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OZET

Anahtar kelimeler: Evrisimsel Sinir Aglari, MobileNet V2, Inception V3, SSR-Net
mimarisi.

Insan yiizii; ifade, etnik kimlik, cinsiyet ve yas gibi, kisi hakkinda cok 6nemli
niteliklere ve bilgilere sahiptir. Insanoglu bu bilgileri kolayca tespit edip analiz
edebilir; drnegin insanlarin ¢ogu cinsiyet gibi insan ozelliklerini kolayca taniyabilir,
kisinin sadece yiiziinii gorerek kadin ya da erkek olup olmadigini sdyleyebilir. Ayni
sekilde, kisinin yasini belirleyebilir ve bu kisinin ¢cocuk mu yoksa yetigkin mi
oldugunu belirleyebilir. Ote yandan, insanlar1 yiizlerinden tanimlamak, yas ve cinsiyet
bilgilerini ¢ikarmak i¢in uygulamalar olusturmak, modern diinyanin ihtiyaglar
nedeniyle giinliilk hayatimizin birgok 6énemli alaninda bagimli oldugumuz bilgisayar
vizyonu i¢in zorlu bir gérevdir.

Bu caligsma, insanlarin yiizlerinden yas ve cinsiyet tahminine yonelik derin bir 6grenme
¢coziimiine odaklanmaktadir. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN-Convolutunel Neurel
Network) kullanarak IMDB-Wiki Veri Kiimesi'nden transfer 6grenme ve ince ayar
gerceklestirilmektedir. lk olarak, transfer modeli {ic model olarak kullanilmistir:
Birinci model: Egitilmesi daha hizli olan ve goriintli siniflandirmasi i¢in kullanilan
ImageNet veri kiimesi ile dnceden egitilmis olan MobileNet V2 modeli. Ikinci model:
Bir CNN tiirli olan Inception V3 modeli. Bu model Birgok evrisim ve maksimum
havuzlama katmanindan olusur. Her iki model de Keras uygulamasidir. Ve son model
baz1 degisiklikleri kapsayan SSR- Net mimarisidir.

ix



AGE AND GENDER PREDICTION USING MACHINE
LEARNING

SUMMARY

Keywords: machine learning, convolutional neural network, inceptionv3,
mobilenetv2, SSR-Net

There are considerable quantities of available data about a person like human face such
as age, gender, ethnic background and facial expressions). Humans can easily identify
and analyze this information, for example, most people can recognize human
characteristics, such as gender, where they can only see their face and tell if they are
men or women. In the same context, they can figure out someone’s age including
determining if this person is still a child or became an adult. Additionally, it is
challenging for the computer to build applications that could recognize people’s faces
and determine their age and gender in which the modern world will depend on many
important aspects of our daily life to create a general model that fits all humans.

This study focuses on a deep learning solution for predicting age and gender from
people's faces. We perform transfer learning and fine tuning from the IMDB-Wiki
Dataset using Convolutional Neural Networks (CNN). First, we use the transfer model
using three models: the MobileNet V2 model, which is faster to train and is pre-trained
with the ImageNet dataset for image classification. The second model, Inception V3 it
consists of many convolution and maximum pooling layers. Both models are from
Keras application. And we follow the SSR-Net architecture, which is the default for
the latest training, with some change.



BOLUM 1. GIRIS

Otomatik yiiz siniflandirma sistemlerinin ¢ogu bilgisayar gérmesi ve Oriintli tanima
tizerine kuruludur. Bilgisayar gormesi, goriintiilerden bilgi anlama, analiz etme ve
cikarma yontem ve tekniklerini igerir. Baska bir deyisle, bilgisayarin diinyamizi
gdrmesini ve tanimlamasini saglayan bir sistem kurmaya calisan bir bilimdir. Ote
yandan Orilintii tanima, konusma sinyalini, parmak izi goriintiisiinii, el yazisiyla
yazilmis bir kelimeyi, ortami veya bir insan yiizii olabilen deseni makinalarin nasil
taniyabildigini ve algilayabildigini tanimlayan ve yorumlayan bir teknolojidir. Oriintii
tanima sisteminin tasarimi, 6n isleme, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma olmak iizere
iic ana boliimden olusur. On isleme ve veri toplama kismi, uygun bir veritabani
secmek, Ornekleri normallestirmek, gereksiz olanlart izole etmek, egitmek ve test
setlerine bolmekle ilgilidir. Bu kisimda ayrica goriintiiyli yeniden boyutlandirma,
segmentasyon, 1siklandirmalarin degistirilmesi veya diger diizeltmeler gibi bazi
goriintii modifikasyonlar1 ile goriintiilerin goriiniimleri iyilestirilebilir. Ozellik
cikarma kismu ise; iyi 6zellikler bulmak, desen siniflarini ve gdsterimi tanimlamak ve
bu oOzellikleri Olgerek verileri azaltmakla ilgilidir. Siniflandirma kismi, bir
smiflandiricinin 6zellik alanimi bolgelere boldiigli ve bir kategoriye bir desen atadig:
cok kritik bir kisimdir. Ayrica, sistemin performans, hiz, dogruluk ve maliyete dayali
olarak degerlendirilmesiyle ilgilenen, degerlendirme adi verilen istege bagli dordiincii

bir kisim bulunmaktadir.

Bilgisayar gérmesi ve Oriintii tanima 1970'lerden bu yana aktif bir aragtirma alanidir.
Hayali goriintiilerden yas ve cinsiyet tahmini son zamanlarda incelenmistir. Bu tezde

iki bilgisayar gérme problemi ¢alisilmaktadir: Cinsiyet siniflandirmasi ve yas tahmini.

Yiiz gorintiilerinden cinsiyet tahmin etmek ilgi g¢ekici bir arastirma konusu ve

bilgisayar i¢in onemli bir gorevdir ancak gereksinimler ve mevcut performanslar



arasinda bir eksiklik vardir. Bu eksiklik, aydinlatma, ¢oziintirliik, ifade vb. ¢esitlilik
nedeniyle artar. Yiiz goriintiilerinden cinsiyet tahmini, insan-bilgisayar etkilesimi,
miisteri bilgileri Ol¢limii ve erisim kontrolii gibi ¢ok sayida uygulamanin
performansini artirabilir. Dahasi, giivenlik sistemleri, biyometrik kimlik dogrulama,
tibbi goriintiileme sistemleri, gozetim sistemleri arayiizleri ve igerik tabanli arama gibi
birgok alan1 6nemli dl¢iide etkileyebilir. Cinsiyet tahmini sorununa bir ¢6ziim bulmak

icin, mevcut yontemlerin ¢ogu sadece yiiz siniflandirma yontemlerine baglidir.

Insan ve bilgisayar etkilesimi, giivenlik sistemleri ve gorsel gozetim gibi birgok
bilgisayar gorme uygulamasi i¢in dnemli modiilleri ve faydali kullanimlar1 nedeniyle
yas ve cinsiyet tahmin sistemleri hizla biiyiimektedir. Cinsiyet ve yas tahmininin
onemini gosteren bircok oOrnek vardir. Ornegin, alkol almak, ara¢ kullanmak,
yurtdisinda yalniz seyahat etmek, sigara icmek, vb. i¢in belirli bir yag sinir1 vardir.
Ancak sorun, insan tahmini yag becerilerinin sinirli ve dogru olmamasidir. Bu nedenle,
bilgisayar gorme sistemleri, yaslarin tam dogru tahmin edilmesinde yardimci1 olacaktir.
Bir bagka 6rnek de terdrist tehditlerin artmasinin ardindan, havaalanlarinin yolcularin
cinsiyet bilgilerini otomatik olarak toplamak i¢in gilivenlik kontrol noktalarindaki

giivenlik 6nlemlerini artirmalaridir.

Bu tezde iki ayr1 problem incelenecektir: cinsiyet smiflandirmast ve yiiz
goriintiilerinden yas tahmini. Bu nedenle, asil zorlugumuz, cesitli 6zellik ¢ikaricilarini
kullanarak ve birlestirerek yiiksek dogruluk saglayabilen ve dogru cinsiyet
simiflandirmas: ve yas tahmini sistemleri i¢in bir yontem, tasarim ve uygulanma

Onermektir.

Yiiz goriintiilerinden bireylerin yasin1 ve cinsiyetini tahmin etmeye odaklanan bir¢ok
uygulama ve c¢alisma vardir. Ancak, bircok engel yanlis sonuglara yol acabilir.
Ornegin, yiiz goriintiilerinin aydinlatilmasi, kisitsiz ortamlar, kafa pozu, yiiz ifadesi,
gorlintii arka plani, goriintli boyutlari, golgeler, kalite, ten rengi vb. Bu nedenle, sistem
yiiz goriintiilerinin fotometrik 6zelliklerini standartlastirmali ve normallestirmeli ve
daha fazla yiliz ayirt etmeye izin veren en agiklayict 6zellikleri ¢ikarmalidir. Sonug

olarak, bu veriler yiiziin cinsiyetini ve yas kategorisini tahmin etmek i¢in kullanilir.



Bu tez, insanlarin yiiz goriintiilerinden cinsiyet ve yas tahmin etme performansini ve
dogrulugunu artirmay1 amaclamaktadir. Keras'tan iki siniflandiricimiz bulunmaktadir
-Python Deep Learning kiitiiphanesi- Cinsiyet siniflandiricist biri erkek digeri kadin
icin iki ayr1 ¢iktt halinde siniflandirabilmelidir. Oysa yas siiflandiricist 101 ¢ikishdir
(0-100 yasin1 temsil eder). Yas tahmini, [] referansindaki gibi softmax regresyonundan

hesaplanan ¢iktisiyla ¢cok sinifli siniflandirma problemi olarak ele alinmistir.

Bu calismaya bilgisayar vizyonu gercevesinde yas ve cinsiyet tahmin sistemleri
hakkinda genel bilgi ve genel fikir vererek, bunlarin énemini gézden gegirerek ve yas
ve cinsiyet tahmin sistemi gelistirirken karsilasabilecegimiz olasi sorunlari tartigarak
baglanmigtir. 2. Boliimde, yas ve cinsiyet siniflandirmasi alanindaki bazi literatiir
incelemelerini ve ilgili ¢alismalar1 gdzden gegirilmistir. Boliim 3'te bu tezin 6zii ve
yontemi agiklanmistir; dncelikle yiiz 6zelliklerinin ¢gikarilmasi i¢in kullanilan {i¢ temel
teknigin genel bir aciklamasi goézden gecirilmistir. Bu teknikler, inceptionv3,
mobilenetv2 ve SSR-net siniflandiricilaridir. Ayrica, siiflandiricilarin performansini
egitmek ve degerlendirmek icin kullanilan degerlendirme tekniklerine kisa bir bakis
verilmistir. Ardindan, bu tezde kullanilan veritabanlarina genel bir bakis sunarak 3.
Boliim bitirilmistir. 4. Bélimde, siniflandiricinin yiliksek dogrulukta performans elde
etmesini saglamak icin bircok kapsamli deney yapilmistir. Cinsiyet ve yas tahmin
sistemlerinin dogrulugunu ve performansini arttirmak icin yiiz goriintiilerinin boyut
hizalamas1 ve aydinlatma normalizasyonu ve ozellik ¢ikaricilarimin birlestirilmesi
konusundaki iyilestirmeler uygulanmistir. Ayrica, sistemlerimizin performanst MAE
and e-error teknikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Daha sonra, bu bdliim 6nerilen
deneylerin en dogru sonuglarini sunarak bitirlmistir. Son olarak, Boliim 5 bu tezin en
onemli noktalarini sonuglandirmakta ve 6zetlemekte, gelecekteki calismalari ve yas ve
cinsiyet siniflandirma sistemlerinin performansini artirmak igin olasi stratejileri

gostermektedir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Cinsiyet Tahmin Yaklasimi

Burada, yiiz ve yiiriiyiis tarzina dayal1 iki kategoride gruplanan ¢esitli cinsiyet tahmini
yaklasimlar1 genel olarak incelenmistir. Yiiz tabanl yaklagimlar bir yiiz algilama fazi
veya yliz Ozelliklerini ¢ikarmak igin yiiz goriintiileri kullanirken yliriiyiis temelli
yontemler ise cinsiyeti tahmin edip tiim viicudun 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in insan
algilama algoritmalarina ihtiya¢ duyar [7, 8]. Ancak bu tezde sadece goriiniis temelli
ve Ozellik temelli metodlar seklinde ikiye ayrilabilen yiliz temelli metodlara

odaklanilmistir.

Yiiz goriintiilerinden cinsiyet bilgilerinin belirlenmesi, bilgisayarla gérmesi alaninda
uzmanlagmis birgok arastirmacinin ilgisini ¢ekmistir. Sun ve ark., [5] Genetik
Algoritma (GA) kullanarak frontal yiiz goriintiilerinden cinsiyet tanimanin zorlugunu
arastirmiglardir. Temel Bilesen Analizi'ni (PCA) kullanarak 6zellikleri ¢ikarmislar ve
daha sonra bu 6zelliklerin bir alt kiimesini segmek i¢in GA'y1 kullanmislardir. Ayrica,
Bayesian, Sinir Ag1, SVM ve Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA) olmak tizere dort
farkli siniflandirict kullanmiglardir. Karsilagtirma sonuglari, %95,3 cinsiyet tanima

dogrulugu ile PCA + SVM'nin istiinliiglinii gostermektedir.

Moghaddam ve Yang [6], cinsiyet siniflandirma dogrulugunu artirmak i¢in Radyal
Temel Fonksiyon (RBF) cekirdegine sahip SVM siniflandiricist uygulamislardir.
Ancak, yontemleri FERET veritabanindan 1.755 yiiz goriintiisiine uygulayarak SVM
+ Gauss RBF ¢ekirdeginde %96,62 ve SVM + Kiibik Polinom ¢ekirdeginde %95,12
dogruluk elde etmislerdir. Jian ve Huang [7] bir 6zellik ¢ikarma ydntemi olarak
Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA) ve siniflandirict olarak LDA kullanarak cinsiyeti

siniflandirmaya ¢aligsmislardir. Bu siniflandiricilart FERET veri tabanindan alinan 500



On yiiz gorlintiisiinde degerlendirmiglerdir [8, 9]. ICA'nin LDA ile kullanilmasi
%99,3'liikk bir dogruluk elde edilmesini saglar. Costen et al [10] cinsiyet tanimasi i¢in
seyrek bir siniflandiricilar gelistirmislerdir. Japon Yiiz Goriintlileri Veritabanindan
alinan 300 goriintiiniin yiiz 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in PCA kullanmiglardir. Ayrica,
bu verileri ii¢ siiflandirict kullanarak siniflandirmislardir: LDA, Kesif Bazli Takip
Siiflandirma (EBPC) ve SVM. Smiflandirma siirecinde 10 kat ¢apraz gegerlilik esast
uygulanmig ve daha sonra PCA + LDA, PCA + EBPC, PCA + SVM'de
strastyla%79,75, %94,25, %94,42 dogruluk elde edilmistir. Sun ve arkadaglar1 [11],
cinsiyet tanima i¢in FERET veri tabanindaki goriintiilerin 6zelliklerini ¢ikaran LBP
[12] kullanmiglardir. Ayrica, deneylerinde hem Kendini Diizenleyen Harita (SOM)
hem de esik Adaboost siniflandiricilart kullanmislardir ve %95,75 tanima orani elde
etmisleridir. Benzer sekilde Lian ve Lu [13], SVB simiflandiricisi ile LBP 6zelliklerini

uygulamistir ve%96,75 cinsiyet tanima orani bildirmislerdir.

Makinen ve Raisamo [3], cinsiyet tahmini yOntemlerini otomatik yiiz tanima ile
birlestirerek ¢esitli deneyler yapmislardir. Ayrintili olarak, Cok Katmanli Sinir Ag1 ve
FERET ve WWW veritabanlar1 iizerinde olan SVM olarak iki smiflandiricinin
sonuclarint karsilagtirmiglardir. Ayrica, Arama Tablolar1 (LUT) Adaboost, Esik
Adaboost, Ortalama Adaboost ve LBP olmak iizere dort ozellik c¢ikaricisi
kullanmislardir. Sonug olarak, FERET veritabaninda elde ettikleri en iyi siniflandirma
dogrulugunu LUT Adaboost ve Sinir Agma uygulanarak %91,11 ve WWW
veritabanina SVM ile LBP uygulanarak%78,25 dogruluk elde etmislerdir. Fang ve
Wang [14], yiiz goriintiilerinden cinsiyeti siniflandirmak i¢in LBP 6zelliginin yiiksek
yogunlugunu azaltmak icin PCA kullanmislardir. FERET veri tabaninda ¢aligsmis ve
%92,16 basar1 oranina sahip olmuslardir. Scalzo ve arkadaslar1 [15], PCA, Gabor ve
Ozellik Fiizyon Hiyerarsileri (FFH) seklinde olan ii¢ 6zellik ¢ikarma ydntemini ve
LDA, En Yakin Komsular (NN) SVM seklinde olan ii¢ siniflandirici lizerinde deneyler
yapmiglar ve sonuglarmi karsilagtirmislardir. Bu  siniflandiricilari - FERET
veritabanindan 400 goriintii iizerinde degerlendirerek FFH + SVM'de%96,2'lik en iyi
dogrulugu elde etmislerdir. Zafeiriou ve ark. [16] XM2VTS veri tabanindan alinan
2.360 goriintliye (1.256 erkek ve 1.104 kadin) RBF c¢ekirdegi ile SVM ve Cekirdek
Fisher Diskriminant Analizi (KFDA) uygulamis [17] ve %97,20 cinsiyet siniflandirma



orani elde etmislerdir. Lu ve Shi [18], 6zelliklerini ¢ikarmadan dnce yiizii li¢ bolgeye
ayirmiglardir. Iki boyutlu PCA (2DPCA) 6zellik cikarici olarak, SVM ise bir
siiflandirici olarak kullanilmigtir. Bu yontemi FERET veri tabanindan alinan 800 gri
tonlu yiiz goriintiisiine uygulayarak 2DPCA + SVM %95,33 cinsiyet tanima orani elde

etmislerdir.

Singh ve arkadaslar1 [19] “HOG + SVM” kullanarak %95,56 basariyla cinsiyet
tahmini yapmislardir. Ayrica Indian Face Veritabanindan se¢ilen 300 goriintiiye “LBP
+ SVM?” yontemlerini uygulayarak %89,43 dogruluk oranina ulagsmay1 basarmislardir.
Benzer sekilde, Liu ve arkadaslar1 [20], bu yontemleri LFW yiiz veri tabanina
uygulayarak "HOG + SVM" i1€%94,38 ve "LBP + SVM" ile%91,43 basariya ulagsmis
ve daha sonra "HOG & LBP" yi birlestirmis ve kullanmiglardir. SVM ile%94,88
cinsiyet tahmini dogruluguna ulasmistir. Luis Alexander [21], FERET ve UND
veritabanlarinda cinsiyet tanimasi icin SVM'li LBP'yi kullanilmistir. Elde edilen en iyi
sonug %93,46 olmustur. Lin ve Zhao [22] renk bilgisine dayanan bir cinsiyet tanima
semas1 iizerinde caligmiglardir. SVM'yi bazi renk 6zellikleriyle birlestirerek bir goz

algilama algoritmasi gelistirmislerdir.

SVM siniflandiricisint bu 6zelliklerle birlestirerek, %80,7 ile cinsiyet tahmin semast
dogrulugu elde etmislerdir. Shan [23], Adaboost ve SVM siiflandiricilarina sahip
LBP o6zellik c¢ikaric1 kullanarak cinsiyet tanimayi arastirmistirlardir. Bu yontemin
sonucu, Wild (LFW) veritabanindaki Etiketli Yiizlerde %94,81 basar1 tanima orani
elde edilmesidir [24]. Thsan Ullah ve ark. [25] Weber’in Yerel Tanimlayicisini (WLD)
cinsiyet tanima agisindan arastirmiglardir. Teknikleri, bir goriintiiyii birka¢ bloga
bdlmeye, her blok i¢in WLD histogramini hesaplamaya ve bunlar1 bir Mekansal WLD
tanimlayict (SWLD) olusturmak i¢in birlestirmeye dayalidr. (Chi-Square) teknigi ile
(%99.08) genel dogruluk elde etmislerdir. Chen Wang ve ark. [26], cinsiyet
smiflandirmasi i¢in geleneksel LBP'nin iyilestirilmesi olan ve Yerel Dairesel Desenler
(LCP) olarak adlandirilan bir yontem Onermislerdir [12]. Deneyleri FERET wveri
tabaninda yapilmistir [8, 9]. Daha sonra hem LBP hem de LCP 6zellikleri farkli

olcekler i¢in ¢ikarilmistir.



Smiflandirma ic¢in dogrusal cekirdekli SVM kullanilmistir. Sonug olarak, cinsiyet
siniflandirmasinin dogrulugu %95,36'ya kadar ¢ikmis ve LCP yonteminin etkinligini
acik¢a vurgulamistir. Min Li ve ark. [27], cinsiyet tanimasi i¢in insan viicudunun bag
kismini temsil etmek iizere HOG, LBP ve Gabor tanimlayicilart olmak iizere ii¢
yontemi bir araya getirmislerdir. Sonug olarak, %88,55'lik bir dogruluk elde edilmistir.
Emon Dey ve ark. [28] yeni bir yaklagimla yiiz goriintiilerinden cinsiyet saptamasini
tanimlamuslardir. Sistem, goriintiiniin yiiz alanmi Ilgi Alanmina (ROI) gore tespit
edebilmekte ve daha sonra Ayrik Kosiniis Dontisiimii'nii (DCT) kullanarak cinsiyeti
tespit edebilmektedir. Ayrica, YG eslestirme dogrulugunu artirmak icin LBP
kullanilmistir. Baslangicta %70 basari orani elde etmisler, ancak Histogram
Denklestirme uygulandiktan sonra oran%78,91'e yiikselmistir.  Yukaridaki
detaylandirilan tiim cinsiyet tahmini yontemlerinin bir 06zeti Tablo 2.1.°de

sunulmaktadir.

2.2. Yas Tahmini Yaklasimi

Bu béliimde, yas grubu siniflandirmasi ve gercek yas tahmini olmak tizere iki farkl
gruba ayrilan birkag yas tahmini yaklagimina genel bir bakis sunulmaktadir. Yas grubu
simiflandirmasinda, yas araligi siniflara ayrilmistir, her smifin bir yil araligi vardir.
Gergekten de yas tahmini ¢oklu sinif sorunu disinda cinsiyet siniflandirmasina g¢ok
benzer yapidadir (¢linkii yas tahmini durumunda 2'den fazla sinifa ihtiyacimiz var.
Buna karsilik, cinsiyet tahmini sadece iki siifa ihtiya¢ duyar: erkek ve kadin). Ote
yandan, gercek yas tahmininde, goriintiiniin spesifik ve kesin yasin1 vermeye ihtiyag
vardir. Bu da genellikle regresyon yontemleri veya gergek yast veren siniflandirma ve
regresyonlarin birlesik yontemlerine dayalidir. Bununla birlikte, bu boliim ¢ok zordur
ve bildigimiz kadariyla, gdmiilii platformlarda gercek yas tahmini i¢in yapilan bir

caligma yoktur veya ¢ok az ¢alisma vardir.

Yas tahmin alanindaki ilk makale 1994 yilinda Kwon ve Lobo tarafindan
yaymlanmistir [29] ve yliziin gozler, agiz, burun ve cene gibi temel 6zelliklerini
bulmak i¢in Antropometrik Modeller (AM) [6, 30] kullanilarak yas siniflandirmasini
incelemislerdir. Ek olarak, bir yilan modeli [33] ile her bir yiizdeki kirigikliklarin



yogunlugunu belirlemek i¢in bir Goriinlim Modeli (APM) [31, 32] de kullanilmistir.
Calismalar1 i¢in 47 yiiz igeren bir yiiz veritabani olusturmuslar ve daha sonra
gorlintiileri li¢ yas grubuna bdlmiislerdir: bebekler, genc yetiskinler ve orta istii
yetiskinler. Bu goriintiileri siniflandirmak i¢in, goz-burun, agizdan ¢ene vb. gibi farkl
yiiz 6zelliklerinin mesafelerinden hesaplanan alt1 oran kullanmis, yas tahmininin genel
sonucunu elde etmek icin bu oranlar1 kirisiklik bilgileriyle birlestirdiler ve sonugta ve

%77 basar1 elde etmislerdir.

Lanitis ve arkadaslar1 [34] yas tahmini i¢in Aktif Goriiniim Modeli'ni (AAM) [35]
kullanmislardir. PCA kullanarak 0 ila 35 yas aras1 500 goriintiiniin yiiz 6zelliklerini
cikarmiglardir. Gergek yasi tahmin etmek ve verilerin siniflandirilmasi i¢in Sinir Agini
benimsemisler ve %94,42 basari orantyla yas tahmini bildirmislerdir. Guo ve ark. [36]
ayrica AAM'yi 0 ila 69 yas arasindaki FG-NET [37] veritabanindan se¢ilen 500 yiiz
gorilintiisliniin cinsiyetini tahmin etmek i¢in kullanmiglardir. Goriintii 6zellikleri Yerel
Olarak Ayarlanmis Saglam Regres (LARR) kullanilarak ¢ikarilmistir. Ardindan, yasi
smiflandirmak igin SVM ve Destek Vektor Regresyonu (SVR) yontemlerini
arastirilmislardir. Deney sonuglar1%94,93 basari tahmin orani bildirmistir. Yan ve
arkadaslar1 [38], her bir goriintiiden koordinat noktalarinin tahsisini modellemek igin
Gauss Karisim Modeli'ni (GMM) kullanmiglardir, bu da yerel goriiniim bilgisi ve
koordinat bilgisi arasinda mevcut baglantiyr gdstermektedir. Ayrica, dnemli yiiz
goriintiileri 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in PCA, Yerel Olarak Yerlesik Analiz (LEA) [39]
ve Alt manifold Senkronize Gomme (SSE) uygulamislardir.

YAMAHA cinsiyet ve yaslanma veri tabanindan ve FG-NET yaslanma veri
tabanindan ¢ikarilan bilgileri smiflandirmak i¢in Yama Cekirdeginden (RPK)
Regresyon cercevesi kullanilmigtir. Bir GMM tarafindan modellenen sistemleri,
%95.05 yas tahmini dogrulugu elde etmistir. Baska bir makalede, Yan ve ark., [40],
ayni zamanda yerel goriinim ve konum bilgilerini kodlayan, Mekansal Esnek Yama
(SFP) adi verilen yeni bir 6zellik ¢ikarict sunmuslardir. SFP ayrica geometrik yanlis
hizalama ve giiriiltili piksel sorunlarmi ele almak i¢in bir GMM tarafindan
modellenmistir. %92,18'lik bir dogruluk elde etmek i¢in deney sonucglarinda YGA veri

tabanini kullanmislardir. Guo ve arkadaslar1 [41] YGA'nin yliz goriintiilerinden yaslar



tahmin etmek icin Biyolojik Olarak ilham Alan Ozellikler'i (BIF) [42] kullanmislardir.
Verileri siniflandirmak i¢cin SVM kullanarak ve bir defaya mahsus birakma teknigi
uygulayarak, %97,42 yas tahmininin dogrulugunu elde etmislerdir. Kanno ve ark. [43],
kirigikliklarin yogunlugunu belirlemek ve yiizlerin bilgilerini ¢ikarmak i¢in bir APM
[31, 32] kullanmislardir. Sonug¢ olarak, Yapay Sinir Aglart (YSA) FG-NET yas
veritabanindan segilen 110 yiliz goriintlisiiniin dort yas grubunu smiflandirmak igin

%80 dogruluk elde edilmistir.

Bauckhage ve arkadaslari [44] yiiz goriintiilerinden yas tahmini i¢in dogru ve etkili bir
yaklasim onermiglerdir. HOG, Aralik filtresinin hesaplama histogramlarin1 ve LBP'yi
birlestirmislerdir. Sistemlerini UTD veritabant ve FG-Net veritaban1 konusunda
egitmislerdir. Sonug olarak, ilk denemede, algoritmanin iki gorilintliyli dogru sekilde
siralayip siralamadigini dogrulamis, boylece%77'lik bir dogruluk elde etmislerdir.
Ikinci bir deneyde, aday goriintiileri yiizlerin 6n pozuna sabitlemislerdir. Sonug olarak,
siniflandirma dogrulugu%a385'e kadar iyilestirilmistir. Shan [45], yliz tahminlerini
cikarmak i¢cin LBP [12] ve Gabor gibi aydinlatma-degismez goriinim o6zelligini
kullanarak yas tahminini arastirmislardir. Yiiksek dogruluk elde etmek i¢in Gallagher
veritabanini [46] yedi kategoriye ayirmislardir: 0-2, 3-7, 8-12, 13-19, 20-36, 37-65 ve
66 yas iistii. Daha sonra, ayrime1 yerel ozellikleri siniflandirmak ve 6grenmek igin
Adaboost ve SVM kullanilmistir. Deneyleri birgok sonug¢ goéstermistir, ancak en
1yisi%87,7 basar1 orantyla LBP + SVM dir. Benzer sekilde Ylioinas ve arkadaslari
[47], [45] 'te kullanilanla ayni yontemleri uygulamuslar, ancak Gruplarm Iimaji
veritabanina uygulamislardir. Ayrica, yas tahmin dogrulugunu artirmaya ¢alismak igin
LBP 6zelliklerinden bdlgesel histogramlar olusturmuslardir. Ancak%87,7 bagar1 orani
elde etmislerdir ki bu, ayn1 dogruluk oranidir [45]. Yukaridaki tiim yas tahmin

yontemlerinin bir 6zeti Tablo 2.2.’de sunulmaktadir.
2.3. Hem Cinsiyet Hem De Yas Tahmin Yaklasimlar:
Bu boliimde hem cinsiyet hem de yas tahmini yaklagimlarini ayni anda inceleyen

cesitli arastirmalara genel bir bakis sunuyoruz. Iga et al. [48] cilt rengi, biyik, sa¢ vb.

gorlintii bilgilerini elde etmek i¢in Gabor Dalgacik Doniisiimii (GWT) [49] ile grafik
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eslestirmeyi kullanmiglardir. Softopia Japonya HOIP veritabanindan alinan tiim bu
bilgiler, alinan 300 yiiz goriintiisine SVM uygulanarak siniflandirilmistir. Sonug
olarak, %97,3 cinsiyet siniflandirma orani ve %67,4 yas tahmin oranina ulagmislardir.
Yang ve Ai [50], ekstrakte edilen LBPH ile bir referans histogram arasindaki Chi kare
mesafesini bilmek icin LBP ozellikli ekstraktor kullanmiglardir. Dahasi gergek
Adaboost algoritmasi, en iyi yerel 6zellikleri bir dizi 6grenen giiclii bir siniflandirici
olarak kullanilmistir. FERET [8, 9] veritabanindan 3.540 yiiz goriintiisii ve PIE [51]
veritabanindan 696 goriintii kullanilarak, %93,30 cinsiyet tahmini ve %92,12 yas
tahmini elde edilmistir. Guo et al, [52] YGA veri tabanim1 kullanarak yas tahmini
iizerinde calismuslardir. Ilk olarak, biyolojik olarak esinlenmis 6zellikleri degisik
ogrenme teknikleriyle birlestiren yiiz temsillerine dayanarak cinsiyetin yas tahmini
tizerindeki etkisini arastirmislardir. Daha sonra, her yastan ziyade daha kiiciik cinsiyet

ve yas gruplari kullanarak yas tahmini tizerinde ¢aligmislardir.

Biiyiik bir veritabani ve bes farkli yiiz temsili kullanma sonuglarina dayanarak, 6nceki
caligmalara kiyasla Ortalama Mutlak Hata'y1 (MAE) %40'a indirebilmislerdir. Guo et
al. [53] kisinin yasmin cinsiyetini tanimasi iizerindeki etkisini arastirmiglardir. Bu
nedenle, YGA veritabanindan segilen 8.000 yiiz goriintisine HOG ve LBP
kullanmislardir. Ayrica SVM, siniflandiricilart 6grenmek i¢in kullanilmistir. Sonug
olarak, HOG + SVM %96.03 dogruluk verirken, LBP + SVM %94,56 cinsiyet
siniflandirmasi vermistir. Buna ek olarak, HOG + SVM%88,65, LBP + SVM %90,53

yas tahmini vermistir.

Guo et al [54] biiytik 6l¢ekli insan yas1 tahmini ile ilgili baz1 problemler ortaya
koymuslardir. Ayrica, gegis yarisi ve cinsiyetin tahmin hatasi oranini artirabildigini
tespit ettiklerinde, yas tahmin performansinin "gegis yok" ve "gecis" arasindaki
farklarimi incelemislerdir. Ozellikle, sistemlerini 55.000'den fazla yiiz gériintiisii
iceren MORPH-II [55] adli biiyiik bir veritabaninda uygulamislardir. Deneyler igin,
PCA, Marjinal Fisher Analizi (MFA) [56], Ortogonal Lokasyon Koruma
Projeksiyonlar1 (OLPP) [57] ve Lokasyon Duyarli Diskriminan Analizi (LSDA) [58]
kullanilmistir. Sonug olarak, %95,56 yas tahmini ve%100 cinsiyet siniflandirmasi

dogruluklari rapor edilmistir.
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Shirkey ve Gupta [59], bir insan yiizliniin alt bolgelerini tanimlamak i¢in kullanilan
dikdortgen ozellikler yontemine dayanan bir cinsiyet ve yas tanima algoritmasi
gelistirdiler ve dolayisiyla bilesen bazinda veriler piksel bazli verilerden
doniistiiriilebilmislerdir. Cinsiyet siniflandirmast i¢in%90, yas siniflandirmasi igin
%85 oranina ulasmislardir. Mahalingam ve Ricanek [60] ayn1 ikizlere gore cinsiyet ve
yasin etkilerini arastirmislardir. HOG ve LBP olan iyi bilinen iki 6zellik ¢ikarma
teknigini kullanmis ve karsilagtirmislardir [12]. Ayrica, ¢alismalarinda ND / WVU
[61] veritaban1 ve CASTA Twins Face [62] veritaban1 olmak {izere iki veri tabani
kullanilmistir. Bununla birlikte, HOG ve LBP sonugclarini karsilastirarak hem cinsiyet
hem de yas siniflandirmasinda HOG'un LBP'den daha iyi bir dogruluk sagladigi
gorlilmektedir; burada cinsiyet siniflandirmasinda %91,42 ve yas tahmininde%52,17,
LBP %382,84 cinsiyet smiflandirmasinda %33,15 yas tahmininde dogruluk
saglanmistir. Fazl-Ersi ve ark. [63] yas ve cinsiyeti tanimak i¢in LBP, Renk
Histogrami (CH) ve Olgek Degismez Ozellik Doniisiimii (SIFT) [64] olmak iizere ii¢
yontem arasinda karsilagtirma yapmuslardir. Dahasi, Gallagher yiliz goriintiileri
veritabanindan ¢ikarilan Ozellikleri siniflandirmak i¢in SVM smiflandiricisini

kullanmislardir [46].

Sonug olarak, elde ettikleri en iyi dogruluk, %91,59 cinsiyet tanima ve %63.01 yas
tahmini bildirilen LBP, CH ve SIFT o6zelliklerini birlestirmektir. Eidinger ve
arkadaslar1 [65] goriintii 6zelliklerinin en 6nemli 6zelliklerini 6grenmek ve ¢ikarmak
icin LBP ve ilgili Dort Yama LBP kodlarin1 (FPLBP) [66] kullanmistir. Bu goriintiiler
Gallagher veritabanindan secilmistir. LBP ve FPLBP o6zelliklerini ve SVM'yi
birlestirerek, cinsiyet tanimasinin%88,4'linii ve yas tahmininin %80,7'sini
dogrulamislardir. Azarmehr ve ark. [40] yas ve cinsiyet siniflandirmasi i¢in tam bir
sistem Onermislerdir, bu da kisitsiz kosullar altinda bile iyi bir dogruluk
sergilemektedir. Yiiz temsili i¢cin LBP kullanilmistir. Ek olarak, LDA ve PCA ayrica
yiiz 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in kullanilmistir. Deneylerinde FERET veritabanindan
1.010 goriintii [8, 9], MORPH-II veritabanindan 13.000 goriintii [55] ve Gallagher
veritabanindan 5.080 goriintii olmak iizere {i¢ veritabanindan segilen ¢ok sayida
goriintii kullanilmigtir. Tiim bu verilere SVM siniflandiricist uygulanarak%99,5

cinsiyet siniflandirmasi ve %98,8 yas tahmininde dogruluk elde edilmistir. Yukaridaki
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tim yas ve cinsiyet tahmin yontemlerinin bir 6zeti Tablo 2.1. ve Tablo 2.2.°de

sunulmaktadir.

2.4. Ozet

Bu boliim, yiiz goriintiilerinden insanlarin cinsiyetini ve yasini tahmin etmek ic¢in

yapilan ¢esitli girisimlere genel bir bakis sunmustur. Arastirmacilar tarafindan sistem

performanslarin1 artirmak ve yliksek dogruluklara ulagsmak i¢in bir¢ok yaklasim,

ozellik ¢ikarma algoritmasi, veritabani, siniflandirici, teknik ve yontem kullanilmstir.

Burada, bu boliimde sunulan en 6nemli yontemleri ve veritabanlarini 6zetlenecek,

gozden gegirilecek ve elde edilen dogruluklar: karsilagtirilacaktir.

2.5. Cinsiyet Tahmini

Tablo 2.1. Ortak cinsiyet tahmini yontemleri

Aragtirma Yontem Veri tabani Goriintii Sayist1  Dogruluk
Azarmehr et al [40] LBP + SVM FERET 1,010 99.50%
Jian & Huang [7] ICA + LDA FERET 500 99.30%
Igaetal [14] GWT + SVM HOIP 300 97.30%
Zafeiriou et al [30] RBF + SVM XM2VTS 2,360 97.20%
Lian & Lu [13] LBP + SVM FERET 1,040 96.75%
Moghaddam & Yang [6] RBF + SVM FERET 1,755 96.62%
Scalco et al [15] FFH + SVM FERET 400 96.20%
Guo et al [53] HOG + SVM YGA 8,000 96.03%
Sun et al [11] SOM + Adaboost FERET 600 95.75%
Sing et al [19] HOG + SVM Indian Faces 300 95.56%
Wang et al [26] LCP + SVM FERET 1,202 95.36%
Lu & Shi [18] PCA + SVM FERET 800 95.33%
Sun et al PCA + SVM WWW 400 95.30%
Shan [23] LBP + Adaboost LFW 7,443 94.81%
Guo et al [53] LBP + SVM YGA 8,000 94.56%
Costen et al [10] PCA +SVM Japanese Faces 300 94.42%
Liu et al [20] HOG+SVM LFW 5,660 94.38%
Alexander [21] LBP+SVM UND 487 93.46%
Yang & Ai [50] LBP+Adaboost FERET 3,540 93.30%
Yunchun & Zhan [25] LBP + ANN FERET 1,199 92,91%
Yunchun & Zhan [25] PCA+ANN FERET 1,199 91,91%
Fazl-Ersi et al [63] LBP&SIFT+ SVM  Gellagher 200 91.59%
Liu et al [20] LBP + SVM LFW 5,660 91.43%
Makinen & Raisamo [3] LUT + ANN FERET 900 91.11%
Sungh et al [19] LBP + SVM Indian faces 300 89.43%
Eidinger et al [65] LBP + SVM Gallagher 1,270 88.40%
Costen et al [10] PCA + LDA Japanese Faces 300 79.75%
Makinen & Raisamo [3] LBP + SVM WWW 4,720 78.25%
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2.6. Yas Tahmini
Tablo 2.2. Ortak yas tahmin yontemleri
Arastirma Yontem Veri taban1  Goriintii Sayist ~ Dogruluk
Azarmehr et al [40] LBP +SVM Gallagher 5,080 98.80%
Guo et al [41] BIF + SVM YGA 1,600
Guo et al [54] PCA + BIF MORPH-II 55,000 95.56%
Yan et al [38] PCA + RPK FG-NET 1,002 95.05%
Gup et al [36] LARR +SVM FG-NET 500 94.93%
Lanitis et al [34] PCA + ANN Www 500 94.42%
Yan et al [40] SFP + GMM YGA 1,600 92.18%
Yang and Ai [50] LBP + Adaboost PIE 969 92.12%
Guo et al [53] LBP + SVM YGA 8,000 90.53%
Guo et al [53] HOG + SVM YGA 8,000 88.65%
Shan [45] LBP + SVM Gallagher 3,500 87.70%
Eidinger et al [65] LBP + SVM Gallagher 1,270 80.70%
Kanno et al APM + ANN FG-NET 110 80.00%
Iga et al [48] GWT + SVM HOIP 300 67.40%
Fazl-Ersi et al [63] LBP&SIFT + SVM  Gallagher 200 63.01%
Mahalingam and Ricanek [60] HOG + SVM CASTA 714 52.17%
Mahalingam and Ricanek [60] LBP + SVM CASTA 714 33.15%
Tablolardan, sistemin performansini etkileyen birkag Onemli faktér oldugunu
bildirebilir. Bu faktorler:
- Egitim kullanilan ~ gorlinti  sayisimin  artirilmasi,  yliksek

dogruluklarin elde edilmesine yardimci olabilir. Bununla birlikte, bunun
dezavantaji uzun islem stiresidir.

Saglam yontemler (LBP + SVM gibi) kullanmak ve dogru sekilde
kullanmak performansi artirmaya yardimci olabilir.

Her uzmanlik alani1 i¢in uygun bir veritabani segmek (6rn. Cinsiyet tahmini
icin FERET veritaban1 ve yas tahmini i¢gin FG-NET veritabani) zaman

kazanmaniza ve iyi sonuglar almaniza yardimci olabilir.



BOLUM 3. METODOLOJI

Bu béliimde, bu tezin 6zii ve yontemi aciklanmistir. Oncelikle &nerilen sistemin
tekniklerin ve 0n isleme asamalarinin genel bir agiklamasi gézden gegirilmistir (Sekil
3.1.). Ikinci olarak Transfer 6grenme igin InceptionV3 ve MobileNetV2 modelleri
sunulmustur. Uciincii olarak, SSR-NET modeli hakkinda ayrintilar verilmistir. Bu
tezde kullanilan algoritmalarin degerlendirildigi ve uygulandig: veritabanlarina kisa

bir bakis saglanarak {i¢iincii boliimii bitirilmistir.
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cinsiyer tahmini Yas tahmini

Sekil 3.1. Cinsiyet ve Yas Tahmin Sistemi Genel Metodolojisi

3.1. On isleme

Cinsiyet ve yas tahmini sorunlarini ¢6zmek, farkli goriintii boyutlari ve nitelikleri, her
sorun i¢in uygun veritabanini segmek ve her deneyde yeterli sayida goriintii kullanmak

gibi bazi temel zorluklarin tistesinden gelmeyi gerektirir. Bu nedenle, bu problemleri
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¢ozmenin dogru ve saglam yollarini saglamak i¢in sistemi islemeden dnce bazi dnemli
on isleme teknikleri uygulanmalidir. Bu boliimde, bu teknikleri dzetleyecegiz ve
saglam, basit ve kullanimi verimli bir cinsiyet ve yas tahmini yaklagimlar1 6nerecegiz:
IMDB ve Wiki veri kiimesi i¢in olagandisi verileri asagidaki o6zelliklerden

kaldiriyoruz:

- Birinci, yas 0'm altinda ve 100'iin iizerindedir, Yiiz puani NaN’dir.

- Veri kiimelerinde manuel temizleme yapilmistir ve yiizii algilama i¢in dlib
kiittiphanesi kullanilmastir.

- Yiiz algilanmayan veya yiiz net olmayan goriintiiyii kaldirilmastir.

- Her model gereksinimini takiben veri normalizasyonu yapilmistir.

- Veri setleri hazirlandiktan sonra modelleme siirecine baslanmuistir.

Sifirdan derin bir evrisimsel agin nasil kurulacag: zaten bilinmektedir. Iyi performans
elde etmek i¢in gereken ince ayar miktarin1 da anliyoruz. Bu goérev icin transfer
ogrenme kavramlar1 kullanilmistir. Onceden egitilmis bir model, transfer dgrenimi

goreviyle baglamak icin gerekli temel bilesendir.

3.2. Transfer Ogrenme Kavramimin Gézden Gegirilmesi

Geleneksel makine 6grenimi ve derin 6grenme algoritmalar1 simdiye kadar geleneksel
olarak tek baslarina calisacak sekilde tasarlanmistir. Bu algoritmalar belirli gorevleri
¢ozmek icin egitilmistir. Ozellik alan1 dagilimi degisimine gére modeller sifirdan
yeniden olusturulmalidir. Transfer 6grenme, izole edilmis 6grenme paradigmasinin

iistesinden gelme fikridir. Ilgili gérevleri ¢dzmek icin elde ettigi bilgileri kullanmaktir.

3.3. Motivasyon

Insanlarin her seyi sifirdan 6grenmediklerini, 6grendikleri ve bilgilerini daha énce
ogrenilen alanlardan daha yeni alanlara ve gorevlere aktardiklar1 zaten bilinmektedir.
Gergek Yapay Genel Istihbarat ¢1lgmlig1 géz oniine alindiginda, transfer 6grenimi veri

bilimcilerinin ve aragtirmacilarin  AGI  yoniindeki ilerlememizi daha da
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ilerletebileceklerine inanilmaktadir. Aslinda, transfer 6grenimi 2010'larda heniiz
ortaya ¢ikmus bir kavram degildir. Sinirsel Bilgi Isleme Sistemleri (NIPS) 1995
calistayr Ogrenmeyi Ogrenmek: Endiiktif Sistemlerde Bilgi Konsolidasyonu ve
Transferi, bu alanda arastirma icin ilk motivasyonu sagladigina inanilmaktadir. O
zamandan beri, Ogrenmeyi Ogrenme, Bilgi Konsolidasyonu ve Endiiktif Transfer gibi
terimler, transfer 6grenme ile doniisiimlii olarak kullanilmaktadir. Her zaman, farkli
aragtirmacilar ve akademik metinler farkli baglamlardan tanimlar yapmislardir. Deep
Learning isimli Uinlii kitaplarinda, Goodfellow ve arkadaslari, 6grenmeyi genelleme

baglaminda aktarmaya deginmektedirler.

Bu nedenle temel motivasyon, ozellikle de derin 6grenme baglami goz Oniinde
bulunduldugunda, karmasik sorunlar1 ¢6zen ¢cogu modelin ¢ok fazla veriye ihtiyag
duymasi ve denetlenen modeller i¢in ¢ok miktarda etiketlenmis veri elde etmenin
zaman ve caba gerektirdigi dikkate alindiginda gercekten zor olmasidir. Veri
noktalarini etiketlemek gerekir. Basit bir 6rnek, Stanford'da baslayan yillarca siiren
stk ¢alisma sayesinde, farkli kategorilere ait milyonlarca goriintliiye sahip olan

ImageNet veri kiimesidir.

3.4. Transfer Ogrenmeyi Anlama

Burada hatirlanmasi gereken ilk sey, transfer 6greniminin derin 6grenmeye 6zgii yeni
bir kavram olmamasidr. Geleneksel makine 6grenimi modelleri olusturma ve egitimi
yaklasimu ile transfer 6grenme ilkelerini izleyen bir metodoloji kullanma arasinda

belirgin bir fark vardir.



18

Gelenksel ML Vs Transfer Ogrenimi

Sistem gorevini 6grenme 1 1

Sistem gorevini 6grenme 1

]

2 Sistem gorevini 6grenme 2

i2 Sistem gorevini 6§renme 2

Sekil 3.2. Geleneksel 6grenimi vs. transfer 6grenimi

Sekil 3.2. Geleneksel 6grenimi ve transfer 6grenimi gosterilmistir, geleneksel 6grenme
izole edilir ve tamamen belirli gorevlere, veri kiimelerine ve bunlarin iizerinde ayri
ayr1 izole edilmis modellerin egitimine dayanarak ger¢eklesir. Bir modelden digerine
aktarilabilecek higbir bilgi saklanmaz. Transfer 6grenmede, daha yeni modelleri
egitmek icin daha once egitilmis modellerden bilgi almak gerekir. (Ozellikler,

agirliklar, vb.)

3.5. Formal Tanimlama

Simdi transfer 6grenme i¢in formal tanima bakalim ve daha sonra farkli stratejileri
anlamak i¢in bu tanimi kullanalim. Pan ve Yang [6], transfer 6grenimeyi anlamak i¢in
bir c¢ergeve sunmuslar ve bunun i¢in alan, gdérev ve marjinal olasiliklar

kullanmiglardir. Cerceve asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

A domain, D, bir 6rnek veri noktast olan 6zellik alani,y ve marjinal olasilik, P (X)
iceren iki elemanli bir demet olarak tanimlanir. Bdylece, etki alanin1 matematiksel

olarak D = {x, P (X)} seklinde temsil edebiliriz. T = {Y, P(Y |X)}.

Etki alan1 ve gorev terimleri arasindaki farka biraz daha agiklik getirmek i¢in,

asagidaki sekil bunlar1 bazi 6rneklerle agiklamaya calismaktadir.
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3.6. Onemli Cikarimlar

Transfer Ogrenme, simdiye kadar gordiiglimiiz gibi, hedef gorevdeki kaynak
ogreniciden mevcut bilgileri kullanma yetenegine sahiptir. Transfer 6grenme sirasinda

asagidaki ii¢ onemli soru cevaplanmalidir:

Ne aktarilmali: Bu, tim siirecteki ilk ve en oOnemli adimdir. Hedef gorevin
performansini artirmak icin bilginin hangi kisminin kaynaktan hedefe aktarilabilecegi
konusunda cevaplar bulmaya ¢alisiyoruz. Bu soruyu cevaplamaya calisirken, bilginin
hangi kisminin kaynaga 6zgli oldugunu ve kaynak ile hedef arasinda neyin ortak

oldugunu belirlemeye calisiyoruz.

Ne zaman aktarilmali: Bilgi ugruna aktarimin, her seyi (negatif aktarim olarak da
bilinir) iyilestirmekten daha da kotiilestirebilecegi senaryolar olabilir. Hedef gorev
performansini / sonuclarini iyilestirmek ve bunlar1 diistirmek i¢in transfer 6grenimini
kullanmay1 hedeflemeliyiz. Ne zaman transfer yapilacagima ve ne zaman

aktarilmayacagina dikkat etmeliyiz.

Nasil transfer edilmeli: Ne ve ne zaman cevaplandiktan sonra, bilgiyi gercekten alanlar
gorevler arasinda aktarmanin yollarini belirlemeye devam edebiliriz. Bu, bu makalenin
sonraki boliimlerinde ele alacagimiz mevcut algoritmalarda ve farkli tekniklerde
yapilan degisiklikleri icerir. Ayrica, nasil transfer edileceginin daha iyi anlagilmasi i¢in

0zel vaka caligsmalar1 da siralanmustir.

3.7. Ogrenme Stratejilerini Aktarma

Alan adi, eldeki gorev ve verilerin kullanilabilirligine bagli olarak uygulanabilecek

farkli transfer 6grenme stratejileri ve teknikleri vardir:

- Timevarim transfer 6grenme: Bu senaryoda, kaynak ve hedef etki alanlar
aynidir, ancak kaynak ve hedef gorevler birbirinden farklidir. Algoritmalar,

hedef gorevin iyilestirilmesine yardimci olmak ic¢in kaynak etki alaninin
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endiiktif sapmalarin1 kullanmaya ¢alisir. Kaynak etki alaninin etiketli veri
icerip igermedigine bagli olarak, bu, sirastyla ¢ok gorevli 6grenme ve kendi
kendine 6grenilen 6grenme gibi iki alt kategoriye ayrilabilir.

- Transdiiktif transfer 6grenme: Bu 6grenmede, hedef etki alanindaki denetimsiz
gorevlere odaklanarak endiiktif transferin kendisine benzer. Kaynak ve hedef
etki alanlar1 benzer, ancak gorevler farklidir. Bu senaryoda, etiketli veriler her
iki etki alaninda kullanilamaz.

- Transdiiktif aktarim o6grenme: Bu senaryoda, kaynak ve hedef gorevler
arasinda benzerlikler vardir, ancak karsilik gelen alanlar farklidir. Bu
ogrenmede, kaynak etki alaninda ¢ok fazla etiketli veri bulunurken, hedef etki
alaninda higbir veri yoktur. Bu 6grenme, 6zellik bosluklarinin farkli oldugu ya

da marjinal olasiliklarin ayarlarina bakarak alt kategorilere ayrilabilir.

Yukaridaki tekniklerin her biri i¢in farkli ayarlar1 ve senaryolar1 asagidaki tabloda

Ozetleyebiliriz.
Tablo 3.1. Transfer Ogrenme Stratejilerinin Tiirleri ve Ayarlar1
Ogrenme Kaynak  Kaynak alan Kaynak )
.. Alanlar ve hedef alan . . ve hedef godrevler
stratejisi . . . etiketleri -
alanlari etiketleri gorevler
Endiiktif : Farkli -
Multi-task ama doniis
transfer . aynisl Mevcut Mevcut e
we . . learning iligkili simiflandirma
Ogrenimi
Kendi Mevcut Er?f;(h donils
lf?ndme aynist degil Meveut iliskili siniflandirma
Ogrenme
Denetimsi Farldi Mevcut Mevcut Farldi kabuklanma
z transfer ama degil degil ama Boyut
. iligkili iligkili
O0grenimi Azaltma
Alan
uyarlamast, .
ornek Farldi Mevcut -
se¢imi ama Mevcut degil aynisl dnis
iligkili simiflandirma
Sapma ve
Degisken
kaydirma

Onceki boliimde tartisilan ii¢  transfer kategorisi, transfer &greniminin

uygulanabilecegi ve ayrintili olarak incelenebilecegi farkli ayarlari ana hatlariyla
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belirtir. Bu kategoriler arasinda nelerin aktarilacagt sorusunu cevaplamak igin

asagidaki yaklagimlardan bazilar1 uygulanabilir:

Ornek aktarimi: Bilginin kaynak etki alanindan hedef géreve yeniden kullanilmas:
genellikle ideal bir senaryodur. Cogu durumda, kaynak etki alani verileri dogrudan
yeniden kullanilamaz. Bunun yerine, kaynak etki alanindan sonuglari iyilestirmek i¢in
hedef verilerle birlikte yeniden kullanilabilen belirli 6rnekler vardir. Tiimevarim
aktarimi durumunda, Dai ve ortak yazarlari tarafindan AdaBoost gibi degisiklikler,
hedef gorevdeki iyilestirmeler i¢in kaynak etki alanindaki egitim Orneklerinin

kullanilmasina yardimci olur.

Ozellik gosterimi aktarimi: Bu yaklasim, kaynaktan hedefleri hedeflemek igin
kullanilabilecek iyi 6zellik gosterimlerini belirleyerek etki alani sapmasini en aza
indirmeyi ve hata oranlarin1 azaltmayr amaglamaktadir. Etiketli verilerin
mevcudiyetine bagli olarak, ozellik temsili tabanli aktarimlar i¢in denetimli veya

denetimsiz yontemler uygulanabilir.

Parametre aktarimi: Bu yaklasim, ilgili gorevler i¢in modellerin baz1 parametreleri
veya hiperparametrelerin 6nceki dagilimini paylastig1 varsayimi lizerinde ¢alisir. Hem
kaynak hem de hedef gorevlerin ayn1 anda dgrenildigi ¢ok gorevli 6grenmenin aksine,
transfer 6grenimi i¢in, genel performansi iyilestirmek i¢in hedef etki alaninin kaybina

ek agirlik uygulayabiliriz.

Iliskisel bilgi aktarimi: Onceki ii¢ yaklasimdan farkli olarak, iliskisel bilgi aktarimi
bagimsiz ve ayni sekilde dagilmamis veriler gibi I1ID dis1 verileri islemeye calisir.
Diger bir deyisle, her veri noktasinin diger veri noktalariyla iliskisi oldugu veriler;

ornegin, sosyal ag verileri iligkisel-bilgi aktarim tekniklerini kullanir.

Asagidaki tabloda farkli transfer 6grenme stratejileri ile neyin transfer edilecegi

arasindaki iliski 6zetlenmistir.
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Tablo 3.2. Ogrenme Stratejilerini ve Aktarilabilir Bilesen Tiirlerini aktarma

Endiiktif Transfer =~ Transdiiktif Transfer Denetimsiz
Ogrenimi Ogrenimi Transfer Ogrenimi
Ornek -transfer N N
Ozellik-temsil-transfer \ \
Parametre transferi \
iliskisel-bilgi-transfer

Simdi bu anlayis1 kullanacagiz ve transfer 6greniminin derin 6grenme baglaminda

nasil uygulandigini gérecegiz.

Ozellik Ayiklayicilar1 Olarak Hazir Egitimli Modeller: Derin dgrenme sistemleri ve
modelleri, farkli katmanlardaki farkli 6zellikleri 6grenen katmanli mimarilerdir
(katmanli 6zelliklerin hiyerarsik gosterimleri). Bu katmanlar daha sonra son ¢iktiy1
elde etmek i¢in son bir katmana (genellikle denetimli 6grenme durumunda tamamen
bagli bir katman) baglanir. Bu katmanli mimari, son katmani diger gorevler i¢in sabit
bir 6zellik ¢ikaricist olmadan dnceden egitilmis bir ag1 (Inception gibi) kullanmamizi

saglar.

3.8. Onceden Egitilmis Modeller

Transfer 6grenimi i¢in temel gereksinimlerden biri, kaynak goérevlerde iyi performans
gosteren modellerin varligidir. Neyse ki, derin 6grenme diinyasi paylasima inanir. En
gelismis derin 6grenme mimarilerinin bircogu kendi ekipleri tarafindan agikca
paylasilmistir. Bunlar, derin 6grenme uygulamalar1 i¢in en popiiler iki alan olan
bilgisayar gorme ve NLP gibi farkli alanlara yayilmistir. Onceden egitilmis modeller
genellikle istikrarlt bir duruma getirilirken modelin elde ettigi milyonlarca parametre
agirhik seklinde paylasilir. Herkesin farkli yontemlerle kullanmasi i¢in 6nceden
egitilmis modeller mevcuttur. Unlii derin 6grenme Python kiitiiphanesi, keras, baz1

popiiler modelleri indirmek i¢in bir arayiiz saglar.

3.9. Yas ve Cinsiyet Stmiflandirmasi icin CNN

Makine 6grenimi agisindan, goriintiilere dayali bir ikili siniflandirma problemidir.

Baslamadan 6nce, kullandigimiz modellerin Francois Chollet tarafindan olusturulan
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bilgi kiitiiphanesinden geldigini, aktarma ¢greniminin ** Python ile Derin Ogrenme "
kitabinda etkili oldugu gercek diinya sorunundan bahsediyorduk. Bunu bu béliimde
transfer 6greniminin gercek giiciinii tasvir etmek i¢in bir ilham kaynagi olarak gordiik
ve tiim sonuglar her bir modeli kendi GPU tabanli bulut kurulumumuzda olusturmaya

ve c¢alistirmaya dayantyor.

3.10. Veri setleri

3.10.1. IMDB-WIKI veritabam

IMBD-WIKI Veritabani egitim i¢in cinsiyet ve yas etiketleri, IMDb'den 20.284 iinlii

ve Wikipedia'dan 62.328, dolayisiyla toplamda 460.723 olan halka ag¢ik biiytik veri

veri kiimesidir [8].

Sekil 3.3. IMDB ve WIKI veritabanidan bir 6rnek

3.10.2. FG-NET veritabam

FG-NET: Yiiz ve Hareket Tanima Arastirma Ag1 (FG-NET), cinsiyet ve yaris etiketleri
ile en biiyiik yliz goriintiileri veri kiimesidir. Cinsiyetlerin esit dagilimi, ancak irklarin
esit olmayan dagilimi ile 23.708 yiiz icerir. Bes etiketli irk Beyaz, Siyah, Asya, Hint
ve Digerleri'dir (Hispanik, Latin ve Orta Dogu gibi).
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Sekil 3.4. FG-NET veritabindan bir 6rnek

3.10.3. Adience veritabani

Yas ve cinsiyet siniflandirmasi i¢in Adience Ol¢iitii vardir. Toplanan 26.580 kisitsiz
yliz gorlintiisiinii icerir. Goriintiiler, cesitli aydinlatma kosullart altinda farkli kafa
pozlar1 ve yaslari olan insanlari igerir. Deneylerde kullanilan kivrimlar rastgele segildi,

burada her kivrim ortalama 970 goriintii iceriyordu. Yiiz tanima;

Sekil 3.5. Adience veritabindan bir 6rnek

3.10.4. UTKFace veritabani

UTKFace, yas aralig1 0 ila 116 yil arasinda degisen biiylik Slgekli bir yiiz veri
kiimesidir. Bu veri kiimesi, yas, cinsiyet ve etnik koken ek agiklamalarina sahip 23.709

yliz goriintiisii igerir.
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Sekil 3.6. UTKFace veritabindan bir 6rnek

3.10.5. Veri setlerimizin yas dagilimi

0040 — UTKface
FGNET
— Indo
0.035 — IMDB-Wiki-Adience

0.030

0.025

0.020

0015

0010

0.005

0.000

age

Sekil 3.7. Kullanilan veritabanlarinin yas dagilimi

Sekil 3.7. veri setlerimizin dagilimi1 géstermistir, gériindiigii gibi en ¢ok kullanan yas

grubu 30-49°dur.

3.11. Sifirdan Basit CNN Modeli

Sekil 3.8.°de ili¢ kivrimli katman igeren temel bir CNN modeli olustulmus,

goriintiilerden 6zelliklerin otomatik olarak ¢ikarilmasi i¢in maksimum havuzlama ile

birlikte ve ¢ikis kivrim 6zellik haritalarinin altérneklenmesiyle baslayacagiz.



26

Feature maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling  Fully connected

Sekil 3.8Wikipedia’dan tipik bir CNN modeli

Artik Keras’tan yararlanarak CNN model mimarisi inga edilebilir.

3.12. InceptionV3 Mimarisinin Gozden Geg¢irilmesi

Baslangictaki derin evrisimsel mimarinin 4 versiyonu vardir, ilki GoogLeNet
Inception-v1°dir. Bu model burada Inception-v1 olarak adlandirilan (Szegedy ve ark.
2015’a) 'da GoogLeNet olarak tanitilmigtir. Daha sonra Inception mimarisi, dnce parti
normalizasyonu (Inception-v2) eklenerek farkli sekillerde rafine edilmistir. Daha

sonra ligiincii tekrarlamada bu raporda Inception-v3 olarak anilacaktir.

Inceptionv3, goriintii siniflandirmasi konusunda onceden egitilmis derin bir sinir
agidir, yaklagik 25 milyon parametreye sahiptir ve tek bir gorlintiiyli stniflandirmak
icin 5 milyar ¢arpma kayan nokta islemi kullanir. 1000 sinifli genel nesneleri tanimak
icin son teknoloji dogrulugu saglar ve ilk kisimdaki giris goriintiilerinden genel

ozellikleri ¢ikarir ve ikinci kisimdaki bu 6zelliklere gore siniflandirir.
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Grid Size Reduction

(with some modifications) Grid Size Reduction
Input: $99x299x3, Output 8x8x2048 2% Inception Module C
5% Inception Module A 4x Inception Module B —

i

HHOREeeet

Convolution Input Output

5 //I
M <:/

w

AvgPool 299x299x3 8x8x2048

MaxPool / Final part:8x8x2048 -> 1001
s= Concat - age
= Dropout — Auxiliary Classifier

Fully connected
&= Softmax

Sekil 3.9. Inception V3'iin sematik diyagrami

Bu model i¢in, siniflandirict olmadan 140 x 140 piksel giris boyutunu kullanilmistir.
Gorintiileri siniflandirmayi diistindiigiimiizde, genellikle en iyi uyum i¢in modelimizi
sifirdan olusturmayi tercih ederiz. Bu bir segenektir, ancak 6zel bir derin 6grenme
modeli olusturmak kapsamli hesaplama kaynaklar1 ve bir¢ok egitim verisi gerektirir.
Yani orijinal veri kiimesini siiflandirmak i¢in yeni bir model olusturuldugunda,
ozellik ¢ikarma boliimiinii yeniden kullanir ve yeniden -Siniflandirma kismi veri seti
ile egitilir. Modeli daha az hesaplama kaynagi ve egitim siiresi ile egitebilecegimiz

g0z Oniline alindiginda, 6zellik ¢ikarma boliimiinii egitmek zorunda degiliz.

3.13. MobilNetV2 Modelinin Gozden Gecirilmesi

MobileNets'in arkasindaki biiyiik fikir, hafif derin sinir ag1 olusturmak igin
derinlemesine ayrilabilir kivrimlar [16] kullanmas1 ve Keras'in uygulamalarindan
birine dahil edilmesidir. Ust katman hari¢ bu evrisimli sinir ag1, yukarida belirtilen
bosa alinmig tabakanin yerini alan 6zel olarak tasarlanmis bir siniflandirma blogu ile

model i¢in temel gorevi goriir.

MobileNets esas olarak baslangicta [26] 'da tanitilan derinlemesine ayrilabilir
kivrimlardan olusur ve daha sonra ilk birka¢ katmandaki hesaplamay1 azaltmak i¢in
Baslangi¢c modellerinde [ 13] kullanilir. Yassilastirilmis aglar [ 16] tamamen ¢arpanlara

ayrilmis kivrimlardan olusan bir ag kurar ve asir1 carpanlara ayrilmis aglarin
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potansiyelini gosterir. Bu makaleden bagimsiz olarak, Faktorize Aglar [34] topolojik
baglantilarin kullaniminin yani sira benzer bir faktorlii evrisim sunmaktadir. Daha
sonra, Xception ag1 [3], Inception V3 aglarindan daha iyi performans gdstermesi igin
akillr ayrilabilir filtrelerin derinliginin nasil biiyiitiilecegini gosterir. Bagka bir kiiciik
ag, cok kiictik bir ag tasarlamak icin darbogaz yaklagimi kullanan Squeezenet [12] 'dir.
Diger azaltilmis hesaplama aglar1 arasinda yapilandirilmis doniisiim aglar [28] ve

kizartilmis manastirlar [37] yer alir.

3.14. SSR-Net Gozden Geg¢irilmesi

Onerdigimiz egitim modelimiz, baz1 degisikliklerle SSR-net iizerine kurulmustur.
Yang ve dig. [14] yas ve cinsiyeti tanimak i¢in yumusak asamali regresyon (yumusak
stagewise regresyon ag1) ile yas tahmini i¢in yeni bir yaklasim gelistirmislerdir. Ag,
yas ve cinsiyeti asagidaki prensibe gore tanir: 64x64 piksellik goriintiiler agin girigine
beslenir, her seviyenin bir 6nceki sonucu ve daha sonra sonucu diizeltmeye yaradigi
cesitli siniflardan ¢ok diizeyli bir smiflandirma yapilir. Siniflandirma bir regresyon
kullanilarak islenir. Modelin kendisi ¢ok kompakttir ve sadece 0.32 MB yer alir.
Ancak kompakt boyutlarina ragmen, SSR-Net'in performansi, modellerinin boyutlari
1500 kat daha biiyiik olan en modern yontemlerin 6zelliklerine yakindir. Bu sinir
agmin ¢ seviyeli ve havuz biylkligi 2 olan bir modeli Sekil 3.10.’da

gosterilmektedir.

Stream 1
(channel
size 32)

Stream 2
(channel
size 16)

Sekil 3.10. SSR-Net’in sematik diyagrami
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Bu modeli egitmek i¢in IMDB, WIKI ve Morph2 kullanilmistir [11]. Bu veri
kiimelerindeki goriintiilerin yaklasik %80'1 rastgele se¢ilmistir ve ag1 egitmek i¢in
kullanilmistir ve geri kalan %20'si test i¢in kullanilmistir. Morph2 verilerinde
ogrenilen SSR-Net, MobileNet ve DenseNet ag tanima hatalarinin sayisinin donem

sayisina bagimliligina bir 6rnek, Sekil 3.11.’de sunulmaktadir.

Validation errors on MORPH2

—
glz —e— MobileNet
$1o DenseNet
5
S 8
[%)]
< 6
C
S 4
=
2

0 20 40 60 80
Number of epochs

Sekil 3.11. Dénemlerin sayisina karsilik tanima hatalarinin grafigi.

Boylece SSR-Net veri setlerimiz sifirdan egitilmistir. Egitim, AWS P3 06rneginde
Nvidia Tesla V100 ile 10 kat ¢apraz dogrulama ve her biri i¢in 50 dénem, model
tutarliligint kontrol etmek ve her model i¢in en iyi metriklerle agirlik dosyasi almak

icin yapilmistir, kullanilan giris boyutu 64 x 64 pikseldir.

3.15. Ozet

Bu boliimde, onerilen sisteme uygulanan 6n isleme tekniklerini aciklanmistir. Bu
baglamda kullandigimiz {i¢ model hakkinda bir inceleme yapilmistir. Ayrica, transfer
egilimi kavrami ve bunun endiistride ana akim benimsenmesinde makine 6grenimi ve

derin 6grenme basarisi i¢in kesinlikle anahtar faktorlerden biri olacagt agiklanmaistir.



BOLUM 4. UYYGULAMA VE SONUCLAR

Kayip, egitim ve dogrulama ile hesaplanir ve yorumu modelin bu iki set i¢in ne kadar
iyi performans gostermesiyle elde edilir. Dogruluktan farkli olarak, kayip bir ylizde
degildir. Egitim veya dogrulama setlerinde her 6rnek i¢in yapilan hatalarin toplamidir.
Asagidaki semalarda, iki farkli modelin kayiplarini temsil eden iki grafik vardir, sol

grafigin yiliksek kayb1 ve sag grafigin diisiik kayb1 gostermektedir (Sekil 4.1.).

loss

low learning rate

high learning rate

good learning rate

epoch

Sekil 4.1. Ogrenme oraninin Kayip Uzerine Etkisi
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4.1. Sonuclar

input_1 (InputLayer)

Convl_pad (ZeroPadding2D

bn_Convl (BatchNormalization) (None,

Convl_relu (ReLU)

expanded_conv_project (Conv2D) (None,

3, 1280) 5120

Total params: 2,389,927
Trainable params: 2,355,815
Non-trainable params: 34,112

Sekil 4.2. Kullanilan modellerden birinin sonuglarina bir 6rnek

Onceki ¢ikt1 bize temel CNN modeli 6zetimizi gostermektedir (Sekil 4.2.). Daha énce
de belirttigimiz gibi, Keras uygulamasindan InceptionV3 ve MobileNetV2'yi
siniflandirici ¢ikist olmadan kullanilmistir ve 2 ¢ikis katmani olacak sekilde
degistirilmistir. Bunlardan biri 2 diigiimlii cinsiyet tahmini i¢in, digeri 101 diigiimlii
yas tahmini i¢in (0-100 yasim temsil eder)’dir. Softmax regresyondan hesaplanan

ciktisi ile yas tahmini ¢ok sinifli siniflandirma problemi olarak ele alinmustir.



32

SSR-Net

12 |

— ftrain_loss
val_loss

11 A

10

Sekil 4.3. SSR-Net model ‘in Dénem vs Kayip Grafikler

InceptionV3

25

—— ftrain_loss
val_loss

20
15

10 [

Epoch

Sekil 4.4. InceptionV3’in Dénem vs Kay1p Grafikler

MobileNetv2

—— ftrain_loss
7 val_loss

T T T T T T
0 10 20 30 40 50
Epoch

Sekil 4.5. MobileNetV2’in Dénem vs Kayip Grafikler

Bir modelin kayip disiislerinin hizli bir sekilde alindig1 agik¢a goriilmektedir ve
yaklasik 1 6zel MobileNetV2'ye yakinlasiyor, makul dogrulukla ¢ikarimda oldukga
hizlidir. Bu, aktarim 6grenmesinin ne kadar gii¢lii, ancak basit olabileceginin agik bir

ornegidir.
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4.2. Degerlendirme

Egitim ve dogrulama performansi oldukg¢a iyidir, ancak goriinmeyen verilerdeki
performans belirsizdir. Orijinal veri setimiz ii¢ ayr1 boliime ayirmistik. Burada
hatirlanmas1 gereken dnemli nokta, test veri kiimesinin egitim veri kiimesiyle benzer
on isleme tabi tutulmasi gerektigidir. Bunu hesaba katmak i¢in, isleve beslemedan

once test veri kiimesi de 6l¢eklendiririz.

4.3. Egitim Parametreleri

Transfer 6grenme tekniklerindeki degisikliklerin etkilerini karsilastirmak icin, aksi
belirtilmedikge tiim egitim parametreleri tutarlidir. UTKFace ve FGNET veri kiimesi
kullanilmistir. ResNet50 mimarisi lizerine insa edilmis InsightFace projesinden yas ve

cinsiyet modeli de denenmistir.

Cinsiyet modelleri ikili ¢apraz entropi kaybi islevini kullanir ve yag modelleri ortalama

mutlak hata (MAE) kullanir. Yas tahmini sonuclart MAE olarak rapor edilmistir.

Bu nedenle, MAE, tahmin edilen yas ile konunun gercek yasi arasindaki mutlak

farkliliklarin ortalamasidir. Cinsiyet i¢in, sonuclar dogruluk olarak rapor edilmistir.

Tablo 4.1. Ort MAE ¢6ztiimii

Model Veritabani Avg MAE
InceptionV3 FGNET 7.50
UTKFace 7.36
MobilenetV2 FGNET 9.09
UTKFace 7.96
Insightface FGNET 10.55
UTKFace 7.57
SSRNet FGNET 13.13
UTKFace 9.58

Az sayida FG-NET yiiz veritabanindan dolay1, son ¢aligmalar bu veritabanindaki ilgili
algoritmanin iyilestirme i¢in ¢ok sinirli alana sahip oldugunu gdostermistir. Bu
algoritmanin etkinligini daha da dogrulamak i¢in, bu bdliim utkface veritabaninda

daha fazla deney yapmis olacaktir.
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Farkli 06zellik c¢ikarma yoOntemlerinin  deneysel sonuglar1 Tablo 4.1.°de
gosterilmektedir. Uc¢ model kullamlarak yas tahmininin karsilastirilmasin
gostermektedir. Yukaridaki deneysel sonuglardan gore, en iyi MAE yas tahminimiz
UTKFace veri kiimesi ve InceptionV3 kullanilarak elde edilmistir. Tablo 4.1.’den
goriilebilecegi gibi UTKFace veri kiimesi ve inceptionv3 modelinin kombinasyonu

7.36 MAE'ye ulagmaktadir.

4.3.1. FGNET dataset

FGNET Age MAE

Sekil 4.6. FG NET veri kiimesi i¢in ortalama MAE degerleri.

Sekil 4.6.’de FGNET veri kiimesi i¢in kulladigimiz modellerin Ortalama Mutlak Hata

gosterilmistir.
Birinci model: inceptionV3 modeli icin Ortalama Mutlak Hata 7.50 verilmistir,
MobilenetV2 icin 9.09 hata verilmistir sonra ssr-net icin 13.13 ortlama hata sonuc

verilmistir.

4.3.2. UtkFace dataset

UTKFace Gender Accuracy

83.71%

0 20 40 60 80

Sekil 4.7. UTKFace veri kiimesi i¢in ortalama MAE degerleri.



35

Inceptionv3 ic¢in %90,18, mobileNetv2 icin %80,74, Insightface %88,71 ve %85,08
gibi inanilmaz bir dogruluk orani elde edilmistir (Sekil 4.7.)

UTKFace Age MAE

0 2 4 6 8 10

Sekil 4.8. UTKFace veri kiimesi i¢gin ortalama MAE degerleri.

Burda, Sekil 4.8. UTKFace veri kiimesi i¢in ortalama MAE degerleri gostermistir, ve
sonug olarak ssrnet kullanlidigi zaman yas tahmini’in ortalam degerei 9.56 sonuc

verilmistir, ve mobilenetV2 7.97, insightface 7.57 ve inceptionv3 7.36 sonuglanmistir.

4.4. Transfer Ogrenmesinin Avantajlar

Onceki boliimlerde transfer &greniminin bazi avantajlarmi zaten ele alinmugti.
Genellikle transfer 6grenimi, ¢ok c¢esitli gorevleri yerine getirebilecek daha saglam

modeller gelistirmemizi saglar.

- Karmagsik gercek diinya sorunlari gesitli kisitlamalarla ¢6zmeye yardimci
olur

- Etiketli veri mevcudiyeti ¢ok az veya neredeyse hi¢ yok gibi sorunlarda iyi
performans gosterir.

- Alanlara ve gorevlere dayali olarak bir modelden digerine bilgi aktarma
kolaylig1 saglar.

- Gelecekte bir giin Yapay Genel Istihbarat'a ulasmak icin bir yol saglar!
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4.5. Transfer Ogrenme Zorluklari

Transfer 6grenimi muazzam bir potansiyele sahiptir ve mevcut 6grenme algoritmalari
icin yaygin olarak gerekli bir gelismedir. Ancak, transfer 6grenmeyle ilgili daha fazla
aragtirma ve arastirmaya ihtiya¢ duyan bazi ilgili konular vardir. Negatif transfer ve
transfer siirlarinin neyin, ne zaman ve nasil transfer edilecegi ile ilgili sorular

cevaplamanin zorlugunun yani sira, biiyiik zorluklar da vardir.

Negatif Aktarim: Simdiye kadar tartisngimiz vakalar, kaynak gorevden bilgi
aktarimma dayali olarak hedef gorevlerdeki gelismeler hakkindadir. Transfer
Ogreniminin performansta bir diisiise yol agabilecegi durumlar vardir. Negatif aktarim,
bilginin kaynaktan hedefe aktarilmasinin herhangi bir gelismeye yol agmadigi, bunun
yerine hedef gorevin genel performansinda bir diisiise neden oldugu senaryolari ifade
eder. Kaynak gorevin hedef gorevle yeterince iligkili olmadigi veya aktarma
yonteminin kaynak ve hedef gorevler arasindaki iligkiyi cok iyi kaldiramadigi
durumlar gibi olumsuz aktarimin c¢esitli nedenleri olabilir. Negatif aktarimdan
kacinmak ¢ok Onemlidir ve dikkatli bir arastirma gerektirir. Rosenstien ve ark.
caligmalarinda kaba kuvvet transferinin kaynak ve hedef ¢ok farkli olmadiginda hedef
gorevlerdeki performansi nasil diislirdiiglinii ampirik olarak sunarlar. Bakker ve ark.
tarafindan yapilan Bayesci yaklasimlarin yani sira, iligkiyi tanimlamak igin
kiimelenmeye dayali ¢oziimleri arastiran diger teknikler de olumsuz aktarimlardan

kacinmak i¢in kullanilir.

Transfer Sinirlari: Transfer Ogrenimede transferin nicelendirilmesi de transferin
kalitesini ve yasayabilirligini etkileyen ¢cok dnemli bir faktordiir. Aktarim miktarini
olgmek i¢in Hassan Mahmud ve ark., aktarim 6grenmesini analiz etmek ve gorevler
arasindaki iliskiyi 6lgmek icin belirli teorik sinirlar1 kanitlamak i¢in Kolmogorov
karmagikligini kullanmiglardir. Eaton ark., bilgi transferini 6l¢mek i¢in yeni bir grafik

tabanli yaklagim sunmuglardir.
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4.6. Sonuc ve Gelecek Calismalar

Bu tez transfer 6grenme kavramlari, stratejileri, derin transfer 6grenmeye odaklanma,
zorluklar ve avantajlarla ilgili kapsamli bilgiler igermektedir. Ayrica, bu tekniklerin
nasil uygulanacagi konusunda iyi bir fikir vermek i¢in uygulamali iki ger¢ek diinya

vaka caligmasi ele alinmistir.

Transfer 6grenme, sektdrde yaygin olarak makine 6grenmesi ve derin dgrenme
basarist icin kesinlikle anahtar faktorlerden biri olacaktir. Bu konsept ve
metodolojiden faydalanan daha onceden egitilmis modeller ve yenilik¢i vaka
caligmalar gorecegimizden kesinlikle eminiz. Gelecekteki calismalarimizdan bazilari

icin bu 4 nokta {lizerinde ¢alisilmasi diistiniilmektedir:
- NLP igin Ogrenimi Aktarma
- Ses Verilerinde Ogrenmeyi Aktarma
- Uretken Derin Ogrenme igin Ogrenimi Aktarma

- Goriintii Altyazis1 gibi daha karmagik Bilgisayar Grme sorunlari

4.7. Cikarim siiresi - Performans Puani

Model performance

8.00
A

1.75

7.50 ¥ inceptionv3
7.25 ok mobilenetv2

e A ssrnet

7.00 insightface
6.75

6.50 &

10 12 14 16 18 20 22
Inference time in ms

Sekil 4.9. Docker ve nvidia docker AGX platformu kullanarak eszamanlilik

Sekil 4.9. Cikarim Siiresi gostermistir, yaklasimimiz arasindaki ¢ikarim siiresini
karsilastirirmistir, kullanildigi dért modeller (inceptionv3, mobilenetv2, ssrnet ve
insightface) arasinda karar vermek zordur cunku her model arayiiz zamani ile baglidir,
mesela 16’da zamani inceptionv3 modeli en hizli modeldir, 10’da ms en hizli

mobilenetv2 modeldir.
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4.8. Web'den gercek zamanh yas ve cinsiyet tahmini

Bu proje uygulanirken, insan cinsiyetini ve yasini imgeyle tahmin etmek i¢in farkl
makale ve modelleri analiz edilmistir. Ayrica heniiz hesaplanamayacak kadar biiyiik ve
yavas olan yiiksek dogrulukta bir ¢ok iyi model oldugu kesfedilmistir. Ote yandan,
ger¢gek zamanli video isleme i¢in kullanilabilecek daha diisiik hassasiyete sahip bazi
kiigitk modeller vardir. Bu c¢alismada bu modeler yas ve cinsiyet tahminine
uygulanmistir; modelleri denemek i¢in stream.py kullanilmistir. SORT tracker, tahmin

sonucu i¢in yas ve cinsiyet tahmini yumusatma eklemek icin entegre edilmistir.

usage: video.py [-h] [-s SRC]
optional arguments:
-h, --help show this help message and exit
-s SRC, --src SRC Video stream source, default will be webcam (0)
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4.9. Sonuclar

5 G:194 B:181

Sekil 4.10. Gergek zamanli yas ve cinsiyet tahmini

Sekil 4.10. ger¢ek zamanli makine 6grenme sistemini bir araya getiren sistemimin
islevselligini gostermektedir. bilgisayarin web kamerasi tarafindan goriilen tim

ylizlerin yasini ve cinsiyetini tahmin edilmistir.

Giliniimiizde kameralar daha ucuz hale gelmistir ve tam anlamiyla her yere
yerlestirilmektedir ama asla bu kameralar izleyecek kadar insan giicline sahip

olunamaz.

RaspberryPI veya diger kiigiik platformlarda caligsabilen modeller gibi, video akisinin
icerigini gercek zamanli olarak tahmin edebilecek ve aciklayabilecek kiiclik ve dogru
modellere yonelik bir talep vardir. Ancak bugiin arastirmalar ¢ogunlukla modellerin

uygulanabilirligine degil, dogruluk iizerine yogunlasmaktadir.
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Elbette, bir videonun igerigini analiz etmenin hala karmasik bir gérev oldugu iddia
edilebilir ve karmasik gorevler zaten tonlarca hesaplama gerektirir. Ancak yliksek

verimlilik elde etmenin en az birkag yolu vardir.

SSR-Net yazarlar1 tarafindan Onerilen yumusak staj regresyonu [2]. Aslinda NN
egitiminde yeni bir yaklasimdir. Temel fikirlerini yeniden formiile edersek, derin
ogrenmenin sadece regresyon i¢in degil, ayn1 zamanda siniflandirma, 6zellik ¢ikarma,

vb. diger tiim alanlarina da dagitilabilecegine inantyoruz.

Okan Kopuklu, Maryam Babaee, Stefan Hormann, Gerhard Rigoll tarafindan 6nerilen,
katman yeniden kullanimi olan evrigimli sinir aglar1 tarafindan 6nerilen katmanlarin
yeniden kullanim1 Aynu filtreleri birden ¢ok kez tekrarlayabiliyorsak neden her birinin

kendi parametreleri kullanilmaktadir.



BOLUM 5. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu bolimde, onceki bolimlerde sunulan en Onemli noktalar sonuglandirip
Ozetlenmistir ve gelecekteki ¢alismalar ve yas ve cinsiyet siniflandirma sistemlerinin

performansini artirmak ve yeteneklerini arttirmak i¢in olast stratejiler belirlenmistir.
5.1. Sonug¢

Bu tezde iki goriintii isleme alani problemini, cinsiyet tahminini ve yas tahminini
arastirdik ve bu problemler iizerine kapsamli ¢aligma yaptik. Bununla birlikte, bu
problemleri ¢6zmek kolay degildir ¢iinkii tahmin yontemleri verilerin analizinde ve bu
verilerin genellestirilmesinde bazi zorluklardan muztariptir, bu nedenle bunu herkese
uygulamak kolay bir is degildir. Bu teze, yliz goriintiilerinden cinsiyet ve yas tahmini
ile 1ilgili zorluklar1 tanitarak bagladik ve bu alani incelememizi tesvik eden
motivasyonlar tartistik. Ayrica, bu gorevlerle ilgili temel sorunlar1 Bolim 1'de tarif
ettik. Sonra, Bolim 2'de cinsiyet ve yas tahmini alaninda cesitli aragtirmalara,

potansiyel uygulamalara ve saglam yaklagimlara genel bir bakis sunuldu.

Bolim 3'te bu tezin 6zlinii ve yontemini agikliyoruz; once yiiz 6zelliklerinin
cikarilmasi i¢in kullanilan temel tekniklerin genel bir agiklamasini gézden gegiriyoruz.
Daha sonra caligmada kullanilan smiflandirma algoritmalar1 hakkinda ayrintilar
verilmistir. Veritabanlarinin goriintiilerinin ¢ogunlugu kisitlanmamis kosullarda
alindig1 ve yiiz pozisyonu ve parlakligi farkli oldugu i¢in iyi bir veritabani segmenin
zorlugu ve Onemi nedeniyle, algoritmamizin degerlendirildigi ve uygulandigi
veritabanlarina kisa bir bakis saglayarak bu bolimi bitirdik. Genel olarak, uygun
yontemler ve veritabanlar1 ve uygun sayida goriintii kullanilmasi, sistemin performansi
ve sonuglari lizerinde olumlu etki yapar. Daha sonra, {i¢ deneysel yaklagim iceren

kapsamli ¢aligmalar (Modeller) incelenmistir.
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5.2. Gelecek Cahismalar

Cinsiyet ve yas tahmin problemlerine sunulan yontemler uygulanarak elde edilen timit
verici sonuglar kapsaminda, poz degisikliklerine duyarli olan etnik Ongoriiyii
iyilestirmek i¢in benzer cabalar gosterilebilir. Bu nedenle, cinsiyet veya yas
veritabanlart kullanmak yerine, en belirgin etnik bilgileri sunabilecek etnik
veritabanlar1 kullanmak ve ayni cinsiyet ve yas yaklasimlarini uygulamak olas1 bir

¢Oziim olacaktir.

Cinsiyet ve yas tahmini probleminin bir bagka 6nerisi, ses verileri veya NLP (dogal dil
isleme) gibi farkli problemler i¢in dnceden egitilmis diger modellerin kullanilma

olasiligin1 aragtirmaktir.
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