden olusmaktadir. Yapilan incelemelerde hata oranini bulmak i¢in daha once
bahsedilen yontemlerden K-kathh capraz gegerlilik yontemi, K=10 secilerek
kullanilmis ve bu yontem ile veri kiimesi, her bir kilmede 20 bayan ve 20 erkek resmi
olacak sekilde 10 esit pargaya boliinmiistiir. Boylelikle egitim kiimesinde 180 bayan
ve 180 erkek olmak iizere toplam 360 resim bulunurken, test kiimesinde ise 20 bayan
ve 20 erkek olmak iizere toplam 40 resim bulunmaktadir. Kullanilan algoritmalarin
hata oranini hesaplamak i¢in toplam 10 kez test yapilmis, boylelikle her resim hem

egitim kiimesinin hem de test kiimesinin bir eleman1 olmustur.

Yapilan testlerde Oncelikli olarak islem kolayligi saglamasi bakimindan boyutu
azaltmak amaciyla PCA kullanilmistir. Boyut azaltma isleminden sonra FLD ve kNN
algoritmalart kullanilarak bu iki siniflandirict karsilastinlmistir. Cizelge 3.1°de bu

karsilastirmanin sonucu goriilmektedir. Elde ettigimiz bu test sonuclarma gore,
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insanin yiiz resimlerinden cinsiyetinin belirlenmesinde FLD siniflandiricisi, kNN

siniflandiricisindan daha iyi sonug¢ vermektedir.

Cizelge 3.1 : FLD ve kNN smiflandiricilarinin bagsarimlarinin karsilagtirilmasi.

PCA + FLD | PCA + kNN

Hata Orani %7.00 %9.00

Cinsiyet belirlenmesi amaciyla resimlere FLD siniflandiricist  uygulanirken
hesaplanan 6zdegerlerin belirli oranlardaki kisrm dikkate alinarak testler yapilmis ve
Cizelge 3.2’den de anlasilacagi ve beklendigi gibi, simiflandirict en iyi sonucu,
Ozdegerlerin toplaminin %98’ini olusturacak sayida 6zdeger hesaba katildiginda
vermistir. Ozdegerlerin %100’ iiniin hesaba katilmasi durumunda daha iyi sonug elde
edilecegi beklenen bir sonugtur, ancak islem sayisini azaltmak ve zamandan tasarruf
etmek amaci ile en biiylik 6zdegerler hesaba katilmis, 6zdegerlerin toplaminda
%2’lik bir azalma olurken, hesaba katilan 6zdegerlerin sayisinda 6nemli oranda
azalma olmustur. Hesaba katilan 6zdeger toplamlarinin yiizde oranlar1 azaldiginda

ise hata oraninin artti1 gozlenmistir.

Cizelge 3.2 : Kullanilan siniflandirici testinde hesaba katilan 6zdeger oranlarinin
karsilastirilmasi.

Ozdegerlerin Hesaba Katilan Kismi

0.80 0.85 0.90 0.95 0.98

Hata Oram1 | %10.50 | %10.00 %9.50 %9.00 %77.00

Yapilan bu c¢alismada hangi smiflandiricinin  daha iyi sonu¢ verdiginin
arastirilmasinin diginda; bir yontemde degisik parametreler s6z konusuysa, bunlarin
degistirilmesinin o yontemin basarimini ne Olgiide degistirdigi de incelenmistir.
Ornegin; kNN yonteminde mesafe 6lciimii olarak hangi normun daha dogru sonug
verdigi de incelenmistir. KNN algoritmasi ile siniflandirma yaparken oncelikle boyut
azaltmak amaci ile PCA uygulanmistir. Daha sonra kNN uygulanirken ise dort farkl
norm kullanilarak mesafeler hesaplanmistir. Cizelge 3.3’den de anlasilacagi gibi

mesafe Olciimiinde norm1 ve norm?2 bize daha dogru sonuclar vermektedir.
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Cizelge 3.3 : Mesafe hesaplanmasinda kullanilan normlarin karsilastirilmasi.

Norml Norm?2 Norm3 Norm4

Hata Oramt | 900 | %9.00 | %1125 | %10.75

Bunun yaninda yine cinsiyet belirlenmesinde farkli normlar kullanilarak, hangi
normun daha dogru sonu¢ verdigi de arastirtlmistir. Bunun i¢in kNN yontemi tek
basina kullanilmis, yani bir onceki testte PCA ile boyut azaltma islemi yapilirken, bu
testte ise boyut azaltma islemi yapilmadan, veri kiimesine dogrudan kNN yontemi
uygulanmustir. Burada da Cizelge 3.4’te goriildiigii gibi, norm1 ve norm2 daha dogru
sonuglar vermigtir. Ancak norml genelde kullanilmamaktadir, bunun sebebi ise
norml degerinin norm2’ye gore cok biiyilkk olmasidir. Deger biiyiikk olacagi igin
yapilan islemler daha fazla zaman gerektirecektir, norm2’nin kullanilmasi ile

zamandan da tasarruf edilmesi so6z konusudur.

Cizelge 3.4 : kNN siniflandiricisinin farkli norm degerlerine gore hata hesabi.

Norm1 Norm?2 Norm3 Norm4 Sonsuz

norm

Hata %10 %11.50 %13 %16.75 %32
Orani

Bunun yaninda bir 6nceki boliimde bahsedilen Mahalonobis metrik uzakliginin da
dogruluk iizerine etkisi arastirtlmistir. Bunun i¢in PCA ile boyut azalttiktan sonra
kNN yontemi uygulanmis ancak mesafe Olgiimiinde hem Mahalonobis metrik
uzakhigs hem de Oklit metrik uzaklig1 ayr ayri kullanilmistir. Cizelge 3.5°den de
anlasilacagi gibi cinsiyet belirleme amaciyla kullamlan KNN yonteminde Oklit

metrik uzakliginin kullamilmasi daha iyi sonu¢ vermistir.

Cizelge 3.5 : Simiflandirici testinde mesafe hesaplanmasinda Mahalonobis ve Oklit
normu’nun karsilastirilmasi.

Mahalonobis | Oklit Normu

Hata

%11.25 %9.00
Oram
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Cinsiyet belirlemede kNN algoritmasi kullanilirken k icin hangi degerin uygun
olduguna dair de bircok test yapilmistir. Yapilan bu testlerde, ayn1 egitim kiimesi ve
aym veri kiimesi i¢in farkli k degerleri kullamilmistir. Yani test 6rneginin en yakin k
tane komsularina bakilmistir. Cizelge 3.6’dan da goriildiigii gibi k degeri arttikca
hata oraninin da arttign gozlenmis, k=1 kullanmilarak, yani test 6rneginin sadece en
yakin bir komgusuna bakarak hata hesaplamanin dogru olmadigi diisiiniilmiistiir,
ciinkii sadece en yakin komsusuna bakmakla hassas bir siiflandirict yapilmig
olmaz. k i¢in optimum degerin ne oldugu farkli k degerleri icin yapilan testlerle

bulunabilir. Bu tezde yapilan diger testlerde k=3 degeri kullanilmistir.

Cizelge 3.6 : Farkli K degerlerinin kullanilmasi ile ortaya ¢ikan test sonuglari.

k=1 k=3 k=5 k=7

Hata

%12.25 %11.25 %11.25 %11.50
Oram

Siniflandirma algortimalarin basarimlarini 6lgcmek icin yapilan bir diger test de
resimlere giiriiltii bindirilmesi ve algoritmanin basariminin incelenmesidir. Bu
nedenle giiriiltiiniin cinsiyet belirleme iizerindeki etkisi de arastirilmigtir. Bunun igin
test resimlerine ortalamasi O ve varyansi 0.1 olan Gauss beyaz giiriiltiisii eklenmistir.
Sekil 3.4 (a)’da orijinal fotograflar, (b)’de ise Gauss giiriiltiisii eklenmis fotograflar
goriilmektedir. Yapilan calismada K-kath capraz gecerlilik yontemi ile 10 farkli
egitim kiimesi ve test kiimesi alinmistir. Her bir grup icin 10 kez test yapilmistir,
ciinkii her defasinda resme ortalamasi 0 olan ama dagilimi farkli olan Gauss beyaz
giiriiltiisii  eklenmektedir. Her grup igin yapilan 10 testin ortalamasi alinmis,
boylelikle ortalama hata bulunmustur. Cizelge 3.7°de bu testin sonuglari
goriilmektedir. Buna gore test resimlerine Gauss giiriiltiisii eklenmis iken elde edilen

hata orani normal test sonuglarina goére biraz artmaistir.

(b)
Sekil 3.4 : 128*128 piksel boyutundaki test fotograflari: (a)Orijinal test fotograflar.
(b)Uzerine giiriiltii bindirilmis test fotograflar.
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Cizelge 3.7 : Gauss beyaz giiriiltiisiiniin cinsiyet belirleme iizerindeki etkisi.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

giriiltilt | %7.2 | %2.1 | %3.1 | %1.2 | %1.9 | %1.2 | %1.2 | %3.7 | %6.4 | %3.0

normal | %7 | %2 | %3 | %l | %2 | %l | %l | %3 | %6 | %2

Bunlardan farkli olarak cinsiyet belirlenmesinde yiiziin {ist kisminin m1 yoksa alt
kisminin m1 daha etkili oldugu konusunda arastirma yapilmistir. Bunun i¢in yiiz
resimlerinin alt kismi1 ve iist kismi ayri ayr teste tabi tutulmustur. Sekil 3.5°de teste
tabi tutulan yiiz resimleri goriilmektedir. Burada yiiziin iist iicgeni, alt liggeni, alin ve
g6z aym anda, ayrica dudak ve cene de ayni anda maskelenerek yiiziin alt veya {ist
kismmin hangisinin cinsiyet belirlemede daha etkin oldugu ortaya c¢ikarilmigtir.
Cizelge 3.8’de bu testin sonuglar1 goriilmektedir. Yapilan testlere ve bu cizelgeye
gore; en fazla hata, list liggen maskelendiginde ortaya cikmistir, iist iicgen
maskeleme; alin, burun ve gozlerin onemli bir boliimiinii kapsamaktadir. Buradan,
burun ve goz bolgesinin cinsiyet belirlemede dudak ve ¢ene bolgesine gore daha

etkili oldugu sonucuna varilabilir.
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Sekil 3.5 : Cinsiyet belirlemede yiiziin alt ve iist kisimlarinin etkisinin aragtirildigi
test resimleri: (a)Orijinal test fotograflari. (b)Yiiz fotograflarinda iist
iicgen. (c)Yiiz fotograflarinda alt iiggen. (d)Alin ve gozleri kapsayacak
sekilde yiiziin iist kismmin maskelendigi fotograf. (e)Dudak ve ceneyi
kapsayacak sekilde yiiziin alt kisminin maskelendigi fotograflar.

Cizelge 3.8 : Yiiziin alt ve iist kisimlarinin cinsiyet belirleme tizerindeki etkisi.

Alt iicgen

Ust iicgen

Alin+goz

Cene+dudak

Hata Orani

% 26.75

% 47.50

% 27.50

% 7.50

Buldugumuz bu sonuglarin dogrulugunu desteklemek amaci ile bu kez de yiiziin
belirli kisimlar serit halinde maskelenmistir. Sekil 3.6’dan da goriildiigii gibi alin,
g6z, burun, dudak ve cene serit halinde maskelenmis ve bu maskelenmis resimler
kullanilarak yapilan testin sonuglar1 Cizelge 3.9°da verilmistir. Yapilan testlere ve bu
cizelgeye gore en fazla hata burun maskelendiginde ortaya ¢ikmistir. Daha sonra en

fazla hata sirasiyla alin, goz, dudak ve cene maskelendiginde ortaya cikmustir.
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Buradan su sonug cikarilabilir, cinsiyet belirlemede burun diger organlara gére daha
fazla etkiye sahiptir. En az etkili olan organ ise ¢enedir. Bu sonuclar elde edilerek,

bir 6nceki testin sonuglar1 dogrulanmistir.

Sekil 3.6 : Yiiz fotograflarinda belli kisimlarin  gerit halinde maskelenmesi:
(a)Orijinal fotograflar. (b)Alnin serit halinde maskelenmesi. (c)Gézlerin
serit halinde maskelenmesi. (d)Burnun serit halinde maskelenmesi.
(e)Dudaklarin serit halinde maskelenmesi. (f)Cenenin serit halinde
maskelenmesi.

Cizelge 3.9 : Serit halinde maskeleme yapildigina elde edilen hata oranlari.

Alin Goz Burun Dudak Cene

Hata

% 20.50 | % 15.75 | % 40.25 | % 12.00 | % 7.25
Oram

Elde edilen sonuglarin dogrulugunun desteklenmesi amaci ile bu sefer farkli bir
maskeleme yontemi uygulanmistir. Bu testte, yiizdeki organlar serit halinde degil de
yalnizca organ olarak maskelenmistir. Sekil 3.7’de siras1 ile alin, kas, gbz, burun
dudak ve cene maskelenmis ve bu sekilde teste tabi tutulmustur. Test sonuglar

Cizelge 3.10’da goriilmektedir. Yapilan bu testin sonuclarina gore en fazla hata
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burun maskelendiginde ortaya cikmistir. Daha onceden de belirtildigi gibi, burun
cinsiyet ayriminda diger organlara gore daha etkilidir. Cinsiyet ayriminda burundan
sonra etkili olan yiiz bolimii ise alindir. Bu ¢izelgeye gore cinsiyet ayriminda etkisi
en az olan organ ise yine cenedir. Yapilan bu testin sonuglari diger testlerin

sonuclarini da dogrulamaktadir.

(2

Sekil 3.7 : Yiizde belirli organlarin maskelenmesi: (a)Orijinal fotograflar. (b)Alnin
maskelenmesi. (c)Kaslarin maskelenmesi. (d)Gozlerin maskelenmesi.
(e)Burnun maskelenmesi. (f)Dudaklarin maskelenmesi. (g)Cenenin
maskelenmesi.
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Cizelge 3.10 : Yalnizca organlarin maskelenmesi ile elde edilen hata oranlari.

Alin Kas Goz Burun Dudak Cene

Hata
orani

% 35.50 | %10.75 | % 7.50 % 45.775 | % 8.75 % 6.75

Son olarak yapilan testlerde resmin belirli 6l¢iide iistten, alttan, sagdan, soldan ve her
taraftan kesilmesinin cinsiyet belirlenmesinde ne kadar etkili olacag: arastirilmistir.
Buna gore yapilan testte test resimleri daha 6nce bahsedilen yonlerden %5, %10,
%15, %20 ve %30 oranlarinda kesilmis ve bu kesilme sonrasinda resim yine eski
boyutuna getirilmistir. Sekil 3.8’de test resimlerinin %20 oraninda {istten, alttan,
sagdan, soldan ve her yonden kesildigi goriilmektedir. Yapilan bu testin sonucuna

gore elde edilen hata oranlart da Cizelge 3.11°de gOsterilmistir.

Sekil 3.8 : Fotograflarin  belirli  kisimlarnin  kesilmesi: (a)Orijinal fotograflar.
(b)Ustten kesme. (c)Alttan kesme. (d)Sagdan kesme. (e)Soldan kesme.
(f)Her yonden kesme.
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Cizelge 3.11 : Resmin alttan {istten sagdan soldan ve her yonden kesilmesi ile elde
edilen hata oranlari.

%5 %10 %15 %20 %30
Ustten %10.50 | %20.75 | %22.50 | %24.00 | %23.50
Alttan %9.50 %16.50 | %20.75 | %21.75 | %27.00

Sagdan %9.50 %22.00 | %32.00 | %31.25 | %36.75

Soldan %9.00 %18.75 | %31.75 | %40.25 | %22.75

Hertaraftan | %13.25 | %46.50 | %52.00 | %50.50 | %51.50

Bunlardan farkli olarak daha o©nceden bu calismalar ile ilgili kaynak
bulunamadigindan, cinsiyet belirlemenin yas ve 1rk iizerindeki etkisi de test edilmeye
calisilmistir. Yasin siiflandirma iizerindeki etkisi test edilmeye baslanmis ancak
yeterince test resmi bulunamadigi i¢in calismaya devam edilememistir. Irkin
siniflandirma iizerindeki etkisi ise basar ile test edilmistir. Bunun i¢in siyah 1rk ve
uzakdogulu insan resimleri kullanilmistir. Bu ¢alisma yapilirken egitim kiimesinde
hi¢ uzak dogulu ve siyah irktan insan resimleri yokken test kiimesine uzakdogulu ve
siyah 1rktan insan resimleri ayr1 ayr1 konularak test edilmistir. Test sonuglart Cizelge

3.12’de goriilmektedir.

Cizelge 3.12 : Farkli irklarin cinsiyet belirleme iizerindeki etkisinin test edilmesi.

Siyah Irk Uzakdogulu

Hata

%13.00 %0.00
Oram

Yapilan tiim bu testler sonucunda, FLD’nin, kNN’ye gore daha iyi siniflandirma
yaptig1; mesafe olciimiinde Oklit Normu’nun Mahalonobis metrik uzakligina gore
siniflandirmada daha dogru sonug verdigi, cinsiyet siniflandirmada burunun yiizdeki
en etkili organ oldugu ayrica yapilan smiflandiricinin uzakdogulular
siniflandirmada, siyah irki smiflandirmaya kiyasla daha basarili oldugu ortaya

cikarilmstir.
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4. SONUCLAR ve ONERILER

Bu tezde, FLD ve kNN olmak iizere farkli iki algoritma kullanilmis ve yiiz
resimlerinden cinsiyet tayinindeki basarimlart karsilastirilmistir. Denemeleri
yapmadan 6nce PCA kullanilarak boyut azaltilmistir. Veri kiimesi olarak 200’{ kadin
200’ii erkek olmak iizere toplam 400 tane, Stanford Universitesi Tip Fakiiltesi
Ogrencilerinin  128*%128 boyutlarindaki yiiksek ¢oziiniirliklic yiiz resimleri
kullanilmistir. Bu resimlerden 360 tanesi egitim kiimesi i¢in 40 tanesi de test kiimesi
icin ayrilmistir. Test yontemi olarak K- Katli Capraz Gegerlilik kullanildigi i¢in, her

resim sirastyla test amaci ile test kiimesinde bulunmustur.

Yapilan testlerde FLD’nin %7 hata oram1 ile kNN’nin ise %9 hata oram ile
siniflandirma yaptigi gézlemlenmistir. Buna gore cinsiyet siniflandirmada FLD’nin
kNN’ye gore daha iyi bagarim sergiledigi sdylenebilir. Ayrica yiiziin hangi kisminin
cinsiyet belirlemede daha etkin oldugu arastirilmistir. Bu amacla yapilan testlerde ise
cinsiyet belirlemede en etkili organin burun oldugu belirlenmis, en az etkin olan

kisim ise cene olarak tespit edilmistir.

Irkin cinsiyet belirleme iizerindeki etkisi incelenirken yapilan testlerde siyah irktan
kisilere ait olan resimlerde hata oranmi artmigtir, bunun nedeninin siyah irktaki kadin
ve erkeklerin yiiziindeki kemik yapilarinin birbirine ¢ok benzer oldugunu, egitim
kiimesinde yer alan beyaz ve uzakdogulularin kadin ve erkeklerinin yiiz kemik
yapilariin siyah irktakilerden farkli ve daha belirleyici oldugunu soyleyebiliriz.
Kullanilan yontemler, goriiniis tabanh oldugu icin siyah irktan kisilerin cinsiyetini
belirlemede diger irktakilerin cinsiyetlerini belirlemeye gore daha az basariml

olmustur.

Yas faktoriinii incelemek i¢in aym kisilerin degisik yas gruplarindaki resimleri ile
test yapilmaya calisilmig, ancak yeterli veri tabani elde edilemedigi icin bu testler
gerceklestirilememistir. Bundan sonraki caligmalarda aymi kigilerin degisik yas
gruplarindaki resimlerinden olusan iyi bir veri tabami olusturularak testlerin

gerceklestirilmesi saglanabilir.

37



Yontemlerin bagarimlarinin iyilestirilmesi amaci ile sadece yiizii kesip, etrafini
temizleyerek yani sa¢ bilgisi olmadan siniflandirma yapilmasi 6nerilmektedir. Ayrica
zamandan tasarruf etmek amaci ile yiiksek c¢oziiniirliiklii resimler yerine diisiik

¢oziiniirliiklii resimler kullanilarak da siniflandirma yapilabilir.
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EKLER

Ek.A Matlab Programlari

Ek.A1 FLD smmflandiricisi icin yazilan Matlab programm

clear all;
for i = 1 : 360
im = imread(sprintf('%sd.jpg', 1));
im = rgb2gray(im);
vector (:,1i) = reshape(im', [],1);
end

vector=double (vector) ;

meanface = transpose (sum(vector'))/360;
for 1 =1 : 360

A(:,1) = vector(:,1i) - meanface;
End

L = A" * A;

= eigs (L, 360);
tempU = A * V;

U = normc (tempU) ;

<
o
I

TETALAMBDA = 0.98;
eigenvaluestotalall = trace(D);
eigenvaluestotalMprime = 0;
for i =1 : 360
eigenvaluestotalMprime = eigenvaluestotalMprime + D(1i, 1i);
if (eigenvaluestotalMprime / eigenvaluestotalall >= TETALAMBDA)
Mprime = 1i;
break
end
end

Wpca = zeros(size(U, 1), Mprime);
for i = 1 : Mprime

Wpca(:, 1) = U(:, 1);
End

projectv = Wpca' * A ;
meanforall = transpose(sum(projectv'))/360;

totalF = zeros (Mprime, 1);
for 1 =1 : 180
totalF = totalF + projectv(:,1);
end
meanforF = totalF / 180;

totalM = zeros (Mprime, 1);
for 1 = 181 : 360
totalM = totalM + projectv(:,1);
end
meanforM = totalM / 180;
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for 1 =1 : 180
DtempF (:,1) = projectv(:,i) - meanforF;
end

for 1 = 181 : 360

DtempM(:,1-180) = projectv(:,1i) - meanforM;
end
SW = 0;
for i = 1: 180

SW = SW + DtempF (:,1) * DtempF(:,1)"';
SW = SW + DtempM(:,1i) * DtempM(:,1i)"';
clear DtempF (:,1);
clear DtempM(:,1);

end

SB = (meanforF - meanforM) * (meanforF - meanforM)';
Ufld = inv(SW) * SB;

[VEld Dfld] = eigs(Ufld,1);

Wopt = (VE£1ld' * Wpca')';

for i = 1 : 360
omega(:,1i) = Wopt' * vector(:,1i);
end

results = fopen('results.txt', 'wt');

for 1 = 361 : 400

imt = imread(sprintf ('%d.jpg', 1i));
imt = rgb2gray(imt);
tvector(:,1-360) = reshape(imt', [],1);

end
tvector = double(tvector);

for 1 =1 : 40

teta(:,1) = Wopt' * tvector(:,1);
end
temperteta = zeros (360, 40);
temperteta = double(temperteta);

for 1 =1 : 40
for k = 1 : 360
temperteta(k,i) = norm(teta(l,i) - omega(l,k));
end

for 1 =1 : 360

if (mins (1, k) == temperteta(i, k))
fprintf (results, ' %4d HIT ', 1i);

if (i <= 180)
fprintf (results, 'KADIN %d\n', z);

z =z+1;

else
fprintf (results, 'ERKEK %d\n', z);
z =z+1;

end

end
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end
if (k == 20)

fprintf (results, '\n \n');
end

end

Ek.A2 kNN smiflandiricisi icin yazilan Matlab programm

clear all;
for 1 =1 : 400

im = imread(sprintf ('%d.jpg', 1i));
im = rgb2gray(im);
vector (:,1i) = reshape(im', [],1);

end

vector=double (vector) ;

meanface = transpose(sum(vector'))/400;
for 1 =1 : 400
A(:,1) = vector(:,1i) - meanface;

end
L =A" * A;

[V D] = eigs(L, 400);
tempU = A * V;
U = normc (tempU) ;

TETALAMBDA = 0.98;
eigenvaluestotalall = trace(D);
eigenvaluestotalMprime = 0;
for i = 1 : 400
eigenvaluestotalMprime = eigenvaluestotalMprime + D(1i, 1i);
if (eigenvaluestotalMprime / eigenvaluestotalall >= TETALAMBDA)
Mprime = 1i;
break
end
end

Wpca = zeros(size(U, 1), Mprime);
for i = 1 : Mprime

Wpca(:, 1) = U(:, 1);
end
Wpca = double (Wpca) ;
projectv = Wpca' * A;
for 1 = 361 : 400

tvector(:,1-360) = projectv(:,1);

end

for 7 =1 : 360
evector(:,j) = projectv(:,]);

end

tvector = double(tvector);

results = fopen('results.txt', 'wt');
i=0;

K = 35

distance = zeros(40,360);
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for

end

fprintf (results,
else

fprintf (results,
end

if (1 == 20)

fprintf (results,
end

tvector(:, 1)

sgrt (sum(v.”2));

)i

i = 1:40
for § = 1:360
diffvector =
v = abs(diffvector);
distance (i, j) =
end
[B index] = sort(distance (i,
m 0;
f = 0;
for s = 1:K
if (index(1l,s) <= 180)
f=1f+ 1;
else
m=m + 1;
end
end
if (£ > m)

"KADIN\n');

'ERKEK\n") ;

'"\n \n');
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