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OZET

Insanlarin yiiz biyometrileri iizerine yapilan calismalar, 6zellikle kamuya agik
alanlarda uygulanmak istenen biyometrik sistemlerin uygulama alanlarinin yayginlasmasi
acisindan énemlidir. Insan yiiziine bakarak cinsiyeti dogru tahmin edebilme isini insanlar
yiiksek bir basarimla yapabilmektedir. Fakat, bunun bilgisayarlara yaptirilabilmesi, gercek
zamanli ve genis 6lgekli uygulamalar agisindan ¢ok dnemlidir.

Bu c¢alismada, yiiz goriintiilerinden cinsiyet tanimasi iizerine c¢aligilmistir.
Calismada materyal olarak insanlarin  karci cepheden alinmis yiiz gorintiileri
kullanilmistir. Bu yiiz goriintiilerinden 6znitelik ¢ikartmak amaci ile Gri Seviye Es Olusum
Matrisi ve ayrik dalgacik doniistimii kullanilmistir. Dalgacik doniisiimii ¢alismalarinda
cinsiyet belirlemesine yonelik 6znitelik c¢ikarmak i¢cin 103 farkli dalgacik filtresinin
basarim oranlar1 belirlenmeye calisilmistir. Cikarilan 6zniteliklerin siniflandirilmasi igin
ise Destek Vektor Makineleri kullanilmistir. Farkli 6znitelik kombinasyonlarmna gore
kullanilan veri tabani tizerinde %90’lara varan bir dogru smiflandirma oranma erigilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cinsiyet tanima, Ayrik Dalgacik Doniisiimii, Gri Seviye Es Olusum
Matrisleri, Destek Vektor Makineleri



ABSTRACT

Gender Recognition With Facial Iimages

Studies on facial biometrics is vital as they are the driving force behind the
development of applications in public spaces. By the help of these studies, researchers
have been able to make gender recognition with higher accuracy rates. However, to
perform these tasks with computers, real time and large scale applications are needed.

This study aims at which wavelet filters are more useful for extracting meaningful
facial features by using frontal face images.In this study, an application using 103 wavelet
filters with the help of frontal face images to perform better gender classification is
developed. The accuracy rate of wavelet filters is tested using discrete wavelet transform
and gray level co-occurrence matrix that produces 103 feature sets. As classifier, support
vector machines are used.

Keywords: Gender Recognition, Discrete Wavelet Transform, Gray Level Co-Occurrence
Matrix, Support Vector Machines.
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1. GIRIS

Sayisal goriintli isleme, sayisal imgenin bilgisayarlarla islenmesi esasina dayanir.
Gorintii zenginlestirme, uydu fotograflarinin iyilestirilmesi ve savunma gibi pek g¢ok
alanlada goriintii isleme teknikleri kullanilabilmektedir. Siniflandirma islemi, sayisal
goriintii islemedeki aktif arastirma alanlarindan biridir. Goriintiilerin siniflandirilmasinda,

biitiin icerik, sinirl sayidaki smiflara ayrilir [1].

Sunulan bu ¢alismada, yiiz imgelerinin iki farkli sinifa ayrilmasinda, sayisal goriintii
isleme teknikleri kullanilmistir. Birinci smif erkekler, ikinci sinif ise bayanlar olarak
isaretlenmistir. Siniflandirma basarimi ise, kac¢ kisinin cinsiyetinin dogru olarak

isaretlendigine bakilarak hesaplanmaya ¢aligilmustir.

Sosyal aktiviteler ve iletisimde, cinsiyet siniflandirmanin 6nemli bir rolii vardir.
Gilinlimiizde, cinsiyetin otomatik olarak smiflandirilabilmesi ¢ok faydali ve biiyiik
uygulama alan1 potansiyeline sahiptir. Sinema, bina girisleri ve restoran gibi mekanlarda
miisteri istatistikleri ve giivenlik taramasi gibi alanlar otomatik cinsiyet tanima islevinin

kullanim alanlarma 6rnek olarak verilebilir [2].

Cinsiyetin otomatik olarak tanmabilmesi bazi avantajlar saglayabilir. Ornegin,
binlerce insanin bulundugu bir fotograf karesinde kag erkek, kag bayanm bulunabilecegi
hizlica bulunmak isteniyorsa, cinsiyetin otomatik olarak smiflandirilabilmesi bu isi

kolaylastirir.

Bagka bir uygulama olarak, insanlarin yogun olarak gectigi kaldirimlar, metro
girigleri gibi alanlara kameralar birakilarak, gilinde kac¢ erkek ka¢ bayanin gectigi
saptanabilir. Hangi saat araliklarinda hangi cinsiyete sahip insanlarin daha fazla gegis
yaptig1 gibi istatistiki bilgiler hizlica tayin edilerek, o cinsiyetleri ilgilendiren reklamlarin

bulundugu degisebilen reklam afisleri hazirlanabilir.

Insan yiiziindeki cinsiyete veya etnik kokene ait karakteristik 6zelliklerin hangileri
oldugu konusunda caba sarf edilmektedir. Sadece otomatik sistemler gelistirmek icin degil,

antropoloji agisindan da bu konu 6nem arzetmektedir. Ornegin deri rengi, etnik koken



smiflandirma ¢aligmalarinda ayiric1 bir 6zellikken, cinsiyet siniflandirma caligmalarinda
etkisiz olabilmektedir. Sakal gibi Ozellikler ise bunun tersine Ornektir [3]. Yiiz
imgelerinden cinsiyet smiflandirma g¢aligmalar1 ile yiiz tanima c¢alismalarinin ortak
ozellikleri vardir. Bu ortak ozellik Sekil 1.1°de de gosterilen calismalarda geleneksel

olarak onisleme, 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma asamalarinin olmasidir.

Sekil 1.1.Cinsiyeti tanimlamak igin kullanilan geleneksel metotlarmin sematik
gosterimi [4].

Bu tez caligmasi kapsaminda karsi cepheden elde edilen 100 erkek ve 100 bayan
fotografindan bilgisayar gormesi tekniklerini kullanarak cinsiyet tayini yapilmaya
caligilmistir. Tez uygulamasinda gergeklestirilen islemler kaba hatlar1 ile Sekil 1.2° de

gosterilmistir.

.. .. ERKEK?
Onigleme Ozellik Cikarimi Siniflandirma
BAYAN?

Sekil 1.2 Tez calismasi uygulama asamalarinin basit gosterimi.

Kars1 cephe imgelerin standart bir sekilde kullanim1 i¢in gereken Onisleme asamasi
Boliim 2°de agiklanmistir. Bolim 3’de ise, 6zellik ¢ikariminda kullanilan yontemlerden
Gri Seviye Es Olusum Matrisi (GSEM), Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) ve bu
doniigiimde kullanilan dalgacik aileleri konularina yer verilmistir. Bolim 4, 6zniteliklerin
smiflandirilmasinda kullanilacak olan Destek Vektéor Makineleri (DVM) anlatilmis,

Boliim 5°de ise ¢alismada kullanilan materyal ve bu materyal iizerinden GSEM ile



oznitelik ¢ikarimi anlatilmistir. Boliim 6°da, imgelere ADD uygulandiktan sonra GSEM ile
cikarilan 6zeniteliklerin Siniflandirilmasi anlatilmig, Boliim 7°de, uygulamalar sonrasinda
elde edilen sonuglar sunulup ADD’nin cinsiyete ait 6znitelikleri ¢gikarmadaki etkisi ve

dalgacik ailelerinin, bagarimdaki rolleri yorumlanmaya c¢aligilmigtir.



2. ONISLEME

Sayisal imge incelenip sayisal olarak yorum yapilmak istendiginde imgenin
Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi i¢in bazi 6niglemlerden gegirilmesi gerekir. Eger, tasarlanacak
sistemde bir 6grenme siireci gergeklestirecekse, kullanilacak yonteme dayali olarak resim
bazi &nislemlerden gegirilmelidir. Ornegin, bir harf tanima sistemi diisiiniildiigiinde,
egitim verileri diizenli olarak yataya dik harflerden olustugu, harflerin egimli olmas1 gibi
bir durumun olmadig1 sartlarda sistem c¢alisacak sekilde tasarlanacaksa, egitim
kiimesindeki harfler belli bir kurala gore hizalanip diizenli bir veritabani olusturulmasi
saglanir.

Sayisal goriintii Onisleme asamasi; bilgisayar yardimi ile imgelerin amaca gore
tyilestirilmesi ve yorumlanmasini igerir. Bir sayisal imgenin 6nisleme asamasinda imge,
bazi matematiksel iglemlere girer. Bu matematiksel islemler sonrasinda yeni bir goriintii
olusur. Olusan bu yeni goriintii depolanarak bundan sonraki iglemler i¢in yeni goriintiiler
iizerinde ¢alisilir. Onisleme asamasi, kendi i¢inde farkli asamalara ayrilabilir. Bu asamalar
Sekil 2.1° deki gibi ii¢ smifta degerlendirilebilir. Goriintii verisini “diizeltme”
(Restorasyon), daha iyi gorsel yorumlama igin “iyilestirme”, goriintiiden yeni gortintii elde

edilebilmesini saglayan “doniisiim” islemleri, onigleme siirecinin alt agamalaridir.

Onisleme

Dizeltme iyilestirme Donlstim

Sekil 2.1 Onisleme asamasinm alt alanlarmin sematik gosterimi

Otomatik cinsiyet tanima sisteminin olusturulmasi i¢in bu tez kapsaminda

gerceklestirilen uygulamada, karsi cephe renkli imgeler kullanilmistir. Biitiin imgeler,



goriintiiniin anlaml bir sekilde islenebilmesi i¢in gri seviyeye doniistiirme, yumusatma ve
histogram  esitleme  islemleri  “iyilestirme”  asamasmi  kapsayacak  sekilde
gerceklestirilmistir. Ayrica Onisleme asamasinda farkli oryantasyonda olan imgelere
doniisiim uygulanarak dikey pozisyona getirilmistir. Daha sonra ise Oznitelik ¢ikartim
asamasma gecilmistir. Oznitelik ¢ikartim asamasmda ise ADD kullanilmistir. Bu

asamalarin sematik gosterimi Sekil 2.2°de gosterilmistir.

Onisleme

iyilestirme Doniiglim

Yumusatma Histogram Esitleme 2 seviyeli Ayrik Dalgacik Déniistimii

Sekil 2.2 Otomatik cinsiyet tanima uygulamasinin 6niglem agamalari

2.1. Yumusatma

Renkli imgeler, gri seviyeye cevrilerek Sekil 2.3a’daki imge elde edilir. Resmin gri
seviyeye doniistiiriilmesinden sonra ortalama filtresi (Sekil 2.3b’de yapis1 verilen ortalama
alict filtresi) kullanilarak Sekil 2.3c’de verilen yumusatilmis imge elde edilir. Boylelikle

komsu pikseller arasindaki gegisler yumusatilmis, resimdeki giiriiltii giderilmis olur.

Ol R O|lr| O|Rr
Ol R O|lr| O|Rr
Ol R Olr| O|Rr

(a) (b) (©)

Sekil 2.3 a) Gri Seviyeye Doniistiiriilmiis imge b) 3x3 ortalama alic1 filtre ¢) Giirlti
indirgenmis yumusatilmis imge



2.2. Histogram Esitleme

Histogram, sayisal bir imge igerisinde her gri seviye degerinden ka¢ adet oldugunu
gosteren grafiktir. Bu grafige bakilarak resmin parlaklik durumu ya da tonlar1 hakkinda
bilgi sahibi olunabilir.

Histogram esitleme, kontrast zenginlestirme ydntemlerinden biridir. Histogram
esitlemesi ile goriintiide parlaklik en c¢ok toplandigi alana en biiyiikk kontrast
zenginlestirmesi uygulanmaktadir. Deneyimli bir goriintii analizcisi, genellikle goriintii
histogramini inceleyerek ve yeterli sonuglar elde edinceye kadar deneyerek, uygun kontrast
zenginlestirme algoritmasini belirleyebilir [5].

Histogram esitleme ile belirli bir ton etrafinda toplanan histogram egrisi 0-255
tonlar1 arasmna diizgiin bir sekilde dagitilir boylece resmin gri ton dagiliminin homojen
olarak yapilandirilmasi saglanir. Histogram esitleme isleminde, resmin kiimiilatif gri
seviye dagilim skalasi ilizerinde normal dagilim uygulanmaktir. Bu yeniden dagilim, gri

seviye dagiliminda dengeleme saglamaktadir.

Histogram

Esitleme

i

Sekil 2.4 a) Gri seviye imge ve histogrami, b) Histogrami esitlenmis imge ve histogrami

Agiklanan 6nislem basamaklar1 tiim veritabanina uygulanarak resimlerin standart bir

hale gelmesi saglanmaistir.



3. OZNITELIK CIKARIM YONTEMLERI

Oznitelik ¢ikartimi, imge smiflandirma sistemlerinde en onemli asamadir. Bu
asamada imgeyi temsil edecek miimkiin oldugunda az boyutlu 6znitelikler belirlenmeye
calisilir. Ozniteliklerin dogru belirlenmesi smiflandirma basarisin1 dogrudan etkileyen en
onemli ¢alisma alanidir. Ozniteliklerin belirlenmesi temelde iki sekilde yapilir. Birincisi
yapisal yaklasim ikincisi ise dokusal yaklagimdir. Yapisal yaklasim 6zellikle ikili imgeler
(siyah-beyaz) i¢in uygundur. Yapisal yaklasimda imge {izerinde nesneyi tanimlayabilecek
noktalar belirlenerek bu noktalar iizerinden dznitelik ¢ikartimi yapilir. Imge smiflandirmasi
icin bu noktalardan elde edilen 6zniteliklerin karsilastirilmasi yapilir. Dokusal yaklasimda
ise herhangi bir nokta belirlemesi yoktur. Imge icerisindeki bilgi biitiiniiyle ¢ikartilmaya
calisilir. Uzaysal bolgede calisan (GSEM gibi) yontemler oldugu gibi frekans incelemesi
yapan (Ayrik Fourier Doniisiimii ve Ayrik Kosiniis Doniisiimii gibi) yontemlerde
literatiirde onerilmistir.

Belirlenen 6zniteliklerin uzunlugu da onemlidir. Oznitelik vektdriiniin ¢ok uzun
olmas1 dogru tanimay1 artiracagi anlami tasimamaktadir. Ayrica 6znitelik vektoriiniin ¢ok
uzun olmasi ¢alisma zamanini artiracagindan sistemin uygulanabilirligini diisiirecektir. Bu
nedenle 6znitelik vektoriini kisaltmak i¢in bir boyut indirgemesi yapilabilir.

Veri seti igindeki bazi siitunlar, egitim ve test kiimelerinin olusturulmasinda verinin
geneli hakkinda anlamli bilgi icermeyebilir. Hatta bazi1 veriler, verinin anlamlandirilmasini
engelleyebilir [6].

Oznitelik ¢ikarimindan 6nce, bir veri indirgemesi de yapilabilir. Calisma
kapsamindaki uygulamamizda resimler {izerinde smiflandrma islemi yapilmasi
amaglanmaktadir. Her resim 193x192 boyutunda bir matris oldugu diisiiniildiigiinde 200
resim 200x31266 yaklasik 6 milyon kadar sayidan olugmaktadir. Bunun yerine 193x162
ebatlarindaki bir imge {izerinden anlamli verilerin ¢ekilmesi gerekmektedir. Bu
calismamizda Ozellik ¢ikarim yOntemlerinden biri olan GSEM kullanilarak anlamli

Oznitelikler bulunmaya calisilmistir.



3.1. Gri Seviye Es-Olusum Matrisi

Gri seviye es-olusum matrisi (GSEM), Haralick ve arkadaslar1 tarafindan 1973’te
tanimlanmistr.  GSEM  yardimi ile elde ettigi Oznitelikleri, kumtasi imgelerinin,
pankromatik uzay fotograflarin ve LANDSATL1 uydusundan elde edilen goriintiilerin
bulundugu 3 farkli veritabani tizerinde smiflandirma islemi ile test etmistir [7].

GSEM, ikinci derece istatistikleri kullanan en ¢ok bilinen doku analiz
yontemlerinden biridir. GSEM, bir imge igerisindeki piksellerin gri seviyelerinin hangi gri
seviyeden sonra olustuguna iliskin bir matris olusturmaktadir. Daha sonra bu matris
tizerinde istatistiksel fonksiyonlar kullanilarak imgeyi ifade eden Oznitelikler elde
etmektedir. GSEM olusturulmasi su sekilde agiklanabilir: Olusturulacak GSEM’deki (i, j)
indisindeki degeri, imge iizerinde belirli bir pencere igindeki, 6 yoniindeki d komsu
uzaklhigina sahip degeri i Ve j olan iki pikselin frekansini ifade eder. d genellikle 1 ya da 2
olarak segilir. 6 ise 0°,45°,90° ve 135° olmak iizere 4 adet yon degeri alabilir.

GSEM(Gri Seviye Es-olusum Matrisi)’nin her elemani su sekilde hesaplanir;

P = P(i,j,d,0) (3.1)
(1) Zi=1zj=1p(iljl d,@)

Burada, P(i,j,d,0), 6 yoniinde, aralarindaki komsuluk uzakhigi d olan iki pikselin
(piksel degeri i olan ve piksel degeri j olan) frekansini belirtmektedir [8]. Sekil 3.1°de bir

gri seviye imgeden GSEM olusturulmasi gosterilmistir.
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Sekil 3.1 Bir imge igin GSEM’nin elde edilmesi. a) Orijinal imge b) Griseviye Es
Olusum Matrisi



Sekil 3.1°deki ornekte, d =1, 8 = 0° oldugu durumda imgede swraya (1, 2)
degerlerinin olusmas1 ve bdylesi olusumun tekrarlanma sikliginin 3 oldugu goriilmektedir.
GSEM, imgelerin gri seviye sayisini, yonlerini ve dagilim degisimleri gibi gri bilgileri
sentezleyerek yansitir [9]. GSEM’den elde edilen degerler Oznitelik ¢ikarimi igin
kullanilabilir. GSEM tabanli imge doku 0&zniteligi tizerine Haralick ve arkadaslari,
GSEM’nin nicel agiklama yontemini teskil eden 14 ¢esit ayirt edici 6zellik 6nermislerdir
[7,10]. Sunulan bu ¢alismada GSEM’den dort istatistiksel deger hesaplanarak 6znitelik
vektorleri olusturulmustur. Bu istatistiksel degerleri hesaplamak igin enerji, homojenlik,

zitlik ve korelasyon fonksiyonlar1 kullanilir.

3.1.1. Enerji

Bu parametre, agisal ikinci moment ve tekdiizelik kavramlar1 ile de ifade
edilmektedir. Enerji, piksel ciftlerinin tekrarlar1 gibi dokusal tekdiizeligi 6lgmektedir.
Yiiksek enerji degerleri, gri seviye dagilimmin periyodik oldugunu gosterir. Enerji; Esitlik

3.2.” de belirtildigi gibi ifade edilir.

ene = Z Z RN (3.2)

Enerjinin; zithk ve varyans gibi birincil istatistiki degiskenler ile korelasyonu
oldukca diisiiktiir. Enerji ya da agisal ikinci moment benzerligi, goriintii homojenliginin bir

Olgiisii olup goriintii ne kadar homojen bir yapiya sahipse degeri o kadar artar [11].

3.1.2. Zathk

Uzaysal frekanslar, bir ardisik piksel kiimesinin en yiiksek ve en diisiik degerleri
arasidaki farktir. Bu tanim GSEM, zithik (Contrast) kavramini iyi ifade etmektedir. GSEM

zithg1, uzaysal frekansla siki bir korelasyon gdsterir.



Aion= (i —j)? olmak iizere;

Ng—1Ng-1

con= > > (=% g00)%=Eeom (33)

i=0 j=0

Zitlik degeri, Denklem 3.3.’te belirtildigi gibi hesaplanir. GSEM zitlik ve varyans
deger ciftleri icin, diisik zitliga sahip imgelerin varyanslarmin da diisiik olacagi

sOylenebilir. Fakat bunun tersi her zaman dogru degildir [10].

3.1.3. Homojenlik
Homojenlik degeri;

3, (3.4)

1+[i—jD

ile ifade edilebilir.

Goruntiiniin farkl bolgelerinde benzerlik varsa homojenlik degeri artar.

Korelasyon:

Acor= (i — ll)- (j — u) olmak iizere;
Ng—1Ng-1

cor = Z Z(l 0.G— . 9( ) 0% = 2

(35)

GSEM Kkorelasyonu, i ve j rastgele degisken arasindaki korelasyon katsayisidir.
Korelasyon; imge igerisindeki lineer bagimlilik olup, goriintiiniin dogrusal bir yapiya sahip
olup olmadigini 6l¢gmek i¢in kullanilir [10].

GSEM iizerinden hesaplanan bu istatistiksel degerler kullanilarak bir imgeyi
tamimlayan &znitelik vektdrii olusturulabilir. Imgelere ait 6znitelik vektorleri arasindaki

uzakliklar olciilerek benzerlik miktar1 ortaya ¢ikartilabilir.
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3.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Isaret analizinde simdiye kadar farkli yontemler kullanilmis ve bu yontemlerden en
cok bilineni Fourier Doniistimii’diir. Fourier Doniisiimii, basit olarak sinyali matematik
formiilasyonlar yardimiyla zaman bdlgesinden frekans bdlgesine doniigiimiini
saglamaktadir.

Birgok sinyal i¢in Fourier DoOniisiimii, frekans bilesenlerinin 6neminden dolay1
faydalidir. Fakat, Fourier DOniisiimii’niin baz1 dezavantajlarindan dolayi, dalgacik analizi
gibi diger tekniklere ihtiya¢c duyulmaktadir.

Frekans alanina cevrilme isleminde zaman bilgisi kaybedilir. Bir sinyalin Fourier
doniisiimiine bakildiginda, belirli bir olayin ne zaman gergeklestigini bilmek imkansizdir.
Eger bir isaret, zaman i¢inde ¢ok degismiyorsa (duragan isaret olarak adlandirilir) bu
durum c¢ok oOnemli degildir. Ancak, birgok isaret, duragan olmayan veya gegici
karakteristikleri (kaymalar, ani degisiklikler, olay baslangi¢ ve sonlar1) barmdirir.

Bu karakteristikler, genellikle isaretin en 6nemli pargalaridir ve Fourier doniisiimii
bunlar1 tarayip bulmak i¢in uygun degildir. Bu eksikligi gidermek i¢in, Dennis Gabor,
1946°da bir sinyalin sadece belirli bir zamandaki parc¢asini analiz ederek Fourier
doniisimiinii adapte etmistir. Bu teknik sinyali “pencereleme” diye adlandirilmustir.
Gabor’un Kisa Siireli Fourier Doniisiimii (Short Time Fourier Transform) diye adlandirilan
uyarlamasinda sinyal, zaman ve frekans olarak iki boyuttaki fonksiyonla temsil edilmistir
[12].

Dalgacik analizi, degisken boyuttaki bdlgeler ile gerceklestirilen bir pencereleme
teknigi olarak Fourier ve Kisa Siireli Fourier analizlerinden bir sonraki mantiksal asamay1
gerceklestirir. Dalgacik analizi ile, diisiik frekans bilgilerine daha fazla dikkat edilmesi,
istenilen yerlerde uzun zaman araliklarinin kullanilabilmesi ve yiiksek frekans bilgilerine
daha fazla dikkat edilmesi istendiginde de kisa zaman araliklarmim kullanilabilmesi imkani

saglanmaktadir.
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Sekil 3.2 Bazi analiz yontemleri arasindaki farkliliklar

Dalgacik, smirl bir siire igerisinde etki gosteren ortalama degeri sifir olan bir dalga
seklidir. Muhtemel tiim Olgeklerdeki dalgacik katsayilarinin hesaplanmasi, dalgacik
analizinin biiyiik bir kismini olusturur. Bu islem sonrasinda birgok anlamsiz veri {iretilmis
olur. Hesaplamalar yapilirken sadece belli bir 6l¢ek veya pozisyon kiimesinin se¢ilmesi de
miimkiindiir.

Sema kullanarak filtrelemenin etkili bir yolu, 1988’de Mallat tarafindan
gelistirilmigtir. Mallat’in algoritmasi, sinyal isleme c¢evreleri tarafindan, “iki kanalli alt
band kodlayic1” diye bilinen klasik bir semadir.

Bu pratik filtreleme algoritmasi, hizli bir dalgacik doniisiimii saglar. Bu algoritma,
isaretin icinden gectigi, disindan da dalgacik katsayilarinin iretildigi bir kutu gibi
diisiiniilebilir.

Birgok isaret i¢in, diisiik frekansli bilesenler en 6nemli pargalardir. Diisiik frekansl
bilesenler, isaretin kimligini temsil eder. Diger taraftan, yliksek frekansli bilesenler ise,
isaretin ince ayrmtilaridir. Insan sesi dikkate alindiginda, yiiksek frekansl bilesenleri
silindiginde, konusma sesi degisir, fakat ne sdylenildigi halen anlagilir. Bununla birlikte,
diisiik frekansh bilesenlerin yeterince silinmesi durumunda, anlagilamaz seslere doniisiir
[12].

Dalgacik, smirl bir siirenin dalga formudur. Doniisiim ise sinyalin farkli birsekilde
sunulmasidir. Dalgacik doniisiimii, sinyallerin farkli ¢oziiniirliklerde analiz edilmesi
esasina dayanir (MRA-Multi Resolution Analysis). Ayrik dalgacik doniisiimii ve siirekli

dalgacik doniisiimii, dalgacik doniisiimii metotlarindan ikisidir. Bu dalgacik doniisiimleri,
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bazi kaydirma ve genlesme operasyonlarma tutulan ana dalgacik fonksiyonundan elde

edilmektedir [13].

Yo, (t) = %‘P[(t —b)/al (3.6)

a oOlcek parametresine, b kaydirma parametresine sahip ana dalgacik fonksiyonu
kabaca Denklem 3.6’da verilmistir [13].
1 Boyutlu Ayrik Dalgacik Dontisiimii asagidaki esitliklerle verilir [ 14].

Wy ) = =D F) g0 @7)
Wy Gok) == 3" Fanye(a) 38)

Denklem (3.1)’deki W, (j, k) ifadesi dalgacik doniisiimiindeki yaklastirim (A) ifadesi
ile esdegerdir. Denklem (3.2)’deki W, (j, k) ifadesi, ayrnt1 (D) degeri ile esdegerdir.
Denklem(3.1)’deki y(n), dalgacik fonksiyonunu ifade etmektedir. Denklem (3.2)’deki
@(n) ise dlgek fonksiyonunu (scaling function) ifade etmektedir [14].

Dalgacik doniisiimiinde bu yiizden siklikla “yaklasm” (Approximations) ve
“ayrint1” (Details) degerlerinden bahsedilir. Yaklastirim degerleri; isaretin, yiiksek 6lgekli,
disiik frekansli bilesenleridir. Ayrintilar ise isaretin, diisiik Olgekli, yiiksek frekansh
bilesenleridir. Filtreleme isleminin en basit gosterimi Sekil 3.3’te mevcuttur. Bu
gdsterimde, standart bir kabul gérdiigii i¢in yaklastirim ve ayrinti terimlerinin Ingilizcedeki
karsiliklar1 olan “Approximation” ve “Detail” terimlerinin bas harfleri kullanilmistir. Bu
tez caligmasinin bundan sonraki kisimlarindaki sematik gosterimlerde, Yaklasim i¢in “A”,

Ayrint1 i¢in “D” harfleri kullanilacaktir.
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Sekil 3.3 Tek boyutlu bir isaret i¢in ayrik dalgacik dontisiimii.

Ornegin, iizerine yiiksek frekansta giiriiltii eklenmis basit bir siniis dalgasi (S)

izerinde dalgacik doniistimiiniin etkileri Sekil 3.4’da goriilmektedir.

el Yiksek Frekans
I_C @WMW
5 | ~500 DVWT katsayisi
) cA Disik Frekans
1000 veri nokias:
~500 DWT Katsayisi

Sekil 3.4 Uzerine giiriiltii eklenmis bir sinyale ADD uygulanmasinin
sematik gosterimi[12]

Sekil 3.4°te, ayrintilar katsayisi olan cD, yiiksek frekansta giiriiltii icerirken, yaklasim
degerleri katsayis1 olan cA, orijinal sinyale gore daha az giiriiltii icerir.

Ayrik Dalgacik Doniisiimii’nde, yiiksek frekans bantlarindaki katsayilarm biiyiik
olanlart imgelerde genellikle kenarlar1 temsil eder. Bu alanlar insan gozii tarafindan zor
farkedilir. Bundan dolay1 bu alanlara gizli bilgiler gomiilebilir (watermarking) [15].

Ayristirma iglemi, ardisil yaklagim degerleri lizerinden tekrarlanabilir. Boylelikle, bir

’

sinyal diisiik ¢oziiniirliiklii cok¢a bilesene ayristirilabilir. Buna “dalgacik ayristirim agact’
denir [12].
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Sekil 3.5 Dalgacik ayristirim agacinin genel gésterimi [12].
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Sekil 3.6 Bir sinyale ¢oklu seviye ayristirmasi

Dalgacik analizinde, bir sinyal yaklasim ve detay diye iki kisma ayrilir. Olusan
yaklagima ayni1 bolme islemi tekrar yapilip ikinci seviye yaklasim ve ikinci seviye detay

elde edilir. Bu iglem siirekli olarak tekrar edilir. n- seviyeli bir ayristirma igin, sinyali
tekrar elde etmenin n + 1 gesit yolu vardir [12].
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Orjinal Sinyal S — Al + Dl
1. Sevi
Avrlset\llll:l:a Al D1 = A2 + D2 + Dl
2. Sevi
Aynstirma A2 f| D2 =Ay+ D3+ Dy+ D,

3. Seviye
Ayr|§t|r¥na A3 D3

Sekil 3.7 Isaret icin ADD ayristirma agaci ve farkl temsili

Oigm:I Satir Satun
mee Filtreleme Filtreleme
Sinyali
A 12 a (yaklasim)
) 2 K
d (Yatay
B 12 ayrinti)
f
d (Disey
A 12 ayrinti
B 12
d (Diagonal
B 12 ayrinti)

Sekil 3.8 2 Boyutlu bir imge isaretine uygulanan filtrelemenin sematik gosterimi

Sekil 3.8’de 2 boyutlu bir sinyale dalgacik doniisiimiiniin uygulamasinin sematigi
verilmistir. Imgeler 2 boyutlu olduklar1 i¢in bu ¢ahsmada kullanilan dalgacik ddniisiimii
tekniginin yukaridaki gibi oldugu sdylenebilir. A ve B harflerinin bulundugu kutucuklar,
dlgekleme ve dalgacik fonksiyonlarmi gdstermektedir. Ornegin, A ve B harfleri, sirastyla
algak geciren ve yiiksek geciren filtrelerdir [13]. Bu filtreler, sinyali Sekil 3.8’ de
gosterilen yaklasim (a) ve ayrmnt1 (d) katsayilarma doniistiirmektedir. Her bir doniisiim
uygulandiktan sonra olugan imge, bir 6ncekinin yaris1 kadar olur.

Bu tez caligmasi kapsamimda ADD, iki seviyede gerceklestirilmis, her bir ayrinti
imgeleri i¢in yatay, dikey ve diagonal olmak iizere 3 adet imge elde edilmistir. Sekil 3.9’

da gosterildigi gibi orijinal imgeden 7 adet imge elde edilmistir.
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Sekil 3.9 Orjinal imgelere uygulanan filtreler ve olusan yeni imgeler.

3.2.1. Haar Dalgacigi

En fazla bilinen en temel dalgacik tirii Haar dalgacigidir. Haar, kesikli adim
fonksiyonuna benzer bir yap1 sergiler. Daubechies dalgacik ailesinin en diisiik dereceli dbl
dalgacigi ile ayni sonucu verir.

Haar dalgacigi en eski ve en basit ortonormal dalgaciktir. Tamamen

Ozyinelemeli(recursive) olarak ¢aligir. Haar iki komsu pikselin degisimini yansitir [13].

dlgek

“ |

o 0s ]
zaman

@ (b) e @®

Sekil 3.10 a) Haar fonksiyonu, b) Orjinal imge c) Yatay dalgacik sonucu d) Dikey dalgacik sonucu €)
Diagonal dalgacik sonucu.

3.2.2. Daubechies

Ingrid Daubechies, dalgacik arastirmacilari gevrelerince dnemsenen Belgikali bilim
kadimidir. Daubechies, ayrik dalgacik analizini kolayca yapmaya yarayan tam destekli
ortonormal dalgaciklar, kesfetmistir [12].
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Daubechies ailesinde, 2 ile 20 arasinda degerlerle numaralandirilmis ortogonal
dalgacilar mevcuttur [16].

Daubechies ailesindeki dalgaciklar, siralamalarina gore git gide karmasiklasir. 4 ve 6
numarali Daubechies dalgaciklar1 en ¢ok kullanilan dalgaciklardir. Bu dalgaciklarda en
onemli anahtar kelime moment noktasi (vanishing moment) kavramidir. 2 nolu Daubechies
dalgacigmin moment noktast bir tanedir, 3 nolu Daubechies dalgacigmin ise 2 adet
moment noktas1 vardir, 4 nolu dalgacigin ise 3 adet moment noktasi vardir. Bu bdylece
devam etmektedir. Yiiksek sayidaki moment noktalari, sinyalin diizenli par¢alarini daha iy1
sikistirir [17].

Daubechies ailesine mensup dalgaciklar dbN seklinde gosterilir. N, dalgacigin
sirasini, db ise dalgacig@in soyadini belirtir. db1bir onceki baslikta belirtildigi gibi Haar ile

aynidir.

Sekil 3.11°de Daubechies dalgacik ailesine ait baz1 6rnekler verilmistir.

05 05
05

Glgek
o
dlgek
o
olgek
Glgek

05 -05
0.5

0 1 2 Q 2 4 & 0 5 10

Zaman Zaman

db2 db4 db6 db7

Sekil 3.11 Daubechies Dalgacik Ornekleri.

k .

(b)

Sekil 3.12 a)Orjinal imge b) Yatay db2 dalgacik sonucu c) Dikey db2 dalgacik sonucu d)
Diagonal db2 dalgacik sonucu

Bu tez calismast kapsaminda, dbl(Haar) den db45’e¢ kadar 45 adet Daubechies

filtresi kullanilmastir.
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3.2.3. Biortogonal

Bu dalgacik ailesi, sinyalin ihtiya¢ duyulan lineer faz 6zelliklerini agiga ¢ikarir. Bu
dalgacik ailesinde iki dalgacik kullanilir. Birinci dalgacikla sinyal pargalanip, ikincisi ile

tekrar toparlanarak, sinyalin ilging 6zellikleri ¢ikarilir [12].

L1

T
L
7

ad [

bigr1.3 bior1 5
biorz.2 blor2.4
bior2.6 biorz. 8
I " : ,"“ "
: 1 r1 - + ay
Bicrd. 1 biord 3
biord.5 biard.7
bigr3.9 biord.4
biors.5 bicrG.8

Sekil 3.13 Kullanilan 14 adet biortogonal dalgaciklar

Bu tez ¢alismasinda, biortogonal ailesinden bior1.1 filtresi ve Sekil 3.13’de belirtilen

filtreler kullanilarak 15 adet biortogonal dalgacik filtresi kullanilmustir.
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Sekil 3.14 a) Orjinal Imge b) Yatay bior1.5 dalgacik sonucu c) Dikey bior 1.5 dalgacik
sonucu d) Diagonalbior 1.5 dalgacik sonucu

(d)

3.2.4. Coiflet
R. Coifman’m ricas1 tlizerine, |. Daubechies tarafindan gelistirildi. Dalgacik
fonksiyonu 2N momente, 6lgek fonksiyonu ise N-1 momente sahiptir. Bu momentlerin

toplamlar1 0’a esittir.

L1-]

’ _-“H o *1' a: 1:-: ‘«": J}

T & 1 4 & 1 ) & & @ m & f w0 W )

-
w
a
b
=]
&

coifl coif2 coif3 coifd coifs

Sekil 3.15 Coiflet ailesindeki dalgacik tipleri

b

(@) (b) (© (d)

Sekil 3.16 a)Orjinal Imge b) Yatay Coif 1 dalgacik sonucu c) Dikey Coif 1 dalgacik
sonucu d) DiagonalCoif 1 dalgacik sonucu

Bu tez ¢aligmasinda, Coiflets ailesinin 5 adet dalgaciginin tiimi kullanildi.
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3.2.5. Symlets

Symlet ailesi, Daubechies tarafindan gelistirilmis,daubechies dalgacik ailesinin

degistirilip diizenlenmesi ile elde edilen simetrige yakin dalgaciklardir.

'
at
a8

b

Ll

5

BE

]

@ 1 oz % 4 & =2

4 L L ] 1 + L] ¥

sym2 sym3 sym4 sym5
. g o
L] o8 L
‘ﬂ & g L ¥ L o & 10
symo sym7 symg

Sekil 3.17 Symlet ailesinden kullanilan dalgaciklar

() SO

Sekil 3.18 a)Orjinal imge b) Yatay Sym5 dalgacik sonucu c) Dikey Sym5 dalgacik
sonucu d) Diagonal Sym5 dalgacik sonucu

Symlet ailesinden, Sym2’den Sym24’e kadar toplam 23 adet dalgacik tiirii bu

calismada incelenmistir.
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3.2.6. Ters Biortogonal

Biortogonal dalgacik ¢iftlerinin ters tanimlanmasi ile gerceklesir. Sekil 3.19°de

biorl.5 ve rbiorl.5 dalgaciklar1 6rnek olarak gdsterilmistir.

[ 1 !
&5 o8 L !
| i &y
L] -
4‘: %5 a8 F1d
- 4

L
7 1 & ¥ T B ® I 4 8 8

bior1.5 rbior1 .5

Sekil 3.19 Ters biortogonal dalgaciklarin elde edilmesinin drnek gosterimi

(d)

Sekil 3.20 a) Orjinal Imge b) Yatay Rbior1.5 dalgacik sonucu c) Dikey Rbior 1.5 dalgacik
sonucu d) DiagonalRbior 1.5 dalgacik sonucu

Tez c¢alismasi kapsaminda, Ters Biortogonal dalgacik ailesinden, biortogonal

dalgacik ailesindeki tiim filtre ciftlerinin terslenmesi ile elde edilen 15 adet filtre

kullanilmustir.

Buraya kadar anlatilan dalgacik ailelerinden hangilerinin kullanildigma dair bilgiler
Tablo 3.1’de sunulmustur. Calisma kapsaminda 103 adet dalgaciklarin hepsi ile dalgacik

doniisiimii uygulanmis, 6zellikler ¢cikarilmis ve basarimlar test edilmistir.
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Tablo 3.1. Kullanilan dalgacik aileleri, tipleri ve sayilar

Dalgacik Ailesi Kullanilan Dalgaciklar Toplam
Daubechies | dbl, db2,..., db45 45 Adet
Biortogonal | bior 1.1, biorl.3, biorl.5, bior2.2., bior2.4, bior2.6, bior2.8, bior3.1, 15 Adet

bior3.3, bior3.5, bior3.7, bior3.9, bior4.4, bior5.5, bior6.8
Coiflets | coifl, coif2,...,coif5 5 Adet
Symlets | sym2, sym3,...sym24 23 Adet
ReversBiortogonal | rbio 1.1, rbiol.3, rbiol.5, rbio2.2., rbio2.4, rbio2.6, rbio2.8, rbio3.1, 15 Adet
rbio3.3, rbio3.5, rbio3.7, rbio3.9, rhio4.4, rbio5.5, rbio6.8
Toplam 103 Adet
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4. SINIFLANDIRMA

Siniflandirma, bilgisayar 6grenmesinde, bir veri kiimesinin hedef kategoriler
olusturulacak sekilde isaretlenmesidir. Smiflandirmadaki nihai amag, veri seti i¢cindeki her
bir 6rnegin kategorisini dogru bir sekilde tahmin edebilmektir [18].

Bu calismada ise bir onceki boliimlerde anlatilan ADD ve GSEM ile olusturulan
degerler kullanilarak her bir 6rnek i¢in bir 6znitelik vektorii olusturulmus, bu vektorlere
smiflandirma uygulanarak hangi Ornegin bayan, hangi Ornegin erkek oldugu tahmin
edilmeye calisilmistir.

Smiflandirma probleminin en basit tipi hedef kategori c¢esidinin iki oldugu
durumlardir. Bu tir smiflandirmalar ikili smiflandrma olarak adlandirilir. Bu tez
calismasinda da hedef kategori c¢esidi sayist iki (erkek,bayan) oldugu igin ikili
smiflandirma yapilmstir.

Smiflandirma isleminin 6grenme asamasinda, bilinen kategoriler ile tahmin edilen
kategori sonuglar1 arasinda bir iliski bulunmaya c¢alisilir. Test asamasinda ise, 6grenme
asamasina hi¢ katilmayan orneklerin testi yapilir. Daha sonra gergek degerler ile tahmin
edilen degerler mukayese edilerek hata orani hesaplanir.

Smiflandirma isleminden Once egitim ve test Orneklerinin biiyiikliigiiniin dogru
belirlenmesi, ¢ikan sonuglarin giivenilirligini arttiracaktir. Egitim ve test Orneklerinin
biiyiikliigiinii belirlemede farkli yontemler mevcuttur. Ornegin, veri kiimesinden rastgele
olarak %70 i kadar1 egitim, geri kalan %30’u ise test igin kullanilmak istenebilir. Fakat
burada her deneme sonunda farkli sonuglar elde edilebilecektir. Segilen %30 test verisinin,
ornekleri ne kadar temsil ettiginin ise kesin bir cevabi yoktur. O yilizden bu c¢aligmada,
sonuglarin kararli olarak elde edilebilmesi igin 10 asamali Capraz Dogrulama (10 fold

Cross Validation) yontemi ile simiflandirma sonuglari testedilmistir.

4.1. Capraz Dogrulama

Egiticili 6grenme algoritmalarinda, bir siniflandiricinin basarimini dogru hesaplamak

onemli bir islemdir. Bu islem sadece smiflandiricinin ileriki uygulamalarda dogru



kestirimler yapabilmesi i¢in degil, ayn1 zamanda model se¢imi veya siiflandiricilarin
kombinasyonu igin 6nemlidir [19].

Smiflandirma islemi sonucundaki hesaplanan basarimlar bazen aldatici
olabilmektedir. Ornegin rastgele segilen %10 luk test kiimesi ile bir basarim hesaplanmaya
calisildiginda, segilen kiimenin ne hangi elemanlardan olustugu onemli olabilmektedir.
Eger rastgele alinan test kiimesinde ekstrem ornekler var ise basarim aslinda oldugundan
diisiik ¢cikacaktir. Tam tersi durumda ise, yani alinan %10’luk test verisi, sansa bagl olarak
egitim verisine yakin elemanlardan olusuyorsa, hesaplanan basarim, gercek basarimin
iizerinde goziikiir. Burada elde edilen sonuglarmn giivenirliligi ile ilgili bir problem vardir.

Bir smiflandiricinin gergcek basarimi hesaplanmaya g¢alisilirken, diisiik varyasyon
gostermesi beklenir [20]. Yani, smiflandirici ile birkag deneme yapilir. Bu denemelerin
ortalamalar1 basarmmi belirlerken, olusan varyasyon ise smiflandiricinin giivenirliligini
kismen gosterir.

Bir smiflandiricinin, her zaman basarimi yiiksek bir giivenle kestirebilecegini,
hesaplayabilecegini diisiinmek yanlistir [20].

Bu yontemde, veri kiimesi rastgele olarak 10 pargaya boliiniir. Her bir parcaya bir
indis numaras1 verilir. Birinci asamada, birinci indise sahip olan veriler test verisi, geri
kalanlar1 egitim verisi olarak siniflandirictya gonderilir. Siiflandiricidan elde edilen
sonuglar, birinci indise sahip verilerle test edilip basarim hesaplanir.

Ikinci asamaya gecildiginde, iki numarali indise sahip olan veriler test verisi, geri
kalan 9 pargca ise egitim verisi olacak sekilde smiflandiriciya gonderilir. Boylelikle 10 kez
smiflandirma yapilmis olur. Her bir asamada tiim verilerin %10’u test, %90’1 ise egitim
verisi olarak kullanilir. Bu 10 smiflandirmanm basarim sonuglarinin ortalamasi alinarak,
genel basarim yiizdesi elde edilir. Bu sayede, veri setinin tamami en az bir kere test, en az

bir kere egitim verisi olarak siniflandiriciya yonlendirilmis olur.

4.2. Destek Vektor Makineleri

1936°da, R.A. Fisher tarafindan, oriintli tanima islevini gerceklestirmek i¢in ilk
algoritma gelistirildi. 1957 Frank Rosenblatt tarafindan, ileri beslemeli sinir aglarinin basit
bir modeli olan percepteron’u kesfedildi. Bundan 6 yil sonra, Aizerman, Braverman ve

Rozonoer tarafindan ¢ekirdegin geometrik yorumuna giris yapildi. 1964°te daha iyi bir
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algoritmanin gelismesine Onciilik eden Genellestirilmis Betimleme algoritmast “Destek
Vektor Makineleri (DVM)” Vladimir Vapnik ve Chervonenkis tarafindan ortaya konuldu
[21].

Vapnik ve arkadaglari, DVM’nin simdiki formunu AT&T Bell Laboratuvarlarinda
gelistirmigtir. Bu endiisrtiyel baslangici nedeniyle, DVM ses oryantasyonundan diger
gercek diinya uygulamalaria kadar kullanim alan1 bulmustur. Baslangictaki uygulamalar
Optik Karakter Tanima (OKT) iizerine olmustur. Sonrasinda DVM, kisa siirede OKT ve
nesne tanima uygulamalarinda kullanilmak iizere en uygun sistem haline gelmistir [22].

DVM’nin formiilize edilebilmesi i¢in siniflandirmaki esas problem diisiiniilebilir.
Ornegin, y; € {+1|—1} ikili smiflandiric: diisiiniirse, ¢ sayida smifa ayrilmasi gereken N,
verikiimesi ¢ adet ikili siniflandiricilara ayristirilarak ¢oziilebilir [23]. Yani 6rnegin, 5
hedef sinifa ayrmak amaciyla diizenlenen bir smiflandirict problemi, bes adet ikili
smiflandiriciya ayristirma stratejileri ile ¢oziilebilir.

DVM nin temel stratejisi smiflar arasindaki farki maksimum yapan diizlemleri
bulmaktir. Oznitelik uzay1 iizerindeki DVM simiflandiricinin 8grenme esitligi denklem

3.9’da verilmistir [20].

flxpws) = WfT.xl.f +b (3.9)

DVM, giiclii bir diizenlilestirme, tanzim etme kabiliyetine sahiptir. Bu 6zelligini
ise, modeli yeni verilere dogru genellestirebilmesi ile kazanir. Kullanishlik ve
Olgeklenebilirlik DVM’nin en 6nemli tercih nedenleridir [24].

DVM, kategoriler arasinda onlar1 bolen hiper diizlemler bulmaya c¢alisir. Bu islemi
yaparken sinir aglar1 mantig1 ile calisarak 6grenir. En uygun hiper diizlem, birbirinden
farkli kategorilerde yer alan en yakin komsu data noktalar1 ile hiper diizlemin arasindaki
mesafenin maksimum oldugu diizlemdir. Sekil 4.1°’de gosterildigi gibi iki hiper diizlem de
veriyi uygun sekilde bdlmesine karsin mesafenin maksimum oldugu yaklasik 45 derece

acida olan hiper diizlem uygun olan diizlemdir.
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Sekil 4.1 Mesafeyi maksimize eden hiper diizlemin se¢ilmesi [25].

Bazen veriler, bir hiper diizlem ile dogrusal olarak boliinebilecek bir sekilde
bulunmuyor olabilirler. Bu tiir durumlarda DVM, verilerin baska bir uzaya déniisimiini
saglayarak olusan yeni veri noktalarmi dogrusal olarak bdolmeye calisir. Bu DVM’nin
farkl

giclii  6zelliklerindendir. Dogrusal olarak boliinemeyen kategorilerin uzaya

dontistiiriilmesi isleminin basit bir modeli Sekil 4.2°de gosterilmektedir.

% 2
Giris verisi, yeni 6znitelik ** ;
* : uzayina transform edilir ;
. H * :
Veri, dogrusal olarak | '
boltinemiyor . - !
o | Z= )= bix,;x) ° |
E = ’ L Y3 E

Veri, bu yeni uzayda
dogrusal olarak
bslanebilir

Sekil 4.2 Verinin 6zellik uzayinda ayrilmasi [25].
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5. UYGULAMALAR

Bu bdliimde, uygulamada kullanilan veritabani {izerinde hangi islemler yapilarak
ozellik seti elde edilmeye g¢alisildig anlatildi. Alinan imgeler, dncelikle orijinal hallerine
GSEM uygulayarak Ozniteliklerin ¢ikarilmasi ve bu Ozniteliklere gore smiflandirma
yapmaya calisilmistur.

Ik basta GSEM, orijinal imgeler kullanilarak dogrudan &znitelik ¢ikardigi durumda
cinsiyetlerin siniflandirma basarimmin yiiksek olabilecegi Ongoriilmiistii. Fakat sadece
GSEM kullanilarak siniflandirma basarimimin yiiksek olmadigi goriiliince, imgelere once
ADD uygulayip sonra GSEM ile 6znitelikler elde edilmeye ¢aligilmistir.

ADD uygulandiginda farkli dalgacik ailelerinin farkli basarimlar1 elde edildigi
goriiliince, miimkiin mertebe tiim dalgacik aileleri ile basarimlar test edilmeye caligiimistir.
Baz1 dalgacik sekillerinin hesaplanmasi uzun siirdiigiinden toplamda yalniz 103 dalgacik

denenmistir.

5.1.Materyal

Calismalarda kullanilan baz1 veri tabanlarindaki bayanlari basortiisii, makyajli vb.
olmasindan veya bazi veritabanlarinda erkeklerin sakalli olanlarinin sayis1 fazla
olmasindan dolay1 basarimlarinin yliksek goziktiigli goriilmektedir. Tabi cinsiyete haiz
Ozelliklerin farkliliklarinin etnik koken, yas gibi etkenlerle basarmmlar1 diisiirlip
yiikseltebilecegi agiktir. Veritabaninda kullanilan resimlerden erkek ve bayanlarda ayirt
edici 0zelligin sa¢ oldugu diisiiniilerek, tamamen yiiz biyometrisine odaklanabilmek i¢in,
sac1 kapsayan alanlar cikarilan i¢ yiiz alanlar1 kullanilmistir. Bdoylelikle elde edilen
sonuclarin giivenirliligi arttirilmistir. Zira, kars1 cephe fotograflarin saclar1 da kapsayan
tam bir fotografin incelenmesi caligmanin basarimmi arttiracak, fakat elde edilen
sonuglarin yiize ait cinsiyete haiz Ozelliklerin bulunup bulunmadigini tam olarak
belirlenemeyecektir. Calismamizda, bu yiizden ozellikle i¢ yiiz biyometrisinin cinsiyet
tanimadaki basarimi hesaplanmaya calisilmistir.

Bu tez ¢alismasinda kullanilan yiiz veritabani, Brezilya’daki FEI [26] Universitesinin
Yapay Zeka Laboratuarlarinda 2005 — 2006 yillar1 arasinda toplanmigtir. 200 farkli bireyin
her birinin 14 ¢esit fotografi ¢cekilmis, fakat bu ¢caligmada sadece bunlardan 1 pozu iceren

altkiime kullanilarak toplamda 200 imge tizerinde galisilmistir. Tiim resimler hizalanmis ve



kirpilmig, 193x162 piksel ebatlarinda olup, bazi fotograflar Sekil 5.1’de gdsterilmistir.

Tiim ylizler yaslar1 19 ile 40 arasinda degisen FEI 6grencileri ve ¢alisanlarindan elde

edilmistir. Erkek ve bayanlarin sayisi esit olup, veritabaninda 100 erkek ve 100 bayan

kullanilmistir [26].

Yo

Sekil 5.1. Veritabanindaki erkek ve bayanlara ait 6rnek yiizler. (flk satir: Erkekler, ikinci satir: Bayanlar)

5.2. GSEM Kullanarak Oznitelik Cikarilmasi

GSEM kullanarak o6znitelik ¢ikarilmadan Once bazi degiskenler diizenlenip
tanimlanmistir. Oncelikle 193x162 boyutundaki 200 adet 2B imge, her biri 1B vektor
sekline olacak sekilde 200X (193*162) boyutunda bir kaynak veritabani olusturulmustur.

193*162=31266
A

193X162

— 200

»
M 193X162

VT1: 200x31266

193X162

Sekil 5.2. 200 adet imgenin her birinin vektdrle temsil edilerek kaynak VT’nin
olusturulmasinin sematik gosterimi
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Daha sonra her denemedeki sonucun, siiflandirici degisikliklerinden etkilenmemesi
icin tiim denemelerdeki smiflandirict olan 10 asama c¢apraz dogrulamali Destek Vektor
Makine(10 fold CrossValidation SVM)’nin girdisi olacak sekilde ‘indis’ adinda Sekil
5.3°deki gibi tek boyutlu matris olusturuldu. Indis matrisinde, 4. Boliimde anlatilan
‘Capraz Dogrulama’ (Cross Validation) islemindeki, egitim ve test elemanlarinin hangi
imge kiimelerinden olustugunu belirten indisler bulunmaktadir.

193*162=31266
J

10

200 — ; Z . = 200

7
1
2

VT1:200%x31266 indis: 200x1

Sekil 5.3. Tim smiflandirma denemelerinde kullanilan tek boyutlu indis degiskeni
yapisinin 6rnek gosterimi.

Indis degiskeni i¢inde bulunan sayilar, ona tekabiil eden imgenin hangi asamada test
verisi olacagini belirler. Her bir asama i¢in 200 imgenin %10°u yani 20 adet imge rastgele
belirlenmistir. Ornegin 8 inci asamada, indis degiskeninde 8 degeri bulunan 20 imge test
verisi olarak kullanilmakta, diger 180 imge egitim verisi olarak kullanilmaktadir. Tiim bu
asamalarda elde edilen siniflandirma sonuglarin ortalamasi ise tutarl bir basarim oranini
belirlenmekte, rastgeleligin etkisi azaltilmaktadir.

‘cinsiyetler’ degiskeni, 200 imgenin tek tek incelenerek, ‘erkek’ ler icin ‘1°,
‘bayan’lar i¢in ‘0’ degerini alacak sekilde 200x1°lik bir vektor seklinde tanimlanmustir.

100 Erkek ve 100 Bayan karsi cephe fotograflarmna ilk etapta GSEM kullanilarak
ozellik ¢ikarimi yapilip DVM ile smiflandirma yapilmaya ¢alisilmistir. Bunun igin
oncelikle 200 imgenin GSEM ile elde edilen B6lim 3.1°de belirtilen istatistiki degerleri
kullanilarak bir 6znitelik vektorii veritabani olusturulmustur.

Her bir imge i¢in piksel degerlerinin ortalamasi, standart sapmasi ve entropi

degerlerine ek olarak GSEM’in istatistiki degerleri olan zitlik, korelasyon, homojenlik,
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enerji degerleri birlestirilerek her imge i¢in 7 Ozellik belirlenmistir. Bu 7 degerin
birlestirilmesi ile imgeler i¢in olusturulan 6znitelik vektorleri, 200x7 boyutunda GSEM

Oznitelik vektorleri olusturulmustur.

5.2.1. GSEM Oznitelikleri ile Cinsiyet Siniflandirmasi

Oznitelik kiimesinin cinsiyete gore smiflandirma islemi DVM ile gerceklestirilmistir.
Kullanilan smiflandiric1 10 asamali ¢apraz dogrulama metoduna gore, 200 adet olan tiim
imgeler 10 adet gruba boliinerek, her gruba 20 ser adet imge diisecek sekilde etiketlenir.
Bu gruplarm her biri i¢in, o gruptaki 20 imge test verisi olarak, diger 9 gruptaki imgeler ise
egitim verisi olarak sirayla kullanilir. Boylelikle her grup test verisi olacak sekilde 10 kez
smiflandirma yapilir. Bu 10 adet smniflandirma sonucunun bagarim ortalamasi, 10 asamali

simiflandirmanin sonucu olarak hesaplanir.
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Orijinal imgelerden GSEM ile elde edilen 6znitelik vektorii tizerinde Boliim 4’te anlatilan
DVM yardimu ile siniflandirma yapildigi zaman Tablo 5.1 elde edilmistir.

Tablo 5.1. Orijinal Iimgelerden GSEM ile elde edilen 6zellik setinin
siiflandirma basarimi.

Gergek

Erkek | Bayan
Tahmin | Erkek | 59 40
Edilen | Bayan |41 60

Tabloya gore 100 erkegin dogru siniflandirma orani %59, 100 bayanin ise dogru
smiflandirma oram1 %60 tir. 200 kisiden toplamda 119 kisinin dogru smiflandirildig:

diistiniiliirse siniflandiricinin basarim orani 119/200 orani ile %59,5 olarak bulunur.

5.3. ADD ve GSEM ile Oznitelik Cikarim

Imgelerin orijinal hallerine sadece GSEM uygulanip ardindan smiflandirma
yapilarak elde edilen %59,5 luk basarim oranindan sonra ayni imgelere Ayrik Dalgacik
Doniisiimii ile elde edilen yeni 6znitelik veritabanlar1 olusturuldu. Buradaki amag, imgelere
ADD uygulandiktan sonra GSEM uygulanmasiyla basarimm artip artmayacaginin
belirlenmesi, basarimin artma durumunda ne kadar katki saglayacaginin saptanmasidir. Bu
amacin gergeklestirilebilmesi i¢in Ayrik Dalgacik Doniisiimlerinde kullanilan Boliim 3.2.1
‘de detaylandirilmig 5 adet dalgacik ailesinden toplam 103 adet dalgacik fonksiyonunu
kullanilmistir. Dolayisiyla 103 deneme yapilarak en yiliksek basarimin ne kadar oldugu ve
mevcut veritabani i¢cin hangi dalgacik fonksiyonunun bu basarimi gergeklestirildigi
bulunmaya calisilmistir. imgelere her 2B ADD uygulandiktan sonra 7 adet imge Béliim
3.2.1°de anlatildig1 gibi olusmaktadir. Bu 7 adet imgenin her birine GSEM uygulanarak 7
istatistiki deger elde edildigi diisiiniildiigiinde her bir resim i¢in 49 6znitelik ¢ikarilmis

olur. Boylelikle ADD ile elde edilen 6zellik setinin boyutu 200x49 olur.
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5.3.1. GSEM ve ADD Oznitelikleri ile Cinsiyet Simiflandirilmasi

2B ADD’nin farkl filtre ailelerine gore denemeler yapilmistir. Bu filtre aileleri
kullanilarak olusturulan 6zellik setleri ile ayr1 ayr1 smiflandirmalar yapilmistir. Daubechies

ailesinin 45 adet fonksiyonu kullanilarak elde edilen basarimlar Sekil 5.4” de gosterilmistir.

Daubechies Dogruluk Oranlari H Dogruluk Orani

0,88
0,86
0,84
0,82

0,8
0,78
0,76
0,74
0,72

Sekil 5.4. 45 adet Daubechies dalgacik filtresi ile olusturulan veri setinin smiflandirma basarimlar: (dbl —
db45)

Coiflets Dalgacik ailesinden 5 adet dalgacigin kullanilmasi ile elde edilen
simiflandirmalardaki basarimlar Sekil 5.5°de gdsterilmistir. Tiim denemelerin sonucunda

Cotiflets ailesinin 1. Dalgacig: ile ¢ikarilan 6zelliklerin en yiliksek siniflandirma oranmna

ulagtig1 goriilmiistiir.

Coiflets Dogruluk Oranlari

0,9 0,885

0,88 -

0,86 -

0,84 -

0,82 -

H B
0,78 - . ; .

.
<

f

i

col

~ ™| n

coif
coif
coif
coi

Sekil 5.5. Coiflets dalgacik filtresi ile olusturulan veri setlerinin smiflandirma basarimlari
(coifl-coif5)

33



Symlet dalgacik ailesinden ise 43 adet dalgacik bulunmasina ragmen 23 tanesiyle deneme
yapilmistir. Symlet ailesinin diger dalgaciklarinin hesaplanma siireleri uzun siirdiigtinden
baz1 asamalarda zorluklarla karsilagildi. Bu yiizden sadece 23 tanesi ile 6zellik setleri elde
edilip smiflandirma yapildi. Coiflet ailesinden elde edilen o6zellik setlerinin

siiflandirilmasiyla ulasilan basarimlar Sekil 5.6’de gosterilmistir.

Symlets Dogruluk Oranlari ® Dogruluk Orani
0,87
0,86
0,85
0,84
0,83
0,82
0,81

0,8
0,79
0,78
0,77

O N & O ¥ N M O «o@ N @M ® 1 o
E E E E E > E > E € E € > £ E
> > > > > &0 = = > = > = & > >
w w w w w w w w w w w w

Sekil 5.6. 23 adet Symlets dalgacik filtresi ile olusturulan veri setinin siniflandirma basarimlari (sym2 —
sym24)

Dérdiincii dalgacik ailesinden olan Biortogonal dalgacik ailesinden 15 dalgacik
cesidi kullanilarak, sonrasinda GLCM ile Oznitelik vektorleri c¢ikarilmistir. Ardindan
yapilan smiflandrmada cinsiyetleri dogru tahmin edilenlerin oranlar1 Sekil 5.7°de

verilmistir. Biortogonal dalgacik ailesinden en yiiksek basarim bior 5.5 adli dalgacikla elde
edilmistir.

Biortogonal Dogruluk Oranlari ® Dogruluk Orani
0,9
0,85
0,8
0’75 . . . . . . . . .
ociodioioioioioioiofodoiodoio il
o) o) o o) o) el o) o el o) o o) o) o o)

Sekil 5.7. 15 adet Biorthogonal dalgacik filtresi ile olusturulan veri setinin smiflandirma
basarimlari
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Son olarak Reverse(Ters) Biortogonal dalgacik ailesi ile 15 farkli 6znitelik veri seti
elde edilmistir. Bu Ozniteliklerin cinsiyetlere gore smiflandirma durumunda Reverse

Biortogonal dalgacik ailesi i¢indeki en yiiksek basarim, rbio 1.5 dalgacigi %86-87
dolaylarinda elde edilmistir.

Reverse Biortogonal Dogruluk Oranlari H Dogruluk Orani
0,87
0,86 -
0,85 -
0,84 -
0,83 -
0,82 -
0,81 -
0,8 -
0,79 -
0,78 -
B 8w 8¢ B B¢ 8 9 8w %9m Q0w 84 %4 BN %0 Do
e 2 £ 2 2 &8 & £ £ @& @& £ =2 = =

Sekil 5.8. Reverse Biorthogonal dalgacik filtresi ile olusturulan veri setinin siniflandirma basarimlari

Sonug¢ olarak 5 farkli dalgacik ailesinden farkli sayilarda alinmis dalgacik
orneklerine GSEM uygulanarak ayni Oznitelikler c¢ikarilmis. Her biri ayr1 ayri
smiflandirildiktan sonra basarimlar1 hesaplanmis ve dalgacik ailelerinin  basarim

ortalamalar1 Sekil 5.9°da verilmistir.

Dalgacik Ailelerinin Uygulamadaki Basarim Ortalamalari

0,85

0,84
0,83

0,82

0,81

0,80

Ortalama Dogruluk Oranlari

0,79

Db Coif Sym Bior Rbio
| M Ortalama 0,81 0,84 0,83 0,83 0,84

Sekil 5.9. Dalgacik filtre ailesi ile olusturulan 6zelliklerin smniflandirma
basarimlar1 ortalamalart.
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Dalgacik ailelerinin kendi fonksiyonlar1 kullanilarak elde edilen ortalama basarimlar
Sekil 5.9° de gosterildigi gibi bulunmustur. Mevcut imge veritabani i¢in ‘reverse
biorthogonal’ ve ‘coifflet’ dalgaciklarinin yiliksek oranda oldugu goriilmektedir. 103

dalgacik fonksiyonundan en yiiksek basarim Coifl ile %88,5 olarak Olglilmiistiir.
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6. SONUC

Yapilan bu ¢alismada, 2B dalgacik doniisiimiiniin cinsiyet tanima tlizerindeki etkisi
arastirtlmigtir. Orijinal imgelere uygulanan gri seviye es olusum matrisi ve 3 adet istatistiki
deger ile tiim denemelerde 7 6zellik iizerinde ¢alisilmistir. Birinci yontemde 200x7’ lik bir
ozellik kiimesi kullanmilmigken, ikinci yontemde Dalgacik doniisiimiiniin ¢iktis1 olan 7
resimden dolay1r 200x(7*7) yani 200x49’luk bir 6zellik kiimesi kullanilmistir. Birinci
yontemde Ozellik sayisiin 7 olmasi da dikkate almmarak bakildiginda %60 lik bir basar1
elde edilirken, ikinci yontemdeki 49 ozellik ile %88,5’a ulasilmistir. Bu sayede Coifl
dalgacik fonksiyonu kullanilarak %48 lik bir basari artig1 saglanmustir.

Gelecekteki ¢alismalarda, ADD’nin farkli filtreleri ile olusturulan bu 49 6zniteligin,
Oznitelik se¢imi yontemleri ile boyut azaltmasi yapilmasi planlanmaktadir. Bu sayede
Ayrik Dalgacik doniisiimii uygulanan imgelerin cinsiyete ait 6zellikleri g¢ikarmadaki
basarimi1 tam olarak Ol¢iilecektir. Zira, burada basarimimn artmasinin iki nedeni vardir.
Bunlardan biri 6zellik kiimesinin genislemesi, digeri ise ADD’nin etkisidir. Ozellik
¢ikarimi1 ve smiflandirma islemlerinde, en az Ozellikle en iyi performansi elde etmek

amaclandigindan, 6zellik sayis1 azaltilarak ayni performans elde edilmeye ¢alisilacaktir.
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