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Oz

Ayak goriintiileri insan viicudunun &nemli bir biyolojik
Ozelligi olup insanlarin ¢esitli ozelliklerini tasir. Ayak
izindeki doku, sekil, uzunluk vb. farkli niteliklere bakilarak
kisi tanimlamak miimkiin olabilir. El yapisi kendine 6zgii
sekil ve cilt dokusuna sahip olsa da bunlarin ayak
biyometrisi ile karsilastirilmasi karmasik bir durum ortaya
¢ikarmaktadir. Bunun temel nedenleri arasinda yakin ayak
parmaklari, ayak izlerindeki tipik ¢izgilerin yoklugu ve
donmils ayak izlerinin yiiksek giiriiltii igermesi yer
almaktadir. Fakat bu ayrintilar el ile benzerlik gostermese
de her kisi i¢in ayak goriintiilerinde farklilik olugmasina
neden olmaktadir. Bunlarin yani sira ayak goriintiileri yas,
cinsiyet, 1k, ayakkabilar ve ayakkabi giymeye baglama
yasina gore de farklilik gostermektedir. Buradaki ¢alisma
da 100 kisiye ait sag ve sol ayak goriintiileri olan 6944 veri
toplanmistir. Toplanan bu dosyalarin yerel faz niceleme ile
Oznitelikleri ¢ikarilmistir. Her bir goriintii dosyasi igin
1x256 boyutlarinda vektor iiretilmistir. Tiim dosyalar i¢in
bu islemler yapilmis ve birgok farkli siniflandirma
algoritmalar1 ile gorlintiiler kisi, yas ve cinsiyet i¢in
siniflandirilmigtir. Kigi tanima igin % 99.42 oraninda
dogruluk orani elde edilirken, cinsiyet i¢in % 99.87
oraninda basar1 elde edilmistir. Son olarak yas igin ise %
98.14 oraninda siiflandirma basarisina ulasilmistir.

Anahtar kelimeler: Ayak goriintiisii, Yerel faz niceleme,
Smiflandirma

1 Giris

Giliniimiiz teknolojisinin geldigi noktada bircok yer
kamera ve cesitli algilayicilar ile donatilmugtir. Bu tiir
teknolojiler yardimiyla bir bireyin taninmasi &nemli bir
gorev haline gelmistir. Ozellikle ticari amach gelistirilmis
birgok farkli sistemde kisisel kimlik dogrulama vardir. Bu tiir
sistemleri miimkiin oldugunca gergek zamanli galistirmak
amaglanmaktadir. Bu sistemlerin bir¢ok farkli ¢esidi vardir.
Parmak izi tamima, avug¢ i¢i tamima, yiiz tanima, retina
taramasi bunlardan yalnizca birkagidir. Bu sistemler siirekli
bir gelisim ve doniisiim icerisindedir. Kisgi tanima konusunda
farkli 6zelliklerin biyometrik nitelik tasiyip tasimadigi hep
merak konusu olmustur. Ayak goriintileri de insan

Abstract

Foot images are an important biological feature of the
human body and carry various characteristics of people.
The texture in the footprint, shape, length, etc. It may be
possible to identify a person by looking at different
qualities. Although the hand structure has its own unique
shape and skin texture, comparison of these with foot
biometrics reveals a complex situation. The main reasons
for this include close toes, the absence of typical lines in
footprints, and the high noise content of turned footprints.
However, although these details are not similar to the hand,
they cause differences in foot images for each person. In
addition to these, foot images also differ according to age,
gender, race, shoes and age of starting to wear shoes. In this
study, 6944 data, which are right and left foot images of
100 people, were collected. The features of these collected
files were extracted by local phase quantization. For each
image file, 1x256 vectors were produced. These processes
were performed for all files and images were classified for
person, age and gender with many different classification
algorithms. While 99.42% accuracy rate was obtained for
person recognition, 99.87% success was achieved for
gender. Finally, 98.14% classification success was
achieved for age. All these results show that recognition
from foot images is possible with high success with the
method here.

Keywords: Foot image, Local phase quantization,
Classification

viicudunun Onemli bir biyolojik &zelligi olup insanlarin
ozelliklerini tasir. Ayak izindeki doku, sekil, uzunluk vb.
farkli niteliklere bakilarak kisi tanimlamak miimkiin olabilir.
Bu konuda birgok farkli ¢aligma vardir [1, 2]. Ayaklarin
goriintiilerinin tekil 6zellik tagimasinin yani sira ayaklarin
izleri de her kisi i¢in farklilik gostermektedir [3, 4]. Ayak
gorlntiillerinden  ¢esitli  hastaliklarin =~ tespiti  dahi
yapilabilmektedir [5, 6].

El yapis1 kendine 6zgii sekil ve cilt dokusuna sahip olsa
da bunlarin ayak biyometrisi ile karsilagtirtlmasi karmagik
bir durum ortaya c¢ikarmaktadir. Bunun temel nedenleri
arasinda yakin ayak parmaklari, ayak izlerindeki tipik
cizgilerin yoklugu ve donmiis ayak izlerinin yiiksek giiriilti
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icermesi yer almaktadir [7]. Fakat bu ayrintilar el ile
benzerlik gostermese de her kisi igin ayak goriintiilerinde
farklilik olusmasina neden olmaktadir. Bunlarin yani sira
ayak goriintiileri yas [8], cinsiyet [9], irk [10], ayakkabilar
[11] ve ayakkabi giymeye baslama yasina [11] gore de
farklilik gostermektedir. Ayaklar genis, standart ve dar
olarak ayak uzunlugu ve genisligi ile hesaplanan ayak
indeksi ile siiflandirilabilir. Bir bagka siniflandirmada ise
ayaklar; bagparmagin ikinci parmaktan 2mm daha uzun
olmasi sonucu musir tipi, bu farkin 2mm’den daha az olmasi
durumunda kare tipi ve bunlarin digsindaki durum igin yunan
tipi olarak siiflandirilabilir. Bir baska siiflandirmada ise
yikksek kemer, normal kemer ve diiz kemer olarak
siiflandirilabilir [12]. Asagidaki Sekil 1’de ayak genisligi
ve  uzunlugu  hesaplanirken  kullanilan  noktalar
isaretlenmistir.

@

Sekil 1. Ayak genisligi ve uzunlugu hesaplanirken
kullanilan noktalar

Basparmak ve yanindaki parmagin uzunluk durumlarina
gore yapilan ayak siniflandirmalarint  gdsteren gorsel
asagidaki Sekil 2°de verilmistir. Seklin daha iyi anlasilmasi
acisindan daha yakin hali de gdsterilmistir.

Sekil 2. Ayak bagparmak ve yanindakinin uzunluguna
gore ayak sekilleri

Farkli ayak sekli simiflandirmalar1 da mevcuttur. Seong
ve ark. [13] tarafindan Kore ayak sekli arastirilmis ve

ardindan mevcut ayak sekillendirme standardina gore
smiflandirilmistir. Kore ayak sekilleri i¢in ayak seklini
etkileyen ana faktorler ¢ikarilmis ve ardindan ¢ok degiskenli
istatistiksel analizle kategorik olarak gruplandirilmstir.
Yagslar1 14 ile 70 arasinda degisen erkeklerde ayak seklini
etkileyen baslica faktorler; ayak genisligi, ayak bilegi
kalinligi, birinci parmak sekli, malleol yiiksekligi, topuk-
ayak uzunlugu, ayak-yan ve ayak uzunlugu arasindaki oranti,
topuk tarafi ve besinci parmak sekli olarak belirlenmistir.
Kadin igin ise, yukaridaki faktorlere ek olarak topuk
yiiksekligi de eklenmistir. Cikarilan faktoérlerden Kore ayak
sekli erkekler i¢in ti¢ grup ve kadinlar i¢in dort grup olarak
kategorize edilmistir. Bunlar merdiven tipi, ters liggen tipi ve
kare tipidir. Kadinlar igin ise bunlara iiggen tipi de
eklenmistir. Bu tiir bilgilerin ayakkabi iireticilerine yonelik
faydali bilgiler saglayacag diisiiniilmektedir. Choi ve ark.
[14] tarafindan 20'li yaslarda 203 Koreli kadimn ayak sekilleri
incelenmis ve ayak sekilleri kiime analizi ile bes ayak tipine
gore smiflandirilmistir: kisa ve ince sekil, diiz sekil, hafif
carpik parmakli kisa ve ince sekil, uzun ve biiyiik sekil ve
kisa ve genis sekildir. Ayak Slciimleri ayrica ayak genisligi
ve uzunlugu orani ile analiz edilmis ve kiime analizi ile
smiflandirilan bes ayak tipi ile ayak indeksine gore
smiflandirilan ii¢ ayak tipi karsilastirilmistir. Karsilastirma,
kiime analizinin tam olarak ayak sekillerini tanimladigim
gostermistir.

Ola [15] ayak parmagia gore ayak sekillerini agagidaki
gibi aciklamistir. Ac¢iklanan bu ayaklarin gorselleri Sekil 3°te
verilmigtir.

e  Misir Ayak Sekli: Misir ayak sekli uzun bir bagparmak
ile ayirt edilir, ardindan digeri gelir 45 derecelik bir
aciyla sivrilen ayak parmaklari vardir. Tim ayak
egimlidir ve genellikle diger sekillerden daha uzun ve
daha dardir. Bu tip ayaklara sahip kisiler, ekstra
simartilmay1 severler ve genellikle ¢ok arkadas canlisi
insanlardir.

e  Yunan Ayak sekli: Yunan parmak deseni genellikle
alev ayag1 veya ates ayagi olarak da adlandirilir. Bu
ayak parmagi tipi, bagparmagindan daha uzun bir ikinci
ayak parmag ile karakterize edilir. Bu tip parmaklara
sahip kisiler lanse edilir ve son derece sportif ve
yaraticidir, yeni fikirler konusunda heveslidir.
Enerjiktirler ve dogal lider ozelliklerine sahiptirler,
ancak diirtiisel ve biraz stresli olabilirler. Sadece diger
insanlarin  gdzleri {lizerlerinde olmasi icin kaos
yaratmayi severler [16].

. Roma Ayak Sekli: Bu ayak sekli, ilk ti¢ parmagin ayn1
yiikseklikte olmasi, diger ikisinin azalan sirada olmasi
ile karakterize edilir. Bu parmak tipine sahip kisilerin,
dengeli bir viicut sekline sahip oldugu kadar, dogasi
geregi disa doniik, enerjik ve ask maceralarina sahip bir
kisilige sahip olduklar1 bilinmektedir.

e  Kelt Ayagi: Kelt ayaginin, ayak bagparmagi biraz daha
kisa olan Yunan ayagiin bir varyasyonu olduguna
inaniliyor. Kesin bir azalan siray1 takip etmeyen farkli
parmak uzunluklarina sahiptir. Bir Kelt ayaginin
iiclincii veya dordiincii parmaklari, ayak bagparmagiyla
yaklagik olarak ayni uzunlukta olabilir veya ii¢iincii,
dordiincti ve besinci parmaklar ayni biiyiikliikte bir
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gruplandirmaya sahip olabilir. Bu kategoriye giren
insanlar dinamiktir ve ayn1 anda bir¢ok seyi yapabilir.
Diirtiiseldirler ve evlilikte kargasa yasayabilirler.

e Koylii Ayak Sekli: Koyli Ayagi, tim ayak
parmaklarinin neredeyse ayni uzunlukta olmasini
saglar; ayak basparmagi biraz daha uzun olsa da kare
seklinde gortiniir. Bu tip ayaklara sahip kisiler sabirli,
diirtist ve diisiinceli kisilerdir. Karar vermeden Once
secenekleri tartmayi, kararlart {izerinde uzun uzun
distinmeyi severler. Kararlarmi dikkatlice analiz
ederler. Catismalar1 ¢6zmede miikemmel olan baris
yapicidirlar.

e Ekstra Kiiciik Ayak Sekli: Ekstra kiigiik ayak
kalibmnin gekli Misir parmagina oldukga benzer. Bu
ayak tipinin ayirt edici bir 6zelligi olarak ekstra kii¢iik
pembemsi bir parmag vardir. Ayak parmaklarinin geri
kalani, Misir ayak parmagi gibi azalan sirada incelir.
Bu kategoriye giren insanlar ¢ok ketumdurlar ve eger
bir secenckleri varsa bagkalariyla tartigmaktan
kagmirlar. Minik parmak yana bakiyorsa, bu kisi
oldukea 6zgiir ruhlu ve asi olabilir.

e  Genis Ayak Sekli: Gezgin ayagi olarak da adlandirilan
genis ayak deseni, ayak parmaklari arasinda ¢ok fazla
bosluga sahiptir. Ayak parmaklari olduk¢a uzaga
gerilir. Bu parmak sekline sahip kisiler, dogal olarak,
beklemekten nefret eden g¢alisgkan kisilerdir. Siirekli
hareket halindedirler, seyahat etmeyi ve heyecan verici
maceralar1 severler. Cevrelerinden ¢iktiklarinda daha
mutlu olurlar.

e  Gerilmis Biiyiik Ayak Sekli: Bu tir ayak sekli,
birbirine sikica sarilmig diger dort ayak parmagindan
cok uzakta olan ayak basparmagina sahiptir. Bu tip
ayak sekline sahip kisiler ketum olma egilimindedir ve
kisisel alanlarini korumayi severler. Dogalar1 ve agk
argiimanlar1  ile siddetle bagimsizdirlar. Bazi
durumlarda seytanin avukatligini yapma egiliminde
olabilirler.

e Savasal Ayak Sekli: Savasci ayak sekline sahip
insanlarin uzun bir bagparmagi ve nispeten benzer
uzunlukta dort parmak daha vardir. Bu kategoriye giren
insanlar sosyal olarak kelebek olabilir ve parti yapmayi
sever. Yizlesmeyi severler ve tutkulu olduklari
konularda hararetli tartigmalara girme egilimindedirler.

Insanlarin ayaklarmin  6zelliklerini  bilmesi onlarin
ayagina iyi oturan, islevsel ve rahat ayakkabilar temin
etmesini saglayacaktir. Bu sekilde alinan ayakkabilar ile
aktif bir hareketli yasam elde edilebilir ve siirdiiriilebilir.

Ozellikle ortopedik yaralanmalar1 olan, sinir-kas-iskelet

sisteminde bir kisim bozukluk sahibi olanlar ile artrit ve

diyabetes mellitus gibi ayaklar1 ve bilekleri dogrudan
etkileyen hastaliklar i¢in bu durum daha fazla hayati bir
bilesen haline gelmektedir [17]. Bununla birlikte yine
yiiksek performans gerektiren, atletik, ortopedik, terapdtik
ayakkabilarin cinsiyetler icin de farklihik gostermesi
beklenir. Her iki cinsiyete de hitap eden ayakkabilar
genellikle pedal dokularinda agri ve travmaya neden olan

stres ve zorlanmalara neden olur [18, 19].

Viicudun sag ve sol taraflarinda yer alan yapilarin

boyutu ve sekli her ne kadar gozle bakildiginda es goriinse
de farkliliklar tasimaktadir. {1k bakista gozle fark edilmeyen
her bir ayagin sekli ve boyutu nedeniyle ele alinmasi gereken
baska sorunlar da ortaya ¢ikabilir. Oliveira ve ark. [20] ayak
goriintiilerinden sag ya da sol ayak olup olmadigini

smiflandirmaya ¢alismislardir.

11 3

Misir Yunan Roman
\ N ) I 1 I !
Kelt Koylii Ekstra Kiigiik

ooo

Genis Gerilmis Biiyiik Savasci

Sekil 3. Sekillerine gore ayaklar

Piksel yogunluklarmma dayali olarak g¢alisan algoritma
giris goriintlisiindeki ayak bolgesini arayarak baglar. Daha
sonra, ayak onceden dlgeklendirilir ve sablon goriintiilerine
benzer boyutlar vermek i¢in kare bir matriste ortalanir. Bu
boyut normalizasyonu, farkli boyutlarda ve farkli basing
sensorii  dizileri  kullanilarak  tanimlanan ayaklarin
calisilmasini saglar. Bu adimda, 6nceden 6l¢eklendirilmis ve
ortalanmig goriintii, sol ayak i¢in sablon goriintii ve ayrica
sag ayak icin sablon goriintii ile hizalanir. Bu iki hizalama,
capraz korelasyonun maksimizasyonuna dayanmaktadir
[21]. Daha sonra, hizalanmis iki gériintiiniin her birinin
plantar basing degerleri, karsilik gelen sablon goriintii ile
ayni ortalama basinca sahip olacak sekilde normallestirilir.
Bu normallestirme adimi, 6znenin agirhigmin bir sonraki
adimda hesaplanan goriintii farkliligi Olciisii iizerindeki
etkisini ortadan kaldirr. Iki hizalanmis ve normallestirilmis
goriintiiniin her biri ile karsilik gelen sablon goriintiilerin
arasindaki mutlak farklarin (SAD) toplami hesaplanir. Son
olarak, giris goriintiisii bulunan minimum SAD degerine
gore sol veya sag ayak olarak siniflandirilir.

Ayak morfolojisini belirlemek igin ayak mekanizmasinin
anlagilmasi gerekir. Liang ve ark. [22] tarafindan yapilan bir
caligmada ise 3D tarama teknolojisi ile yalinayak ve
ayakkabili durum arasindaki ayak morfolojisi belirlenmeye
caligilmigtir. Ayak tarama testine, hem 30'u alisilmig olarak
yalinayak hem de 30'u alisilmis olarak ayakkabili olan 60
denek katilmistir. Ayak taramasi yapmak i¢in 3 boyutlu lazer
cihaz kullanilmistir. Sonug¢ olarak yalinayak grubun,
ayakkabili gruba gore bilylik top cevrelerinin, halluks ile
diger ayak parmaklari arasindaki genis minimum mesafenin
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ve daha kiiciik halluks agisinin ayak 6zelliklerini sergiledigi
goriilmiistiir. Yani yalinayak ve ayakkabili arasindaki ayak
morfolojisinin 6nemli farkliliklar1 esas olarak 6n ayak
bolgesinde ortaya g¢ikmaktadir. Bu morfolojik &zellikler
yalinayak hareketin arastirilmasi i¢in bazi bilgiler verebilir.

1.1  Amacg ve onem

Ayaklar kemik, kas ve baglar ile birlikte zeminle temas
saglar ve baglantili hareketler yapar. Bu nedenle ayak
seklindeki bir problem varsa bu durum yiiriimeyi dogrudan
etkileyecektir. Bu durum ayagin kalict olarak zarar
gérmesine neden olmasinin yani sira diz ve sirt ile ilgili de
problemlerin baglamasina neden olur [23]. Ayak ile ilgili
bozukluklarin tespiti icin gereken Olclimler ya yiiksek
maliyetli donanimlar ile ya da kullanimu zor olan yontemler
ile yapilabilir. Bunun igin basit bir fotograf iizerinden
makine sistemlerinin yapay zeka algoritmalari ile analizler
yapmast kuskusuz 6nemli olacaktir. Ozellikle uzmanlar
arasindaki deformasyonlarin yorumlanmasindaki 6znel
farkliliklar olusabilmektedir. Bu sorun ancak yapay zeka
sistemlerindeki yasanan gelismelerden yararlanarak son
derece karmasik verilerin makineler tarafindan daha iyi
yorumlanmasi ile miimkiin olabilir. Bunun i¢in de 6ncelikle
basit ayak siniflandirmalarindan baglamak gerekir.

Insan organlarimin normal varyasyonlar1 hakkinda bilgi
saglamak i¢in sekil ozellikleri boyuttan ayri olarak analiz
edilmelidir. Bu sekil farkliliklar bireyler arasinda ¢ok biiyiik
oranda ayni iken birey i¢in ise biiylik oranda simetrik
ozellikler tagisa da ufak farkliliklar goriilebilmektedir. Bu
nedenle yapilan bazi c¢aligmalarda kisilerin  ayak
gorintiillerinin  cinsiyet ve kisi farkliliklart  tasidigi
sOylenebilir [24, 25]. Buradaki ¢alismada da ayak
goriintiillerinin ~ kisi, yas ve cinsiyet agisindan
siiflandirilmasi amaglanmustir.

2 Materyal ve metod

2.1 Verilerin toplanmast

Calisma igerisinde Irak iilkesinde yasayan 100 farkli
kisiden veri toplanmistir. Oncelikle calisma hakkinda
kisilere bilgi verilmis ve ¢alismaya katilimin goniilli oldugu
anlatilmistir. Calismaya katilmayr kabul eden kigilerden
ayakkabilarint ve coraplarint ¢ikartmalari istenmistir.
Arastirmaci tarafindan tiim deneklerde kullanilacak siyah bir
bez parcast belirlenmistir. Hem deneklerin ayaklarini yere
koyarak kirlenmelerini engellemek hem de her denek igin
farkli bir arka plan olusmasini engellemek amaglanmustir.
Her bir denege ait toplamda en az 40 ve en fazla 100 olacak
sekilde farkli agilardan fotograf ¢ekimi yapilmistir. Bu
fotograflarin yarisi sag ayak icin diger yaris1 da sol ayak icin
cekilmigtir. Bdylece deneklerden toplamda 6944 goriinti
elde edilmistir. Kisileri niteleyecek veya tanimlayacak hi¢bir
bilgi istenmemistir. Her kisi bir ID numarasi ile kodlanmustir
ve yalnizca yaslar ile cinsiyetleri kayit altina alinmustir.
Cekilen her bir fotograf igin bir isimlendirme kurali
gelistirilmigtir. Her bolim alt ¢izgi “ ” karakteri ile
ayrilmistir.  Boliimler  swrasiyla  asagidakileri  ifade
etmektedir.

1. Kisi ID: Fotograf ¢ekimi yapilan her bir kisi i¢in tekil
olan bir kod degeridir

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

3. Yas: Kisinin ka¢ yasinda oldugunu ifade etmek igin
dogrudan yas1 say1 olarak yazilmistir.

4. Fotograf ID: Her kisiye ait birden fazla fotograf
cekimi yapilmig olmasi nedeniyle her fotograf 1’den
baslayarak sirali bir sekilde numaralandirilmistir.

Kisilerden 40 ID numarasina sahip olanin sag ve sol ayak
goriintiileri asagidaki Sekil 4°te gosterilmistir.

Sekil 4. Ornek bir kisinin sag ve sol ayak goriintiisii

Dosyalarin isimlendirme kuralina gdre isim verilmesi
hem karigikliklar1 6nlemektedir hem de analizlerin yapilmasi
sirasinda hangi  smifa ait oldugunu  belirlemeyi
kolaylagtirmaktadir.  Asagidaki  Sekil 5’te  gOriintii
dosyalarmin bir kismi klasor igerisinde gosterilmistir.

[ o o o P P P e o P e o o o o P
HOOOogJooaaaaIaad3a
SAOOoOoOoOooooooooOoOons
OOOOoOogoggggagagagaga3a

SJO0009000g0ggggogoaaaaa

Sekil 5. Cekilen fotograf dosyalarinin klasor goriintiisii

Calisma  igerisinde  toplanan  verilerin  bagka
aragtirmacilar tarafindan da kullanilabilmesi i¢in tiim
goriintii dosyalart KAGGLE veri seti deposuna yiiklenmistir.
www.kaggle.com/dataset/e19fadfab4e33748e93f9dc9962d6
8d67ad58c60da219eh85a33134224d875a5 web adresinden
bu veri seti indirilebilir.

2.2 Verilerin analizi

Calismada toplanmis olan verilerden basit istatiksel
analizler yapabilmek igin oncelikle dosya adlar1 bir excel
dosyasi igerisine aktarilmistir. Boylece dosya adlarindaki her
bir boliim parcalanarak siitunlara doniistiirilmiistiir. Bu
islemler i¢in Python programu kullanilmistir. Verilerin
analizinde ise bilgisayar olarak Windows igletim sistemine
sahip 8GB RAM ve Intel(R) Core(TM) i7-8565U CPU,
1.80GHz 1.99 GHz islemcili bir bilgisayar kullanilmustir.
Dosya adlar1 iizerinden oOncelikle kisi, cinsiyet ve yas
kategorilerine ait basit istatistiksel bulgular elde edilmistir.
Boylece verilerin dagilimi incelenmistir. Ardindan goriintii
dosyalari lizerinden 6znitelik ¢ikarimi yapmak igin yerel faz
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niceleme (LPQ) yontemi kullanilmistir. Boylece her bir
goriintii dosyasi igin 1x256 boyutlarinda vektor tretilmistir.
Bu islem tiim dosyalar igin yapilmustir. ilk olarak ayak
goriintiillerinden kisileri tanimlamak icin bu dosyalarda
siiflandirma etiketi olarak kisi ID degerleri yazilmustir.
Ardindan bir baska 6znitelik dosyasi daha olusturulup sinif
etiketi olarak cinsiyet ve bir bagska dosya daha olusturularak
sinif etiketi olarak yas yazilmigtir. Boylece ti¢ farkli 6znitelik
dosyas1 elde edilmistir. Veriler 10 kath ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilarak egitim ve test olarak ayristirtlmistir.
Ardindan bu Oznitelik dosyalar1 Python programi
icerisindeki 30 farkli smiflandirma algoritmasi ile test
edilmistir. En yiiksek siniflandirma basarisi elde edilmeye
calistlmistir. Siniflandirma islemleri i¢in yalnizca bir kere
Ogrenme ve test islemi yapilmigtir. Daha yiiksek bagar1 orani
elde etmek icin tekrar tekrar denemeler yapilmamistir.
Bulgular bagliginda her bir siniflandirma algoritmasi ve elde
edilen basar1 orani verilmistir. Kullanilan siniflandirma
algoritmalar1 asagida listelenmistir.
" discriminant_analysis

+ LinearDiscriminantAnalysis

¢ QuadraticDiscriminantAnalysis
" ensemble
AdaBoost
Bagging
extraTrees
GradientBoosting
HistGradientBoostingClassifier
randomForest
Voting
. linear_model
LogisticRegression
LogisticRegressionCV
PassiveAggressiveClassifier
Perceptron
RidgeClassifier
RidgeClassifierCV
SGDClassifier
] naiveBayes

¢ DbernoulliNB

+ CategoricalNB

+ complementNB

+ gaussianNB

+ multinomialNB
. neighbors

¢ KNN

¢ NearestCentroid

+ RadiusNeighborsClassifier
] neural_network

+ MultiLayerPerceptron
" svm
LinearSVC
NuSvC
SVM
DecisionTree
ExtraTreeClassifier

* S 6 6 6 oo

* & & O 6 o o

* & & o o

2.3 Yerel faz niceleme (Local Phase Quantization-LPQ)
ile oznitelik ¢ikarumi

[Ik kez 2008 yilinda onerilen yerel faz niceleme
tanimlayicist  doku bulanikligimin  siniflandirilmasinda
kullanilmaktadir ~ [26].  Ozellikle bulamk yiizlerin
taninmasinda basarili sonuglar dretir [27]. Bu yontem
Fourier faz spektrumunun bulanik degismezlik 6zelligine
dayanir. Goriintiiniin her piksel i¢in dikddrtgen bir komsuluk
iizerinde hesaplanan 2 boyutlu Kisa Vadeli Fourier
Doniisiimii (Short-Term Fourier transform-STFT) kullanilir.
LPQ'da 2 boyutlu frekanslara karsilik gelen sadece dort
karmasik katsay1 dikkate alinir. Gri renkli bir resimdeki her
pikselde dort frekans noktasi hesaplanir. Ardindan hayali ve
gercek bilesenler beyazlatilir ve ilgili piksel i¢in LPQ kodu
olusturulmaya caligilir. Faz bilgisinin hesaplanmasi daha
sonra ikili bir skaler niceleyici araciligiyla her katsayinin
gercek  ve sanal kismimin isaretlerini nicemleyerek
gerceklestirilir. Ardindan bu degerler i¢in ikili kodlama
gerceklestirilir ve bu ikilik tabandaki sekiz basamakli say1
onluk tabana doniistiiriilir. Son olarak tiim resim igin
iiretilen bu kodlarin histogrami alinir ve 6znitelik vektorii
olusturulur. LPQ operatdrii, bulaniklik, doniis degiskenligi
ve tlrbiilans bulanikligina karsi giiclii bir tanimlayicidir.
Oznitelik  ¢ikarma  yaklasimlarmin  birlestirilmesi,
smiflandirict performansinin artirillmasina ve aywrt edici
ozelliklerin ortaya ¢ikarilmasina katki saglayan bir siirectir
[28]. Bir goriintiden LPQ ile 6znitelik ¢ikarimi asagidaki
Sekil 6°da gorsel olarak anlatilmigtir [29].

Hayali
Bilesen

Bir boyutlu evrisim
y yoluyla frekans alam u2
1

— © ul

li]"l“ o] -]~ °|“|

[ 1 [
(a) (b)
545 Frekans Alani
Yama Alimi Gosterimi
Gergek
Bilesen (©)

LPQ
Kodu

Sekil 6. LPQ kodlamasi

2.4 Egitim ve test verilerinin ayristirtlmasi

Toplanan  veriler  siiflandirma  algoritmalarina
sunulurken bir kismi test icin bir kismi da egitim icin
ayristirtlmalidir.  Makine  &grenmesi  algoritmalarinin
timiinde amag egitim veri Seti lizerinde dogru tahminler
yapacak bir model iiretmektir. Fakat bu modelin dogrulugu
ancak yeni veriler lizerinde kontrol edilebilir. Bu yeni veriler
ayri tutulan test veri setidir. Egitim ve test verilerinin
ayristirtlmasinda yaygin olarak kullanilan ¢agraz dogrulama
yontemi sistemin gercek bir degerlendirmesini saglar. Egitim
ve test verilerinin ayrigtirlmasinda kullanilan en basit
yontem ylizdesel olarak verilerin bir kisminin test (6rnegin
%30) ve kalan kismmin egitim (6rnegin %70) i¢in
ayrilmasidir. Burada her iki grup icin de veriler rastgele
secilerek ayrilir. Fakat bu durumda sans faktorii devreye
girer ve egitim grubuna kolay veriler diiserken test grubuna
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zor veriler diisebilir. Bu durumu ortadan kaldirmak igin
capraz dogrulama ydntemi onerilmistir. Bu yontemde veriler
ornegin 10 pargaya ayrilir ve ilk adimda bu pargalardan biri
test i¢in digerleri egitim i¢in kullanilir. Bu islem her
seferinde test verisi diger parcalardan olusacak sekilde 10
kez tekrarlanir. Son olarak ise her adimdaki simiflandirma
basgarilarinin ortalamas: alinarak nihai basart hesaplanir.
Asagidaki Sekil 7°de bu durum gérsel olarak anlatilmigtir.

- Test Veriseti
- Egitim Veriseti

Adim 2 Adim 3 Adim 10

x2 x3 x10

Nihai Bagan Orani = Ortalama (x1, x2, ... x10)

Adim 1

siniflandirma
Basarisi

xl

Sekil 7. 10 katli ¢apraz dogrulama yontemi

2.5  Basari dl¢iitleri

Makine O6grenmesi algoritmalarmin  basarisini
degerlendirmek igin farkli Olgiitler kullanilabilmektedir.
Fakat yaygin olarak kullanilanlar dogru siniflandirma orant
ve karisiklik matrisidir. Dogru tahmin sayismin toplam
orneklem sayisina  bolinmesi  algoritmanin  dogru
siniflandirma oranin1 verecektir. Bu 0Olgilit her siifa ait
orneklerin esit oldugu durumda dogru bir yorum getirecektir.
Asagidaki Denklem 1 ile hesaplanir.

Dogru siniflandirma orant
_ Dogru suuflandirdan 6rnek sayist 1)

Toplam 6rnek sayist

Smiflandirma basarisinin daha detayli incelenebilmesi
icin karisgiklik matrisi kullanilir. Bu 6l¢iit modelin tam
performansini gosterir. Hata matrisi olarak da andirilabilir.
Ikili bir stmiflandirma igin karisiklik matrisi asagidaki Tablo
1’deki gibi olacaktir.

Tablo 1. Karigiklik matrisi

Tahmin Degerleri
TN FP
FN TP

Gergek Degerler

Bu matris i¢indeki kisaltmalar asagidaki sekilde
olacaktir.

e  Gergek Porzitifler (TP): Bunlar gergek degeri 1 iken
tahmin edilen degerin de 1 oldugu orneklerdir. Yani
dogru tahmin edilmistir.

e Gergek Negatifler (TN): Bunlar gergek degeri 0 iken
tahmin edilen degerin de 0 oldugu &rneklerdir. Yani
dogru tahmin edilmistir.

e  Yanlig Pozitifler (FP): Bunlar gercek degeri O iken
tahmin edilen degerin 1 oldugu 6rneklerdir. Yani yanlis
tahmin edilmisgtir.

e  Yanlis Negatifler (FN): Bunlar gercek degeri 1 iken
tahmin edilen degerin 0 oldugu 6rneklerdir. Yani yanlis

tahmin edilmistir.

Bu matris iizerindeki degerlerden birgok farkli basari
Olciiti hesaplanabilir. Burada ama¢ dogru tahmin edilen
capraz siitundaki degerleri arttirmak ve onun disindaki
azaltmaktir.

3 Bulgular

3.1 Istatistiksel bulgular

Verilerin kolayca siniflandirilabilmesi ve veri toplama
siirecinin dogru yliriitiilebilmesi i¢in dosya adlarinda
isimlendirme kurali uygulanmistir. Buradaki cinsiyet
degerlerine gore veriler incelendiginde biiyiik cogunlugunun
erkeklerden olustugu goriilmektedir. Tiim 6rneklem 5983
erkek (%86 oraninda) ve 961 kadin (%14 oraninda)
verisinden olugsmaktadir. Bu durum Sekil 8’de gorsel olarak
verilmistir.

Kadin

-

i

Sekil 8. Verilerin cinsiyete gore dagilimi

Verilerin yaglara gore dagilimi incelendiginde 9-55
araliginda farkli sayilardaki kisi bulundugu ve agirlikli
olarak 30 vyas civarindakilerinin daha fazla oldugu
goriilmektedir. Asagidaki Sekil 9°da her bir yastan kag kisi
oldugunun dagilimi grafik olarak verilmistir. Burada
verilerin 6zellikle 20-30 yas araliginda ¢ok oldugu ve yine
yogunlugun 10-30 yas araliginda oldugu goriilmektedir.
Buradaki verilerin kisi sayist olmadigi, her bir kisiden elde
edilen goriintii sayisi olduguna dikkat edilmelidir.

3.2 Kisi simiflandirma bulgulari

Toplam 100 kisiye ait farkli sayilarda goriintii verisi
vardir. Tiim bu verilerin LPQ ile 6znitelikleri ¢ikarilmistir.
Her bir goriintliniin kime ait oldugunu 100 kisi arasindan
belirlemek i¢in siniflandirma algoritmalarina sunulmustur.
Elde edilen dogru smiflandirma oranlar1 ve algoritma
bilgileri asagidaki Tablo 2’de gosterilmistir. En yiiksek
dogru simiflandirma oran1 %99.42 ile dogrusal modellerden
(linear model) olan LogisticRegressionCV adl1 algoritma ile
elde edilmistir. Bazi algoritmalarin %90 iizerinde bazi
algoritmalarin ise %40 altinda bir dogruluk orani elde ettigi
goriilmektedir. Buradaki algoritma sayis1 digerlerinin sonug
iretmemesi nedeniyle toplam 14 olmustur. Algoritmalar her
denemede farkli sonuglar iiretmektedir. Fakat buradaki
calismada her algoritma bir kez ¢aligtirtlmistir ve yalnizca
varsayllan parametreler kullanilmistir. Buradaki Logistic
Regression CV algoritmasi i¢in cv parametresi igin 5 ve
random_state parametresi igin 10 degeri kullanilmistir. Bu
parametrelerin  degistirilmesi ile de farkli sonuglar
iiretilebilecektir.
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Sekil 9. Her bir yastan kag kisi oldugunu gosteren grafik

Tablo 2. Kisi siniflandirma sonuglari

] . Dogruluk
Algoritma Grubu Algoritma Ad1 Orani (%)
svm SVM 98.92005

discriminant_analysis ~ QuadraticDiscriminantAnalysis ~ 4.004147

ensemble HistGradientBoostingClassifier ~ 17.81525
LogisticRegressionCV 99.42388
RidgeClassifierCV 96.15417
linear_model
PassiveAggressiveClassifier 12.01493
LogisticRegression 3.802252
gaussianNB 98.08434
naiveBayes bernoulliNB 21.20113
multinomialNB 1.814691
NearestCentroid 72.93728
neighbors
RadiusNeighborsClassifier 1.310825
neural_network MultiLayerPerceptron 94.13831
tree ExtraTreeClassifier 39.07543

Toplam 100 kisi olmasi nedeniyle burada hata matrisi
verilememistir. Logistic Regression CV algoritmast ile 6944

orneklem iginde yalnizca toplam 40 orneklem hatali
smiflandirilmistir. Bu durum ¢ok yiiksek bir siniflandirma
basarisi elde edildigini gostermektedir.

3.3 Cinsiyet siniflandirma bulgular:

Ayak goriintilerinin erkek ya da kadin olarak
smiflandirmak i¢in 28 farkli algoritma kullanilmistir. En
yiiksek dogruluk oranit en yakin komsu algoritmasi ile
%99,87 olarak elde edilmistir. Diger algoritmalarin da
sonuglart incelendiginde hemen hemen tiim algoritmalarin
%80 Ttzerinde ve bir¢ok algoritmanin ise %90 iizerinde
dogruluk  oranina  sahip  oldugu  gorilmektedir.
NearestCentroid adli algoritma ise %69.43 ile en diisiik
dogruluk oranina sahip algoritma olmustur. Asagidaki Tablo
3’te elde edilen sonuglar algoritma adlari ile birlikte yiizdesel
olarak verilmistir. En yiiksek basar1 oran1 elde edilen satir
renkli olarak isaretlenmistir.

Cinsiyet siniflandirmasinda KNN algoritmasi ile elde
edilen sonuglarin hata matrisi asagidaki Tablo 4’te
verilmistir. Burada verilerin dagiliminin diizgiin olmadig1 ve
erkek verilerde y1g81lma oldugu goriilmektedir. Fakat buna
ragmen siiflandirma algoritmasi iyi bir 6grenme gostermis
ve ylksek dogruluk orani elde etmistir. Toplamda yalnizca
dokuz kisiye ait veri yanhs siniflandirilmistir. Bunlardan iki
tanesi kadin ve yedi tanesi erkektir.

3.4 Yas suflandirma bulgular:

Kigilerin yaglar1 farkli sayilarda degismektedir. Bu
degerlerin dagilimi daha onceki basliklarda verilmistir. Bu
dagilim birbirine yakin sayillarda olmamasina ragmen
Python programi igerisindeki algoritmalar yiiksek bir
Ogrenme gostermislerdir. Ensemble kategorisi altindaki
Random Forest algoritmasi %98.14 oraninda basarili bir
siiflandirma orani elde etmistir. Bu degere yakin 6grenme
sonucu ireten farkli algoritmalar da olmustur. 24 farkli
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algoritma ile yapilan testlerde sekiz tanesi %70 iizerinde
dogruluk orani elde etmisken 16 farkli algoritma daha diisiik
dogruluk oran1 elde etmistir. Elde edilen sonuglar
gruplanmig bir sekilde asagidaki Tablo 5’te verilmistir. En
yiksek basar1 oram1 elde edilen satir renkli olarak
isaretlenmistir. Yas etiket sayisinin c¢ok fazla olmasi
nedeniyle hata matrisi burada gosterilememistir. Toplam
yalnizca 129 yas 6rneklemi yanlig siniflandirilmistir. Kalan
6815 orneklemin tiimii dogru bir sekilde siniflandirilmistir.

Tablo 3. Cinsiyet siniflandirma sonuglari

Dogruluk
Oram (%)

QuadraticDiscriminantAnalysis  93.8788589

Algoritma Grubu Algoritma Adi

discriminant_analysis
LinearDiscriminantAnalysis ~ 92.0926544

HistGradientBoostingClassifier 99.0349346

Voting 98.1995729
Bagging 96.9898617
ensemble
GradientBoosting 94.7860801
AdaBoost 92.9567101
randomForest 92.8850994
RidgeClassifierCV 91.4161674
PassiveAggressiveClassifier ~ 86.7202952
LogisticRegressionCV 86.1585636
linear_model SGDClassifier 86.1585429
LogisticRegression 86.1441337
RidgeClassifier 86.1297867
Perceptron 73.7510418
CategoricalNB 86.1588332
multinomialNB 86.1588124
naiveBayes bernoulliNB 85.9281612
complementNB 84.5456845
gaussianNB 83.3932163
KNN 99.8703999
neighbors RadiusNeighborsClassifier ~ 86.1587917
NearestCentroid 69.4364854
neural_network MultiLayerPerceptron 94.1380383
SVM 97.0474779
svm
LinearSVC 86.1300147
DecisionTree 88,0168971
tree
ExtraTreeClassifier 85,077872

Tablo 4. Cinsiyet simiflandirmasi i¢in KNN algoritmasini
hata matrisi

Tahmin Degerleri
Erkek Kadin
Erkek 5975 7
Kadin 2 959

Gergek Degerler

Tablo 5. Yas siniflandirma sonuglari

- . Dogruluk
Algoritma Grubu Algoritma Adi Oram (%)
LinearDiscriminantAnalysis 85.63989

discriminant_analysis
QuadraticDiscriminantAnalysis ~ 28.7199

randomForest 98.14212
Bagging 97.99822
ensemble HistGradientBoostingClassifier ~ 97.37879
GradientBoosting 87.31118
AdaBoost 9.621359
RidgeClassifierCV 77.66129

RidgeClassifier 19.3429
linear_model SGDClassifier 18.85311
PassiveAggressiveClassifier 12.15545
LogisticRegression 10.24052
gaussianNB 62.16346
complementNB 26.17071
naiveBayes bernoulliNB 19.66017
multinomialNB 8.382788
CategoricalNB 7.590363
NearestCentroid 32.14741

neighbors
RadiusNeighborsClassifier 7.590405
neural_network MultiLayerPerceptron 71.40982
SVM 97.82518
svm
LinearSVC 26.67454
ExtraTreeClassifier 37.92258
tree

DecisionTree 18.70949

Yukarida verilerin sonuglara gore en yiiksek
smiflandirma bagarisina sahip yontemlere ait Ozgiilliik,
duyarlilk ve F-Olglisii degerleri asagidaki Tablo 6°da
verilmistir.

4 Tartisma ve sonu¢

Bu c¢alismada kisilerin ayak goriintiilerinden kim
oldugunu, ka¢ yasinda oldugunu ve hangi cinsiyette
oldugunu belirlemek amaglanmistir. Bunun igin 100 farkl
kisiden 6944 adet goriintii toplanmistir. Bu goriintiilerin
yerel faz niceleme (LPQ) yontemi ile 6znitelikleri ¢ikarilmig
ve Python programi igerisindeki bir¢ok farkli algoritma ile.

474



NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2022; 11(3), 467-476
E. Aydemir, M. S. Al-Azzawi

Tablo 6. En basgarili yontemlerin diger basari olgiitleri

Kategori Yontem Bagar1 Oran1 Ozgiilliik Duyarhilik F-Olgiisii
Yas ensemble - RandomForest % 98.14 % % 98.13 % 98.13 % 98.12
Kisi neighbors - KNN % 99.87 % 99.86 % 99.85 % 99.86
Cinsiyet linear_model - LogisticRegressionCV % 99.42 % 99.42 % 99.43 % 99.41

siniflandirma iglemi yapilmigtir. Kisi tanima i¢in % 99.42
oraninda dogruluk orani elde edilirken, cinsiyet i¢in % 99.87
oraninda basar1 elde edilmistir. Son olarak yas i¢in ise %
98.14 oraninda siniflandirma bagarisina ulagilmigtir. Tim bu
sonuglar buradaki yontem ile ayak goriintiilerinden tanima
yapmanin yiksek basar1 ile miimkiin oldugunu
gostermektedir.

Tablo 7. Farkli galigmalar ile karsilastirma tablosu

Number of

Reference - Method Accuracy
subject
Tanapon . Evrisimli
Keatsamarn ve dig. 13 sinir as1 %92.69
[30] £
Wenxia Bao ve dig. DTCWT, 0
[31] 134 HOG %88.13
. . Derin
Eryun Liu ve dig. 60 evrigimli sinir %83
[4] 2
Wang ve dig. [32] 320 SVM %92.80
Yap ve ark. [33] 60 JSI %94
Chae, Kang ve Noh VGG16,
[34] 96 KNN %92.55

Literatiirde yapilan incelemelerde dogrudan buradaki
calisma ile benzerlik gosteren bir kaynaga rastlanmamuistir.
Benzer sayilabilecek birka¢ c¢alisma ile karsilagtirmalart
Tablo 7°de verilmistir. Buradaki ¢alismanin yiiksek basari
orant yontemin kaliteli bir goriinti tanima yaptigini
gostermektedir. Bu konuda yapilacak farkli ¢aligmalar ile
ayak goriintiilerinden birgok farkli hastalik ya da kisiye 6zgii
durumlarin tespit edilecegi diisiniilmektedir. Ayrica ileride

yapilacak caligmalarda ayak sekillerine gore de
siniflandirma ¢aligmalari yapilabilir.
Tesekkiir

Bu calisma Kirsehir Ahi Evran Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisiine bagl ileri Teknolojiler ABD’deki yiiksek lisans
tezinden tretilmistir.

Cikar catismasi
Yazarlar ¢gikar ¢atigmasi olmadigini beyan etmektedir.
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