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OZET

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, goriintii isleme, yas tahmini, cinsiyet tahmini

Biiylik verilerin biiylik hizlarla islendigi ¢agimizda milyarlarca veriden farkh
parametreler cikararak cesitli problemlerin ¢oziimiine kolaylik getirmek i¢in derin
O0grenme algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu c¢alismada, Mevcut veri setlerinde
bulunan kadin, erkek, yasli, geng, cocuk, bebek fotograflarinin derin O6grenme
algoritmalar1 ile yas ve cinsiyetlerini tespit etmek amaclanmistir. Bu tahminleme
algoritmasim1  gergeklestirmek icin cesitli derin O6grenme kiitliphanelerinden
faydalanilmis ve derin 6grenme modelleri ile bir model gelistirilerek diger
modellerle kiyaslanmasi saglanmistir.

Tez, derin 6grenme algoritmalarimi kullanarak yas ve cinsiyet tespiti yapmayi
ayrmtili bir sekilde arastirmaktadir. Derin 6grenme ile yas ve cinsiyet tespiti alaninda
yapilan ve yapilacak olan literatiir ¢alismalarina katki saglamayi hedeflemektedir.

Calismada oOncelikli olarak literatiirde yas ve cinsiyet tahminini derin 6grenme
kullanarak gergeklestiren ¢alismalar uygulanmistir. Uygulamada kullanilan veri seti
kadin ve erkek fotograflarindan olusturulmustur. Her fotograf kisi cinsiyetine ve
yasina gore etiketlendirilmistir. Bu veri seti vikipedi goriintiilerinden derlenmistir,
3170 egitim verisi ve 318 test verisi igermektedir. Calistirilan {i¢ farkli model
sonuglart karsilastirilmistir. Calisma, derin 6grenme algoritmalarin1  kullanarak
cinsiyet tahmini yapmay: ayrintili bir sekilde agiklamaktadir ve yapilacak olan
literatiir ¢aligmalarina yol géstermeyi planlamaktadir.
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AGE AND GENDER DETECTION FROM IMAGES WITH DEEP
LEARNING

SUMMARY

Keywords: Deep Learning, image processing, age estimation, gender estimation

In our age, where large data is processed at great speeds, deep learning algorithms
are used to facilitate the solution of various problems by extracting different
parameters from billions of data. In this study, it is aimed to determine the age and
sex of the female, male, old, young, child and baby photographs in the existing
datasets with deep learning algorithms. In order to realize this estimation algorithm,
various deep learning libraries were used and a model was developed with deep
learning models and compared with other models.

The thesis explains in detail the age and gender determination using deep learning
algorithms. The aim of this thesis is to contribute to the literature studies in the field
of age and gender determination with deep learning.

In the study, firstly, the studies which have performed age and gender estimation by
using deep learning have been applied in the literature. The data set used in the
application is composed of male and female photographs. Each photo is labeled
according to the gender and age of the person. This data set is compiled from
wikipedi images, contains 3170 training data and 318 test data. The results of three
different models were compared. The study describes in detail the gender prediction
using deep learning algorithms and plans to guide the future studies to be carried out.
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BOLUM 1. GIRiS

Sosyal bir varlik olan insanlar, ¢evreyle etkilesim i¢indedir. Yas ve cinsiyet ise sosyal
etkilesimlerde temel rol oynamaktadir. Geng ve yaslh kisilere hitap seklinin farkliligi,
cinsiyet farkliligina gore yine hitabetin degismesi, bazi kiiltiirlerde cinsiyet dgelerine
gore dilbilgisi kurallarinin  degismesi, kiginin yas araligina goére selamlama

ozelliklerinin farklilik gostermesi bu sosyal etkilesimlerden sadece birkagidir.

Son yillarda yas ve cinsiyet tahmini uygulamalar1 ¢esitli teknolojilerle karsimiza
¢ikmaktadir. Bu konuyla ilgili ¢esitli Ornekler mevcuttur. Bu o&rneklerin en
bilinenlerinden biri olan Microsoft’un fotograflar iizerinden yas tahminlemesi tizerine
uygulama gelistiren internet sitesi “How Old Do I Look?” oldukga popiiler olarak
kullanilmaktadir. Bu uygulama sitesi, fotograflar iizerinden yiizleri algilayarak,
kigilerin cinsiyetini tahmin etmekte ve yasini sdylemekte, eglence amagh bir site
olarak kullanilmaktadir[1]. Bir diger ¢arpici ornegi ise; Xiaomi Mi 6’nin 6niinde 8
megapiksel ¢Oziiniirliiklii, otomatik yiiz gilizellestirme filtreli ve yapay zekayi
kullanan, bu sayede cinsiyet ve yas tahmini yapan bir kamerasinin bulunmasidir [2].
Bu uygulama Ornekleri ¢ogaltilabilir ve sosyal medya kullanan toplum yapisinin

artmastyla yas ve cinsiyet tahminine ilginin artacagi ongoriilebilir.

Bu caligmada, biiyiik veri (big data) ve hayatimizi kolaylagtiran derin 6grenme ag
yapistyla, milyonlarca fotograftan yas ve cinsiyet tespiti yapan modeller kullanilarak
elde edilen tespitler analiz edilmistir. Caligmanin amaci, derin Ogrenme
algoritmalarimi kullanarak, magazalarda {iriinlerle ilgilenen insanlarin, bir magazada
aligveris yapmayi tercih eden insanlarin, aligveris merkezlerindeki miisterilerin, sosyal

medya platformlarindaki kullanicilarin, siyasilerin mitinglerindeki kisilerin basta



olmak {izere, goriintiileri ilizerinden cinsiyet tahmini demografisini tespit etmeye
yardime1 olacak bilgiler ve yontemler sunmaktir. Ayni1 zamanda veri setinin modele
uygunlugunun basarima olan etkisi vurgulanmaktadir. Bu amagla ¢alismaya uygun bir
veri seti hazirlanmistir. Veri seti kadin(female) ve erkek(male) olmak {izere 2 sinifa
ayrilmis ve her goriintii cinsiyete gore ve yas bilgisine gore etiketlenmistir. Veri
setinde bulunan, yaslart 34-35 olan erkek resimleri ile yaslar1 16-17 olan kadin
resimleri Sekil 1.1’deki gibi etiketlenerek data set hazirlanmistir. Vikipedi veri setinin
tamamina “https://data.vision.ee.ethz.ch/cvl/rrothe/imdb-wiki/” linkinden erisilebilir.
Derin 6grenme algoritmalarindan VGG-16 kullanarak yapilan bir calismada yas

tahminlemek i¢in de Vikipedi veri setinden faydalanilmistir [3].
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Sekil 1.1. Veri Setinden kesit ve etiketler

Calismanin hazirlanmasi i¢in ubuntu linux isletim sistemi {izerinde, python dilinde
gerekli kodlar yazilip derin 6grenmede ¢esitli kiitliphaneler kullanilarak, yas-cinsiyet
veri setleri tizerinden gerekli tahminlemeler yapilmistir. Projede python dilinin
segilme nedeni hizl gelistirme olanagi ve topluluk destegine sahip olmasidir. Linux
isletim sistemlerinde Python programlama dili default olarak bulunmaktadir. Default
terimi agiklanacak olursa; yani kurulu olarak Linux sistemine Python dilinin gelmesi
olarak aciklanabilir. Bu ¢aligmada kullanim i¢in se¢ilme nedenlerinden birisi de bu
default diizenin sagladigi esnekliktir [4]. Yapilan ¢alismada, Onceden hazirlanan
literatiirdeki modellerin ¢alistirilmast ile tez igin hazirlanan modeli ¢alistirip
karsilagtirllmas1 saglanarak analizler yapilmistir. Sonu¢ olarak tezin diger

modellerden farki ve literatiire etkisi {izerinde durulmustur. Tezin organizasyon


https://data.vision.ee.ethz.ch/cvl/rrothe/imdb-wiki/

yapisindan bahsedilirse; Boliim 1’de teze giris yapilmis, yas ve cinsiyet tahmini
konusunun neden secildigi iizerinde durulmustur. Bolim 2’de gerekli literatiir
arastirmasi yapilarak, segilen tez konusunun kapsami ve amacindan bahsedilmistir.
Boliim 3’te tez ¢alismasinin bilimsel arka plani irdelenmistir. Boliim 4’te ¢alismadaki
veri setleri, kullanilan metotlar ve calistirilan modeller kiyaslanarak incelenmistir.

Boliim 5°te ise sonuglar verilerek tartigmalar yapilmistir.



BOLUM 2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1. Derin Ogrenme ile ilgili Yapilan Cahsmalar

Derin 6grenme, bilgisayarlarin deneyimden ders almasini ve diinyayr kavramlarin
hiyerarsisi agisindan anlamasini  saglayan bir makine 06grenmesi olarak
tanimlanmaktadir [5]. Literatiirde ve uygulamada derin 6grenmenin kullanildigi ¢ok
sayida calisma yapilmistir. Dogal dil isleme, goriintii ve video isleme, biyomedikal
sinyal ve goriintii isleme, nesne tanima, robotik, kimya, reklam, finans, arama
motorlari, otonom arag sistemleri gibi konularda derin 6grenme uygulamalar1 yaygin
bir sekilde kullanilmakla birlikte ¢esitli uygulamalarla denenerek gelistirilmektedir[6].
Cinsiyet smiflandirma i¢in kullanilan ilk metotlardan biri, yapay sinir aglarinin az
sayida insan yiizli gOrintlisiinii iceren veri setiyle egitilmesine dayanmaktadir
[7].Derin 6grenme sistematik olarak verinin temsilinden 6grenmeye dayanmaktadir.
Bu tez calismasinda ele alinan yas ve cinsiyet tahmini ile ilgili akademik ¢aligmalar
son yillarda popiilerlik kazanmistir. Bu ¢aligmalarin bazilar1 detayli incelenmis ve
yapilan tez ¢aligmasimnin farkliliklariin belirlenmesi igin yol gostermistir. Chuan-Hui
Ju ve Yun-Hong Wang calismasinda, yiiz goriintiisiiniin ve regresyonun yerel
ozelliklerine dayali otomatik yas tahminini irdelemistir. Bu makalede, yaslanma
siirecine duyarlt insan yiizii goriintlilerinin bazi1 bolgelerinden yerel ozellikleri
kullanarak insan yasini tahmin etmek igin bir gergeve gelistirilmistir. Adaboost
algoritmasi, ihtiya¢ duyulan bolgeleri bulmak icin uygulanir ve LBP 6zellikleri, yas
tahmini i¢in saglam bir kuadratik regresyon islevini modellemek igin ¢ikarilir [8].
Yuan Dong, Yinan Liu ve Shiguo Lian hazirladiklart makalede derin 6grenme
algoritmasina dayali otomatik yas tahminini c¢alismistir. . Bu calismada, yiiz
gorlintiisiiniin  bir yas aralifin1 temsil eden bir etikete atanmis oldugu yas
simiflandirma goérevine odaklanilmaktadir. Yas siniflandirma goérevi i¢in derin bir

ogrenme temelli bir cerceve onerilmistir. Onerilen algoritmada, Derin Konvoliisyel



Sinir Aglart (Deep CNN), iist diizey karmasik yasa bagli gorsel ozellikleri elde etmek
ve girig yliz gorlintlisiiniin yas araligini tahmin etmek i¢in kullanilir. Yiiz imzal yiiz
gorintiilerinin olmamas1 nedeniyle, Deep ConvNets'i egitmek i¢in transfer 6grenme
stratejisi kullanilmustir. Ek olarak, sirali bir dizi olusturan etiketler arasindaki iliskileri
tanimlamak icin, yas smiflandirma goérevinin egitim silirecinde yeni bir kayip
fonksiyonu tanimlar. Deneyler, Insan Gruplarinin yaygin olarak kullanilan bir yas
tahmin veri seti goriintiileri lizerinde gerceklestirilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen
algoritmamizin son teknoloji yOntemlere karst milkemmel performansini
gostermektedir [9]. Gil Levi ve Tal Hassner konvoliisyel sinir aglarint kullanarak yas
ve cinsiyet smiflamasi yaptigi calismada oOnemli ilerlemeler kaydetmistir. Bu
makalede ise, derin-konvoliisyonel sinir aglari1 kullanilarak, temsilleri 6grenerek, yiiz
tanimaya iligkin performansta dnemli bir artis elde edilebilecegi gosterilmektedir. Bu
amagla, 6grenme verilerinin miktart sinirli oldugunda bile kullanilabilen basit bir
kivrimli net mimarisi Onerilmistir. Son zamanlardaki Adience kriterlerine iliskin
yontemi yas ve cinsiyet tahmini acisindan degerlendiren calisma giincel yontemlerden
onemli Ol¢iide daha iyi performans gosterdigini belirtmektedir [10]. Tarafimdan
yazilan tezin ise kapsam ve amaglar belirtilerek literatiire katkisi belirtilmistir.
Filtrelenmemis yiizlerin yas ve cinsiyet tahminini yapan ¢alismada “vahsi” sartlarda
zorlu olarak elde edilen yliz goriintiilerinden yas ve cinsiyet gibi yiiz 6zelliklerinin
tahmini ile ilgilidir. Sistemin yiiz 6zellik tahmini i¢in SVM yaklasimi kullanilmistir

ve derin inang aglariyla 6grenme tekniklerinden esinlenilmistir [11].

2.2. Tezin Kapsami ve Amaglari

Tezin kapsaminda, yas ve cinsiyet tahmini modellerinin c¢alistirilmast ve aligveris
merkezlerine, magazalara talep gosteren insanlarin demografisi ile 6zel triinlere ilgi
gosteren misteri yas ve cinsiyet demografisini ¢ikaracak bilgi ve ¢alismalar
kazandirilmaya ¢alisilmistir. Yas ve cinsiyet tespit etme amagh gelistirilen modellerin
analizi incelenmektedir. Bu ¢aligmadaki amag ise literatiirde yas ve cinsiyet tahmini
ile ilgili ¢alisilan modelleri irdeleyerek yeni bir veri setiyle hazirlanan modeli bu

caligmalarla kiyaslamaktir.



BOLUM 3. BILIMSEL ARKA PLAN

3.1. Derin Ogrenme Kavram

Derin 6grenme kavrami, ¢oklu soyutlama yapisi ile verinin temsil seklini 6grenmek
amaciyla bir araya getirilen ¢oklu isleme katmanlarindan olusan bir yapidir [12].
Derin 0grenme teknolojisi; makinelerin diinyayr algilama ve anlamasina yonelik
yapay zeka gelistirmede en popiiler yaklagimlardan biridir. Son yillarda bu konu
lizerine caligmalarin yogunlastigi bir alandir. Derin 6grenme, coklu soyutlama
seviyelerine sahip verilerin gosterilmesini 6grenmek i¢in ¢oklu isleme katmanlarindan
olusan hesaplama modellerine izin vermektedir. Derin 6grenme, bir makinenin her
katmandaki gosterimi Onceki katmandaki gosterimden hesaplamak icin kullanilan
dahili parametrelerini nasil degistirmesi gerektigini gostermek icin geri yayilma
algoritmasini kullanarak karmasik veri kiimelerinde karmasik yapiyr kesfetmektedir
[12]. Derin aglar, tek yontemlerin (6rnegin, metin, goriintii veya ses gibi) denetimsiz
Ozellik ogrenimine basariyla uygulanmaktadir [13]. Endistri ve akademik
cevrelerdeki veri bilimciler goriintii siniflandirma, video analizi, konugsma tanima ve
dogal dil 6grenme siireci dahil, cesitli uygulamalar1 yapmak i¢in makine dgrenmesi
calismalarinda GPU’lar1 (Grafik islemci Unitesi) kullanmaktadir. Biiyiik miktarlarda
etiketlenmis egitim verilerinden Ozellik saptama yapabilen sistemler olusturmak
amaciyla ileri teknoloji, ¢ok seviyeli derin Sinir aglarinin kullanilmasi olarak ifade
edilen derin 6grenme, ¢ok onemli sayida yatirim ve aragtirmanin yapildigi bir saha
haline gelmistir [14]. Onemli arastirma kuruluslari derin &grenme ve makine
O0grenmesi alaninda ¢esitli arastirma, gelistirme c¢alismalar1 yapmaktadir. Bu
kuruluslarin yanisira diinyanin en biiyiik internet sirketlerinden bazilar1 arastirma ve
tirtinlerinde derin 6grenme ile gelismeler yapabilmek i¢in GPU’lar1 kullanmaktadir.
GPU denilen islemci initesi, ¢cok biiylik miktardaki egitim verisi sayesinde makine

ogrenmesinde ve derin 6grenmede yeni bir egilime yol agmistir. GPU’lar, ¢ok biiyiik
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egitim setleri ile derin sinir aglarin1 ¢ok daha kisa siirelerde ve ¢ok az veri merkezi
altyapisiyla egitmek i¢in kullanilmaktadir. GPU’lar ayn1 zamanda, ¢ok daha fazla veri
hacmi ve daha az gii¢ ile altyapiy1 destekleyerek, veri bulutu i¢inde siniflandirma ya
da tahminleme icin egitilmis makineyle 6grenme modellerini ¢alistirmak amaciyla
kullanilmaktadir [14]. Bu tez ¢alismasinda derin 6grenme uygulamalari i¢in kullanilan
bilgisayarm ozellikleri; Intel Core i5 islemci tipi, ubuntu 18.04.1 isletim sistemi,
NVIDIA GeForce GT820M ekran karti1 ve 8 GB RAM bellegi olmak tizere ‘Dell
Insipiron 3542’ adl1 aygitla ¢alisilmustir.

3.2. Derin Ogrenme Mimarisi

Eger bir derin 6grenme uygulayicisi, derin dgrenme diinyasina diinyasina girmek
istiyorsa, zaten sinir aglari ile tanigsmis olabilir. Biyolojik sinir aglarindan ilham alan
sinir aglari, karmasik, ¢cok katmanli hesaplama problemlerini ¢6zme konusunda
olduke¢a faydalidir. Derin 6grenme, yiiz ve konusma tanima, dogal dil isleme, makine
cevirisi ve daha fazlasini iceren bircok yiiksek profilli arastirma alaninda oldukca
goze carpmaktadir [15]. Derin 6grenme mimarisinde yer alan 6 mimariden
bahsedilmis, tezin genelinde kullanilan “Konvoliisyonel Sinir Aglart (CNN)”
mimarisi daha detayli ve ayri bir bagslik altinda incelenmistir. CNN bilgisayarli gérme
islevlerinde etkilidir ve bu tezin modellenmelerinde ayrintili kullanilan bir mimaridir.
“Tekrarlayan Sinir Aglar1” (RNN); birimler arasi verilerin yonlendirilmis bir dongii
olusturdugu yapay sinir agidir. RNN goriintii tanimlayicilart kullanmak i¢in diger
mimarilerle birlikte kullanilmaktadir. “Uzun-Kisa Vadeli Hafiza Aglar1”; degerleri
rastgele araliklarla hatirlayan bir tekrarlayan sinir agi (RNN) mimarisidir. Bu mimari
yapist konusma ve metin isleme calismalarinda kullanildiginda iyi sonuglar
vermektedir.“Sinirli Boltzman Makineleri” (RBM); girdi seti iizerinde olasilik
dagilimlarin1 6grenebilen 2 katmandan (goriiniir katman ve gizli katman) olusan bir
yapay sinir ag1 yapisidir. RBM; siniflandirma, 6zellik 6grenimi ve modelleme igin
uygun bir agdir. “Derin Inang Aglari” (DBN) ise RBM’lerin yigmi ve oto
kodlayicilarla bilesimi olarak goriiliir. DBN, goriintii tanima uygulamalarinda

kullanilmaktadir. “Derin Oto Kodlayicilar” (DAE); denetimsiz 6grenme igin Ve


https://www.packtpub.com/tech/Deep-Learning

verinin tiretken modellerini 6grenmek i¢in kullanilan, girdi katmani verilerini, ¢ikti

katmanina kopyalayan bir yapidir [16].

3.2.1. Konvoliisyonel sinir aglari

CNN, derin dgrenme kavramina ait temel mimari yapisidir. Ilk CNN 1988 yilinda
Yann LeCun tarafindan olusturulmustur. 1998’lere kadar siirekli gelistirilen LeNet ilk
CNN mimarisidir [17]. CNN’ler goriintiileri girdi olarak almak igin tasarlanmis
yapilardir ve bilgisayarli gérmede etkili bir sekilde kullanilmaktadirlar. CNN, bir veya
birden ¢ok konvoliisyonel katman ve standart ¢ok katmanli bir sinir ag1 gibi bir veya

daha fazla tamamen bagl katmanlardan olugsmaktadir [18].
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Sekil 3.1. Tki boyutlu konvoliisyonel sinir aglar1 gosterimi ve filtreleme islemi [20]

Iki boyutlu konvoliisyonda Sekil 3.1°deki gibi, Iki boyutlu bilgi i¢in filtrenin x ve y
eksenine gore simetrisi almmaktadir. Tiim degerler, matris formatina gore eleman
eleman carpilmaktadir ve tiim degerlerin toplami ¢ikis matrisinin ilgili eleman: olarak
kaydedilmaktedir. Buna ¢apraz korelasyon iliskisi de denir. Giris verisi kanall1 iken bu
islem basitce yapilabilmektedir. Ancak giris verisi farkli formatlarda ve kanal
sayisinda olabilmektedir. Renkli goriintiiler, (Kirmizi-Yesil-Mavi) 3 kanaldan
meydana geldigi i¢in, konvoliisyon islemi 3 kanal i¢in yapilmaktadir. Cikis isaretinin
kanal sayis1 da uygulanan filtre kanali sayis1 ile esit olarak hesaplanmaktadir. Kenar

bulma isleminde; kenar bilgileri, goriintiiden elde edilen Oznitelikler iginde en ¢ok



ihtiyag duyulan bilgilerden birisi olma &zelligini tasir. Bu, giris bilgisinin yiiksek
frekansli bolgelerini temsil etmektedir. Bu 6znitelikleri elde etmek icin dikey ve yatay
olmak {izere iki filtre ayr1 olarak kullanilmaktadir. Padding Islemi; konvoliisyon
isleminden sonra giris isareti ile ¢ikis isareti arasindaki boyut farkini yonetmek

amactyla kullamlan bir hesaplamadir. Kaydirma Islemi(Stride); konvoliisyon
icin agirlik matrisi olan filtreyi goriintii {izerinde birer piksellik adimlarla veya daha

bliylik adimlarla kaydirilacaginin bilgisini vermektedir. Bu durumda dogrudan ¢ikis
boyutunu etkileyen diger bir parametreyi olusturmaktadir. Sekil 3.2°de kenar bulma
ve kaydirma islemlerinin gosterimi mevcuttur. Ortaklama ya da Havuzlama ( Pooling)
Islemi ise; genellikle maksimum ortaklama ya da havuzlama ydntemi
kullanilmaktadir. Agin bu katmani ogrenilen parametreyi igermemektedir. Giris
matrisinin kanal sayisini sabit tutulur bu sayede yiikseklik ve genislik bilgisi azaltilir.
Bu islem, hesaplama karmasikligini azaltmak amaciyla kullanilan bir adim olma
ozelligini tasir. Ancak, Hinton’in kapsiil teorisine gore bu islem verideki O6nemli
sayilabilecek bazi bilgilerin de kaybolmasina neden oldugu icin basarimdan 6diin
vermekte oldugu diistiniilmektedir. Sekil 3.2°deki oOrnekte “2x2 max-ortaklama
islemi” 2 piksel kaydirilarak uygulanmustir. Ilgili 4 elemanm oldugu alandaki en

biiyiik deger cikisa aktarilmaktadir. Cikista 1/4 boyutlu bir veri elde edilmektedir [20].

vertical edges
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Sekil 3.2. Kenar bulma ve kaydirma islemi gosterimi [20]
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CNN’yi olusturan katmanlardan asagida daha detayli bahsedilmistir. Bu katmanlar;
Giris Katmani, Konvoliisyon Katmani, Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani,
Havuzlama Katmani, Tam Baglantili Katman, DropOut Katmani ve Siniflandirma

Katmani’dir.

-Girig Katmani: CNN’nin ilk katmanidir. Ham olarak aga gelen veride tasarim icin
veri boyutu oldukc¢adnemlidir. Bu veri boyutunun yiiksek seg¢ilmesi, test siiresini
uzatabilirken, diisiik se¢ilmesi egitim siiresini kisaltabilmektedir. Fakat bu durrum
performansi da disiirmektedir. Goriintii analizinin en iyi sonuglarda yapilmasi igin

uygun veri boyutu secilmesi gerekmektedir.

-Konvoliisyon Katmani: En temel katman olup déniisiim isleminin gerceklestirildigi
yerdir. Bu doniisiim goriintiiniin belirli filtrelerden gecerek kaydirilmasiyla meydana
gelmektedir. Filtreler gorsel boyunca kaydirilmakta ve Kaydirma sirasinda gorselin
degerleri ile filtredeki degerler carpilmaktadir, elde edilen degerler toplanarak net
sonu¢ bulunmaktadir. Bu islem tiim gorsel yapisina uygulandiginda yeni bir gorsel

elde edinilmis olunur.

-Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani(ReLu): Dogrultucu birim olarak bilinen
ReLu katmani konvoliisyon katmanindan sonra gelmektedir. Bu katman ile ag hizl

Ogrenir.

-Havuzlama Katmani: ReLu katmanindan sonra gelen katmandir. Bu katman asagi
ornekleme islemi yaparak sonraki katman igin giris boyutunu azaltma islemi
yapmaktadir. Bu katmandaki iglemler, konvoliisyon katmani sonucu olusan filtre
sayis1 kadar gergeklesmektedir. CNN’de havuzlama katmani istege goredir ve bazi
mimarilerde bu katman kullanilmaz. Gelen verideki gereksizlikleri yok etmek i¢in
kullanilir. 3 tip havuzlama vardir; max, min ve averege bunlara drnektir. Ayrintilart

alirken bazi ayrintilari kaybedip bilgi kaybina sebep olabilir.

-Tam Baglantili Katman: Havuzlama katmanindan sonra gelen katmandir. Kendinden

onceki biitlin katmanlara baglidir. Farkli mimarilerde Tam Baglantili Katman adedi
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degisebilmektedir. Tam baglantili katman, konvoliisyonda ¢ikan Oznitelikler arasi

iliskiyi saglar.

-DropOut Katmani: Biiyiik verilerin egitilmesi sirasinda ezberleme yapmamak igin
kullanilan katmandir. Bu katmanda, agdaki rastgele secilen bazi sinirler etkisiz hale
getirilmektedir. Sinirlere bagimsizlik kazandirmasi sayesinde daha iyi verim

alinmasini saglar.

-Siniflandirma  Katmani: Tam baglantili katmandan sonra gelen smiflandirma
islemlerinin yapildigr katmandir. Bu katmanda farkli siniflandiricilarin kullanilmasi
ile birlikte genellikle basarili sonuclar veren ‘softmax’ smiflandiricist kullanilir.
Sigmuid 2 smifli, softmax ¢ok smifli derin 6grenme c¢alismalar igin kullanilan
smiflandiricilardir.  Bu katmandaki ¢ikis degeri, siniflandirilacak nesne sayisina esit
sekildedir. Siniflandirmada, farkli nesneler  ‘O-1° arasinda bir degerde cikis
iretmektedir. Agin tahmin ettigi nesnenin, 1’e yakin sonucu iireten ¢ikis oldugu

analasilmaktadir [19].

3.3. Derin Ogrenme Modelleri

ImageNet model yarismasini kazanan CNN modelleri; Alex Net, Le Net, ZF Net,
VGG-16, GooglLeNet, Microsoft RestNet gibi modeller basta olmak iizere
siralanabilir. Bu modeller derin 6grenmeyi anlamada ve gelistirmede 6nemli bir yer

edinmektedir. Bu sebeple modeller olduk¢a 6nemlidir.

Alex Net; diinya ¢apinda derin 6grenmenin duyulmasini saglayan 2012 yili ImageNet
yarigsmasini kazanmis ve Krizhevsky, Sutskever ve Hinton tarafindan gelistirilmis bir
modeldir.Birbirini takip eden konvoliisyon katmanlari ve ortaklama katmanlar
mevcuttur. Bilgisayarli nesne tanimlama dogruluk oranim1 %10,8 iyilestirerek %83,6

yapmistir. Sekil 3.1.’de Alex Net mimarisine ait detayli yap1 goriilmektedir [20].
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Sekil 3.3. Alex Net mimarisi [20]

Le Net; 1998 yilinda yayinlanmis ve ilk basarili sonucu veren CNN modelidir. Yan
LeCun ve ekibi tarafindan posta numaralari, banka g¢ekleri iizerindeki sayilarin

okunmasi amaciyla hazirlanmistir. Sekil 3.2.’de Le Net mimari yapis1 verilmistir [20].

avg pool avg pool O O
x5 f=2 axh f=2 ;
§=1 - §=2 O
waxd mae ke oaws pess D

120 84

Sekil 3.4. Le Net mimarisi [20]

ZF Net; Bu mimari yapisi, 2013 yili ImageNet yarigmasini kazanan, Alex Net
mimarisinin gelistirilmis hali olan modeldir. Nesne tanima hata oranin1 %4,2 daha
iyilestirmis ve %11,2 ye distirmiistiir. Sekil 3.3.’de ZF Net mimarisine ait yap1 ifade
edilmistir [21]. Caligtirillmast igin islemci ve ekran kart1 yliksek bilgisayar donanimi

gerekmektedir.
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Sekil 3.5. ZF Net mimarisi [21]

VGG-16; basit bir ag modeli olan VGG-16’y1 daha onceki modellerden ayiran en
onemli fark, ikili ya da tuglii konvoliisyon katmanlarini ortaklama katmanlar
izlemesidir. Sekil 3.4.’de VGG-16 mimarisine ait katmanlarin detay1 yap1 verilmistir
[22].

VGG-16

Input
N o

Conv 1-1
Conv 1-2
Pooing
Conv 2-1
Conv 2-2
Pooing
Conv 3-1
Conv 3-2
Conv 3-3
Pooing
Conv 4-1
Conv 4-2
Conv 4-3
Pooing
Conv 5-1
Conv 5-2
Conv 5-3
Pooing
Dense
Dense
Dense
Output

Sekil 3.6. VGG-16 mimarisi [22]

GoogLeNet; ImageNet 2014 yili yarismasinin kazanani olan ve Inception
modiillerinin birlesiminden olusan model karmagik bir yapiya sahiptir. %5,7 hata
oranina sahip olan model, veri kiimelerinde basarili sonuglar vermistir. Sekil 3.5.’de

GoogLeNet mimarisi ifade edilmektedir [20].

Sekil 3.7. GoogleNet [20]
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Microsoft RestNet; Tiim mimari yapilardan daha derin olarak tasarlanan model, 2015
yili ImageNet yarismasi kazanani olmustur. 34 katmanli ilk ag olan yap1 residual

bloklardan olusmaktadir [23]. Sekil 3.6.’da RestNet mimarisine ait detayli yapi

goriilmektedir [24].
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Sekil 3.6. ResNet [24]

3.4. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Derin 6grenme yapisinda ¢ok sayida kiitliphane bulunduran bir yapiya sahiptir.
Python’da bir diizineden fazla derin 6grenme kiitliphanesi vardir. Python dili ile
kullanabileceginiz derin 6grenme kiitiiphanelerinin bazilar1 hakkinda bilgi amagh bir
tablo olusturulmustur. Bu tezin hazirlanmasinda temel olarak kullanilan kiitiiphaneler
olan ‘Caffe’ ve Alex Net modelinde kullanilan Tensorflow ve Keras kiitiiphaneleri
hakkinda bilgiler detaylandirilmistir. Bazi derin 6grenme kiitliphaneleri; Theano,
TensorFlow, Caffe, Keras, Mxnet, Pylearn2, Lasagne, Torch, Covnetjs, Sci-Kit Learn,
Deeplearning4j, Apache Spark bu kiitiiphanelerden bazilaridir. Tablo 3.4.te baz1 derin
ogrenme kiitiiphanelerinin bilgileri verilmistir [6]. Bahsedildigi gibi, segilebilecek ¢ok
fazla derin 6grenme kiitiiphanesi bulunmaktadir. Python Kiitiiphaneleri ve cerceve
ogretici ile Derin 6grenmede, 6grenmeye ve uygulamaya yapmaya baslamak igin
cesitli derin Ogrenme kiitiiphaneleri tanitilmistir ve en yararli kullamim alanlar
hakkinda bilgiler verilmistir. Her derin 6grenme Python Kiitiiphanesi ve gergevesinin
kendi yararlar1 ve sinirlamalari bulunmaktadir. Tabloda listelenen kiitiiphaneler en
yaygm kullanilan, en popiiler, 6grenmeye deger ve uygulama agisindan yarar

saglayan kiitiiphanelerdir.
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Tablo 3.1. Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Kiitiiphane Adx Dili Gelistiricisi Islevi

Cok boyutlu diziler dahil matematik
ifadelerini etkili bir sekilde tanimlamayi, en
iyilemeyi ve degerlendirmeyi saglayan bir
Python kiitiiphanesidir.

Theano Python MILA Lab

Veri akisi grafikleriyle verimli sayisal

UIEISEIELEY FYEL copg hesaplamalara olanak tanimaktadir.

Caffe derin 6grenme yapisi hizli ve modiiler
olacak sekilde tasarlanmigtir. Model ve
optimizasyonlar kodlama yapilmaksizin ayar
dosyasi iizerinden yapilabilmektedir.

Caffe Python BVLC

Keras kiitiiphanesi Tensorflow ve Theano’ya
iist katman olarak yazilmis, daha kolay model
gelistirmeyi saglayan bir Python
kiitiiphanesidir.

Keras Python Google

Keras gibi yiiksek seviye kiitiiphanedir, bir
polyglot (¢ok dilli) olmasindan dolayi, farkli
Mxnet Python Amazon dillerde model paylasan ekipler icin harika
¢oziimler sunmaktadir. Diger bir avantaji da
dagitilmis bilgi islemini desteklemesidir.

3.4.1. Caffe, tensorFlow ve keras Kiitiiphaneleri

Caffe: Derin 6grenme; dogal dil isleme, nesne tanima, yiiz tanima, konusma tanima
ve bilgisayarli gorme gibi islemlerin yapildig: bir makine 6grenmesi kiitliphanesidir.
Caffe, (Convolution Architecture For Feature Extraction) “Ozellik Ekstraksiyonu i¢in
Evrisim Mimarisi” agilimina sahip agik kaynak kodlu ve genis bir camiasi olan, en
popiiler derin 6grenme paketlerinden birisi olarak bilinmektedir. Caffe, derin 6grenme
yapist hizli olmakla birlikte modiiler olacak sekilde Berkeley Vision and Learning
Center — BVLC (Berkeley Goériintii ve Ogrenme Merkezi) ve kullanici toplulugu
tarafindan tasarlanarak gelistirilmistir. Yangqing Jia, Caffe
kiitiiphanesini Berkeley’de doktora doneminde hazirlanmistir. Caffe BSD 2-Clause

license altinda kullanima sunmustur [25].

Kullanigh ifade yapisi sayesinde farkli fikirlerin ya da uygulamalarin ortaya

¢ikmasina ilham kaynagi olmaktadir. Kodlama olmaksizin, model ve optimizasyonlar


http://bvlc.eecs.berkeley.edu/
http://daggerfs.com/
https://github.com/BVLC/caffe/blob/master/LICENSE
https://github.com/BVLC/caffe/blob/master/LICENSE
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ayar dosyasi iizerinden yapilabilmektedir. GPU iizerinde egitim islemini yapmak
amactyla CPU ve GPU degisimi bir etiket ayar1 ile gergeklestirilebilmektedir, bu
sayede kiime bilgisayarlara ya da mobil cihazlara yayilim saglanabilmektedir.
Genisletilebilir kod yapist bulunan Caffe, aktif gelistirmeyi destekleyebilmektedir.
Caffe’nin ilk kullanim yilinda, yaklasik bin gelistirici tarafindan bircok Onemli
degisiklik i¢in katkida bulunulmustur. Caffe arastirma deneyimleri ve endiistri
uygulamalar1  a¢isindan  hizsal ~ olarak  miikemmel denilebilecek  hale
getirilmistir. Caffe’nin, NVIDIA K40 GPU* islemciyle “60 milyonun iizerinde resmi
bir giinde isleyebilme kabiliyetine sahip oldugu” sdylenmektedir. Burada 1 ms/resim,
O0grenme icin 4 ms/resime tekabiil eden bu ifade ile Caffe’nin erisilebilir en hizli
convnet uygulamalarindan biri oldugu disiiniilmektedir. Caffe giiniimiizde popiiler
olarak akademik arastirma projelerine, genis Ol¢ekli goriintii alanindaki endiistriyel

uygulamalar ile konugma ve ¢coklu medyaya gii¢ kazandirmaktadir.

Caffe dosyalari; Ag Model Dosyasi, Solver Dosyasi ve Agirlik Dosyas1 olmak iizere 3
kisimdan olusur. “Ag Model Dosyas1”, ag yapisim1 gosteren prototxt formatinda
dosyalardir. Egitim ve kullanim igin bu dosyalar ayri ayr1 olmaktadir. “Solver
Dosyas1”, Egitim parametrelerinin ayarlandigi prototxt formatinda dosyalardir.
“Agirlik Dosyas1”, Egitim sirasinda ve sonucunda olusturulan agin agirliklarinin

tutuldugu ‘.caffemodel’ uzantili dosyadir [26].

Caffe Model giinliik yasamimizda bir¢ok alanda karsimiza ¢ikmaktadir. Bir sosyal ag
olan Facebook, olgekte vizyon igin iretimde, yiiklenen fotograflar Caffe'den
geemektedir, korler icin otomatik alt metin, sakincali igerik algilama, bugiiniin
anilarini ortaya ¢ikarmak gibi islevlerde Caffe’den faydalanmaktadir. Gorsel agirlikli
bir sosyal paylasim sitesi olan Pinterest’ te yiiklenen fotograflar1 Caffe’den
gecirmektedir ve gorsel arama igin derin 6grenmeyi kullanmaktadir. Adobe, Gérme
ve grafikte aragtirma igin egitim aglartyla Photoshop dahil olmak iizere iiriinlerde 6zel
¢ikarim i¢in Caffe’den yararlanmaktadir. Arama motoru ve e-posta hizmeti olarak
calisan Yahoo ise; tavsiye i¢in kollayicit haberleri ve restoran fotograflarinda ve

kullanici fotograf alblimleri diizenlemede Caffe Modeli kullanmaktadir.
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Bir Caffe Model uygulamasi; Problem sec¢imi, veri seti hazirlama, model se¢imi ve
diizenleme, egitim ve test agamalarindan olusmaktadir. Tezin uygulama kismi bu

asamalara gore detaylandirilarak incelenmistir.

TensorFlow: Tensorflow, Google’in gelistirdigi agik kaynak kodlu bir derin 6grenme
kiitiiphanesidir. Yaygin bir sekilde derin 6grenme uygulamalarinda kullanilsa da,
Tensorflow daha genis bir sahayr kapsamaktadir. Tensorflow, veri flow graflar
kullanarak numerik hesaplama igin gelistirilmis agik kaynak bir kiitiiphanedir.
Graflardaki digiimler matematiksel islemleri temsil eder, graf kenarlari birbirleri
arasinda iletilen ¢ok boyutlu arrayleri(tensor) temsil etmektedir. Esnek yapisi
sayesinde, tek bir API ile platform farketmeksizin hesaplamalari, bir ya da birden ¢ok
CPU, GPU kullanarak deploy etmenize olanak tamir. TensorFlow Hub, makine
O0grenim  modellerinin  yeniden kullanilabilir  boliimlerinin  yayinlanmasini,
kesfedilmesini ve tiiketilmesini tesvik eden bir kiitiiphanedir. los ve Android destegi
ile mobil programlarda kullanilabilmektedir. Ozellik algilamay1 yeniden kullanarak,
daha az egitim verisiyle ve zamanla, kisisel smiflar1 taniyan modeller
olusturabilmektedir. Ayni gorev i¢in modiiller ortak bir imza uygulamalidir, boylece
modiil tiiketicileri bunlar1 kolayca degistirebilir ve problemleri i¢in en iyi olani
bulabilir.  Modern  gériinti  tamima modellerinde  milyonlarca  parametre
bulunur. Bunlant sifirdan egitmek, ¢ok sayida etiketli egitim verisi ve ¢ok fazla
hesaplama giicii gerektirir (yiizlerce GPU-saat veya daha fazla zaman). Aktarim
O0grenimi, ilgili bir gérevde egitilmis ve yeni bir modelde yeniden kullanabilen bir

model pargasini alarak bunun ¢ogunu kisaltan bir tekniktir [27, 28].

Keras: Keras, Tensorflow veya Theano kiitiiphaneleri iizerinde ¢aligmakta olan ve
Python dili ile yazilmis yiiksek seviyeli bir kiitliphanedir. Kullaniciyr daha diisiik
seviyedeki diger kiitliphanelerin karmasikligindan kurtararak, daha basit sekilde
yapay sinir ag1 modellerinin olusturulmasina ve egitilmesine olanak tanimaktadir.
Keras temel yapi model olarak, en basit model tipi ise katmanlar yigimindan
olusan “Sequential” modeldir. Yaygin olarak kullanilan yapi, bu yapidir. Paylasimh
katmanlarin, daha karmasik mimarilerin tasarlanabildigi bir diger model tipi

ise “Functional API” modelidir. Keras’in icerdigi temel katman ¢esitlerinden bazilar;



18

Dense katmani, activation katmani, dropout katmani, flatten katmani ve reshape
katmanidir. Dense katmaninda, girdideki her bir diigiim ¢ikistaki her bir diigiim ile
baghdir. Activation katmani, ReLu, tanh, sigmoid gibi aktivasyon fonksiyonlari
igerir ve ¢ikti degerini aktivasyon fonksiyonuna gore belirler. Dropout katmani,
egitim asamasinda overfitting i azaltma amaciyla kullanilir. Flatten katman, matris
formundaki veriyi diizlestirmek icin kullanilir. Reshape katman ise girdi boyutlarini
doniistirmek icin kullanilir. Temel katmanlarin disindaki bazi katman cesitleri
ise Konvoliisyonel katman, Havuzlama katmani, Recurrent katman vb. gibi

katmanlardir [29, 30].

3.5. Derin Ogrenme Uygulamalarinin Hiperparametreleri

Modeli tasarlayan kisiye birakilan, ne ve nasil olmasi gerektigi yine tasarimci
tarafindan belirlenen, probleme, veri setine gore degisiklik gdsteren parametrelere
hiperparametre denilmektedir. Modelin yiiksek basarim saglamasi igin kullanilan
birbirinden farkli hiper parametre gruplar olabilmektedir. En uygun hiper parametre
grubunun se¢imi ise dnemli problemlerden birini olusturmaktadir. Bu parametrelerden
bazilart asagida belirtilmis olup, problemin ¢6ziimii i¢in uygun hiperparametre

secilmesi i¢in gerekli bilgilendirmeler yapilmistir.

-Veri Seti Boyutu; Veri seti biiyiikliigii derin 6grenmenin sagmanmasi igin dnemlidir.
Veri sayisi ne kadar biiyiik olursa, 6grenme o kadar 1yi olur. Bu sebeple 6grenme igin

en Onemli faktordiir.

-Mini Batch Boyutu; “Mini-batch” birden fazla girdinin pargalar halinde islenmesi
olarak adlandirilmaktadir. Model tasarlanirken ayarlanan mini batch hiperparametresi,

modelin ayn1 anda kag veriyi isleyecegini gosterir.

-Ogrenme Hizi(Learning Rate) ve Momentum Katsayisi; Ogrenme hiz1 degeri genelde
varsayilan deger olarak 0.01 kullanilmakta belli bir iterasyondan sonra 0.001'e
diistiriilmektedir. Genel olarak kullanilan momentum beta katsayisi degeri 0.9’dur.

Uygun parametre araligi ise 0.8’den 0.99'a kadardir.
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-Optimizasyon Algoritmasi Se¢imi; Derin 6grenme uygulamalarinda, 6grenme islemi
temel olarak bir optimizasyon problemdir. Dogrusal olmayan problemlerin
¢Oziimiinde optimum degeri bulmak amaciyla optimizasyon yontemleri
kullanilmaktadir. Bu yontemler yaygin olarak; stochastic gradient descent, adagrad,
adadelta, adam, adamax gibi optimizerlerdir. Derin 6grenmede yiiksek basarim igin

dogruoptimizasyon algoritmasinin segilmesi 6nemlidir.

-Egitim Tur (Epoch) Sayisi; Tekrarlayan islem ya da iterasyon sayisina “epoch” denir.

Iterasyon sayis1 arttikga modelin basariminda gozle goriiliir oranda artma gériilebilir.

-Agirlik (Weight) Baslangig Degerinin Belirlenmesi; W agirlik degerleri, model
caligmaya baslatilirken hepsi 0 olacak sekilde veya 0.5 gibi standart sapmaya sahip
olacak dagilim seklinde veya 0.5 ile 0.9 arasinda uniform dagilima sahip olacak
sekilde veya daha Onceki bir modelin agirlik degerleri kullanilacak sekilde

tanimlanabilir.

-Aktivasyon Fonksiyonu; Cok katmanli yapay sinir aglarinda, dogrusal olmayan
doniisiim islemleri i¢in kullanilmaktadir. Modele non-linearite katar. Sigmoid, tonch,
ReLu, PreLu fonksiyonlardan bazilaridir. En kullanisl olan “ReLu” denilebilir.

-Seyrelme (Dropout) Degeri ve Seyreltme Uygulanacak Katmanlar; Seyreltme degeri
genelde 0.5 olarak kullanilmaktadir. Farkli kullanildigi durumlar bulunmaktadir.

-Katman Sayist ve Gizli Katmanlardaki Noron Sayisi; Katman sayisi arttikga modelin
daha 1yi 6grenildigi gozlemlenmistir. Noron sayist hafizada tutulan bilgi sayisini
gostermekte olup ndron sayisinin fazla olmasi bellek ihtiyaci ve hesaplama zamanini
artirmaktadir. GPU olmayan bir ortamda calisilirsa bu kriterleri dikkate almak
gerekmektedir.

-Konvoliisyonel Sinir Ag1 (Kernel) Boyutu; Konvoliisyonel sinir aglarinda her bir

katmanda matris lizerinde islem yapan kerneller kullanilmaktadir. Kernel boyutu, ne
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kadar genislikte verinin birbirini etkileyecegine karar vermektedir. Genelde 3x3, 5x5,

7x7 kerneller kullanilmaktadir.

-Konvoliisyonel Sinir Agr (CNN) “Havuzlama(Pooling)” Yontemi: Max, Min,
Mean; Konvoliisyonel sinir aglarinda kullanilan kernellerin ¢iktis1 iizerinde
“havuzlama” islemi yapilmaktadir. “Havuzlama” islemi kernelde bulunan veriler i¢in
filtreleme teknigidir. Sik¢a kullanilan havuzlama yontemleri; kernel icindeki
matris’de bulunanlarin en biiyiigiini alma “max pooling”, en kii¢iiglinii alma “min

pooling” ve ortalamasint alma “mean pooling”dir.

Derin 6grenme uygulamalarinda en sik karsilasilan hiper parametreler ele alinmistir.
Agciklanan bu hiper parametreler disinda, ek olarak farkli ag yapilarina 6zgii baska

hiperparametreler de bulunmaktadir [31].



BOLUM 4. YAPILAN UYGULAMALI CALISMALAR

4.1. Derin Ogrenme ile Cahstirllan Yas-Cinsiyet Tespiti Modelleri

Incelenen Model 1: ‘Derin Ogrenme Algoritmasinda Otomatik Yas ve Cinsiyet
tahmini’ yapan ¢alismanin modeli ve algoritmasi ¢alistirilarak, yapilan calismanin

mantiginin detayli bir sekilde anlasilmasi1 amaclanmistir [9].

Modelin Amaci: Matlab platformunda derin 6grenme algoritmalarin1 kullanarak
toplu ve tek fotograflarda bulunan kisilerin yas ve cinsiyetlerini tahmin etmek

amagclanmustir.

Modelin Metodolojisi: Kullanilan veri seti “dataset-images of groups of people”
icinde yer alan diigiin, aile ve grup fotograflarinin oldugu 5080 goriintiili 28231 yiiz
iceren veri setidir. Yiiz tanimlayip cinsiyet tahmin etme ve yas siniflandirma olmak
tizere 2 farkli gorevi egitmek i¢in 2 dataset kullanilmistir. Yiiz tanimlama goérevi icin
8025 insan yiiziiniin her bir 20 tanesi i¢cinden rastgele secilen 15’1 egitim i¢in, 5’1
dogrulama i¢in hazirlanmistir. Yas siniflandirma gorevi i¢in insan yaglari 0-2, 3-7, 8-
12, 13-19, 20-36, 37-65, 66+ olmak iizere 7 gruba ayrilmistir. Rasgele 3500 yiiz
gorlintiisii se¢ilmis ve her yas grubundan 500 goriintii secilecek sekilde ayarlanmistir.
Dogrulama i¢in ise, yas grubu basma 50 yiiz resmi ile 1050 resimli veri kiimesi
olusturulmustur. Calismada Deep ConvNets tabanli yeni bir model tiretilmistir. Deep

ConvNets’de multiclass siniflandirici olarak softmax ile egitim yapilmistir.

Modelin Mimarisi: Algoritma mimarisi 3 kisimdan olusmaktadir. Ilk olarak,
etiketsiz verileri egitmek i¢in kullanilan ‘transfer learning modeli’, daha sonra ¢oklu
model kism1 ve en son Deep ConvNets’in yapisi olarak algoritma tamamlanmigtir.

Modele gelen goriintii 39x31 pixellik ag ile girer ve bu yap1 DeepID’nin yapisina
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benzer. Gelen bir goriintii 60 parcaya boliiniir ve her bir parga bagimsiz bir Deep
ConvNets egitiminde kullanilmaktadir. Her agda 4 CNN, 3 max-pooling, 1 full
connected ve 1 output katmani bulunmaktadir. Modelin katmanlar asagidaki sekilde

daha ayritili olarak belirtilmistir(Sekil 4.1.).
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Sekil 4.1. Caligmada kullanilan DeeplD yapist

Modeli Caligtirma: Caligmanin dataset adresine gidilerek (The Images of Groups
Dataset), diigiin, grup, aile resimlerinin bulundugu veri dosyalari indirilmistir.
Gerekli matlab dosyalar1 ve yas-cinsiyet siniflandirma algoritmalar ¢alistirilip Sekil
4.2. gibi goriintiiler elde edilmistir. Calistirilan makinede GPU {izerinde islem
gerekmedigi igin matlab yiikli olan ‘Hp-G62° GPU olmayan aygiti iizerinde
calistirilmistir. Model sonucu elde edilen fotograflarda pembe halkalar cinsiyet olarak
kadini, mavi halkalar da cinsiyet olarak erkegi gostermektedir. Kirmizi halkalar hatali
cinsiyet tahmini yapildigin1 belirtmektedir. Yas tahmininde ise 26/28 Orneginde
oldugu gibi 1. Yazilan ‘26’ tahmin edilen yasi, 2. yazilan ‘28’ gercek yas1 gosterecek

sekilde ayarlanmistir.
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Sekil 4.2. Calistirilan model sonrasi elde edilen goriintiiler
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Model Etkileri: kullanilan

hiperparametrelere gore; veri seti biiytikligli ve gesidi 5080 goriintii ve 28231 yiiz

Sonucu ve Modelin  degerlendirilmesinde
icermektedir. Modelin aym1 anda ka¢ veriyi isleyecegini belirleyen ‘mini batch
boyutu’ 128 olarak ayarlanmistir. Tablo 4.1. ile batch boyutuna gére en iyi model

performansini gosteren tablo bilgisi mevcuttur.

Tablo 4.1. Batch boyutuna gore en iyi model performansi

Batch Boyutu | Kesin Eslemedeki Her bir yas grubunun
dogruluk(%) hata orani(%)

16 47 86

32 54 91

64 52 90

128 49 88

Yas dogruluk(Gender accuracy); kadinlar i¢in 0,7165 ve erkekler i¢in 0,6571 olarak
bulunmugstur. Cinsiyet i¢in dogruluk diisiik olmasina ragmen 0-2 yas ve 66+ yas
araliklarini diger araliklardan daha kolay tahmin ettigi goriilmiistiir. Ogrenme islemi

300 iterasyonda 0,8 hata oranindan 0,4 hata oranina diistirilmistiir.

Incelenen Model 2: ‘Konvoliisyonel sinir aglarmi kullanarak yas ve cinsiyet
siniflandirmas1’ yapan bir diger derin 6grenme ¢alismasinda ise caffe kiitiiphanesi ve
caffe model ile gerekli algoritmalar galistirilmis, sonuglar ve model analiz edilerek

degerlendirilmistir [10].

Modelin Amaci: Derin 6grenme algoritmalarini kullanarak, yliz goriintiisiinden

ozellikler ¢ikarip yasi tahmin etmektir.

Modelin Metodolojisi: Kullanilan veri seti ‘Aidience Benchmark Dataset’ olup, 8192
erkek ve 9411 kadin olmak iizere toplam 19487 goriintii igermektedir. Cinsiyet
simiflandirma disinda yas siniflandirma igin ise; 0-2, 4-6, 8-13, 15-20, 25-32, 38-43,
48-53, 60+ olmak iizere 8 smifa ayrilmistir. Caffe agik kaynakli c¢ergeve

kullanilmustr.
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Modelin Mimarisi: Model, 3 konvoliisyonel katman ve 2 tam baglantili katmandan
olusmaktadir. ilk konvoliisyonel katmani 7x7 pixel 96 filtre icermektedir. Ikinci
konvoliisyonel katman1 5x5 piksel 256 filtre, iiclincii ve son konvoliisyonel katmani
ise 3x3 piksel 384 filtre icerir. Her biri 512 ndron iceren 2 adet tam bagh katman

bulunmaktadir. Sekil 4.3. te modelin CNN mimarisinin katmanlar gosterilmektedir.
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Input Convolutional Convolutional Convolutional Fully connected Fully connected | Output
Layer | Layer 2 Layer 3 Layer | Layer 2

Sekil 4.3. Modelin CNN mimarisine gore katman yapisi

Modelin Calistirilmasi: Caffe kiitliphanesi igindeki ‘.prototxt’ ve ‘.caffe’ uzantili
dosyalar bilgisayara indirilmistir. Caffe kiitiiphanesi ile ¢alistirilan modelden elde
edilen sonug sekil 4.4. te goriildiigi gibidir. Gergek yast 1 olan ve cinsiyeti erkek
olan ornek resimdeki bebek, program tarafindan ‘0-2 yas araliginda erkek’ olarak
tahmin edilmistir.

File Edit Shell Debug Options Window Help

Python 3.6.7 (default, Oct 22 2018, 11:32:17) 5
[6C 8.2.0] on linux

Type "help", "copyright", "credits" or "license()" for more information.
>>>

predicted age (Dlib-cropped image): 00-62 cropped_face
predicted gender (Dlib-cropped image): Male

Tahmin edilen yas:
00-02 yas aralig1

3

Tahmin edilen
cinsiyet: Erkek

9 =

0 50 100 150 200

# €9 $Q=

Sekil 4.4. Modelin galistirilmasi ile elde edilen 6rnek resim
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Modelin Sonucu ve Etkileri: Model Adience Benchmark ile cinsiyet i¢in yaklagik %87
dogru tahminleme, yas i¢in ise yaklasik %85 tahminleme yapmistir. Modelin
calismasindan iki dnemli sonug cikarilabilir. Ilk olarak, CNN, yas ve cinsiyet icin
etiketlenmis daha kii¢lik boyutta ¢agdas sinirsiz goriintii kiimeleri goz oniine alinsa
bile, yas ve cinsiyet siniflandirma sonuglarini iyilestirmek igin kullanilabilir. Ikincisi,
modelin sadeligi, daha fazla egitim verisi kullanan daha ayrintili sistemlerin, burada

bildirilenlerin 6tesinde sonuglari biiyiik olgiide iyilestirebilecegini gostermektedir.

Incelenen Model 3: ‘DEX: Tek bir goriintiiden gdzle goriiliir yasin derin beklentisi’
tizerine calisan makalede VGG-16 derin 6grenme modelinden faydalanarak yarim

milyona yakin IMDB ve Vikipedi resimleri lizerine ¢alisilmistir [3].

Modelin Amaci: Derin 6grenme algoritmalarindan VGG-16 modelini kullanarak, yiiz

goriintiistinden 6zellikler ¢ikarip yasi tahmin etmektir.

Modelin Metodolojisi: Kullanilan veri seti IMDB-WIKI datasettir.Bu veri seti; yarim
milyona yakin veri icermektedir. Egitim icin bu veri setinin yaklasik %350’si
kullanilmistir. Bu, bugiine kadarki yas tahmini i¢in en biiylik veri kiimesidir. Yas
regresyon problemini derin bir smiflandirma problemi olarak takip etmektedir,
ardindan softmax ile beklenen bir deger iyilestirmesi yapilmaktadir. CNN'lerin
dogrudan regresyon egitimi konusundaki iyilestirmeleri gdsterilmektedir. Onerilen
yontem ile, goriiniir yastaki Derin Beklenti (DEX), 6nce test goriintiisiindeki yiizii

algilar ve daha sonra kirpilmis yiizdeki 20 ag grubundan CNN tahminlerini ¢ikarir.

Modelin Mimarisi: Model tipik bir 41 katmanli VGG-16 modelidir. Bu model, 13
konvoliisyon katmani, 5 havuzlama katmami ve 14 RelLu katmani i¢ermektedir.

Modelin mimari yapisi Sekil 4.5. ile gosterilmistir [3, 32].

1. Inputimage 2. Face detection 3. Cropped face 4. Feature extraction 5. Prediction

I =234 years

Mathias et al, detector 4 40% margin VIGG-16 architexture Softmax expected value

Sekil 4.5. Modelin mimari yapisi[32]
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Modelin Calistirilmasi: PyCharm iizerinden indirilen veri seti ile VGG-16 modeli

calistirilmak istense de donanimsal yetersizlikle karsilagilmigtir.

Modelin Sonucu ve Etkileri: Goriinen goriintiilerde, goriinen yas tahmini konusu ele
alimmustir.  Onerilen Derin Beklenti (DEX) yontemi, ImageNet'te 6nceden
tanimlanmis VGG-16 mimarisine sahip konvoliigsyonel sinir aglarini (CNN'ler)
kullanmaktadir. Buna ek olarak, bugiine kadar bilinen en biiylik veri setini olusturmak
ve CNN'leri sorgulamak igin mevcut yasta Internetteki {inliilere ait yiiz goriintiileri
taranmustir. Ayrica, CNN'ler sayesinde, yas etiketli goriinen yiiz goriintiileri tizerinde
ince ayarlanmalar yapilmistir. Yas regresyon problemi derin bir simiflandirma
problemi olarak belirlenmistir, ardindan softmax ile beklenen degerde bir inceltme
yapilmistir ve CNN'lerin dogrudan regresyon egitimi konusundaki iyilestirmeleri
gosterilmistir. DEX kirpilmis yiiz goriintlisiinde 20 agin tahminini yapmaktadir. DEX
acikca yiiz isaretlerini kullanmamaktadir. Onerilen ydntem, Chalearn LAP 2015'in
goriiniirde yas tahmini konusunda meydan okumasini kazanmustir [33]. Insan

referansindan 6nemli dl¢iide daha iyi bir performans sergilemistir.

4.2. Yeni Bir Yas Ve Cinsiyet Tahmini Uygulamasi

Fotograflardan derin 6grenme ile yas ve cinsiyet tahmini yapabilmek icin veri seti
olarak Vikipedi fotograflarindan derlenen 3170 goriintiiliik dosya olusturulmustur.
Veri seti i¢cindeki resimler cinsiyetlerine ve yaslarina gore etiketlendirilmistir. Kadin
ve erkek olmak tizere 2 siif olusturulmustur. Yas i¢in 15-25, 25-35, 35-50, 50-65,
65+ yaslara sahip kisilerin goriintiilerinin bulundugu 5 sinif olusturulmustur. Cinsiyet
tahminleme i¢in egitim veri seti i¢in 3170 goriintii, test veri seti igin ise toplam
gorlintii icinden rasgele secilen 318 goriintii kullanilmistir. Yas tahminleme igin test
veri setinde her bir yas grubu igin yaklagik 55 resim bulunmaktadir. Uygulama,
Ubuntu isletim sistemi {izerinde Python diliyle yazilmistir ve siniflandirma i¢in derin
o0grenme modellerinden Alex Net ve VGG-16 gibi derin 6grenme algoritmalari
kullanilmistir. Yeni gelistirilen bir derin 6grenme modeli ile Alex Net ve VGG-16
parametrelerinin kiyaslamasi yapilmistir. Yeni gelistirilen model 14 konvoliisyon

katmani ve 7 havuzlama katmanindan ve 3 tam baglantili katmandan olugsmaktadir.
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Toplam parametre sayisi 46.197.314°tiir.  Sekil 4.6.’da, modelin katman yapisi
detayl olarak ifade edilmistir.

Output Shape :
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Sekil 4.6. Onerilen model mimari yapisi

Yeni modelin, karsilastirma yapilan algoritmalardan farkini gosteren bilgiler tablo
4.2°de detayl olarak gosterilmistir. Tablodan yapilan incelemeler sonucu goriildiigii
gibi yeni model, Alex Net ve VGG-16 modellerinden farkli bir mimariye sahip
olmakla birlikte, basarim degerlendirmesi olarak da Alex Net ve VGG-16
modellerinin arasinda bir sonu¢ vermektedir. Islem siiresi bir kiyaslama kriteri olarak
alindiginda en uzun siireli c¢alisan modelin yeni gelistirilen model oldugu
gbzlenmistir. Yiiz tanimada kenarlik c¢ikarma islevi i¢in havuzlama katmamn
kullanilmaktadir. Havuzlama katmanimin, ayrintilar1 alirken bilgi kaybina sebep
olmasi ihtimali vardir. Yeni modelin VGG-16’dan farkli olarak, Alex Net gibi
DroupOut katmanina sahip olmadig1 da goriilmektedir. DropOut katmani, ag i¢indeki
bazi baglantilarin kaldirilmasiyla egitim performansii artirmaktadir. Ogrenememe
ve ezberleme problemlerine ¢6ziim i¢in kullanilmaktadir. Relu aktivasyon fonksiyonu
da ayn1 problemlere ¢6ziim igin modellerde bulunmaktadir [34]. Uygulama
boliimiindeki biitiin modeller icin keras, tensorflow ve matplotlib kiitiiphaneleri

kullanilmastir.
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Modeller ve Havuzlama |Relu Dense DroupOut
Mimari Konvoliisyon | Katmani Katmani Katmani1 | Parametre Katmani
Bilgileri Katmani sayis1 | sayisi Sayisi Sayisi Sayisi Durumu
Alex Net 5 3 7 3 26.004.894 | Yok

Yeni Model |14 7 16 3 46.197.314 | Yok
VGG-16 13 5 14 2 23.129.945 | Var

Hazirlanan veri setinin ii¢ farkli modelde ¢alistirilmasi ile ortaya ¢ikan sonuglar tablo
4.3’de gosterilmistir. Veri setinin uygulama i¢inde en uyumlu oldugu modeli segmek
tizere tablo incelenmistir. Model tasarlanirken mini-batch parametresi olarak
belirlenen deger; modelin ayn1 anda kag veriyi isleyecegini ifade etmektedir [35].
Epoch sayist ise modelin kag iterasyon calisacagini saptayan bir hiper parametredir.
Biitiin modeller i¢in ayn1 mini batch sayist ve epoch sayisi belirlenmesinin nedeni
modellerin basarimlarinin karsilagtirmasinin, model algoritmasina gore yapilmasini
saglamaktir. Mini batch ve epoch sayisini artirma ya da azaltma gibi iglemlerin

basarim yiizdesini degistirebilecegi diisiiniilmektedir.

Tablo 4.3 Hazirlanan Veri Seti ile Calistirilan Model Sonuglari

Mini En iyi

Model Tiirii Batch Katman Sayis1 | Epoch Sayis1 | Optimizer | Basarim
Sayis1 %’ si
Alex Net 32 25 150 SGD 20,80%
Onerilen Model 32 4 150 SGD  |26,08%
VGG-16 32 41 150 SGD 96,70%
Mini En iyi

Model Tiirii Batch Katman Sayis1 | Epoch Sayis1 | Optimizer | Basarim
Sayis1 %’ si
CINSIYET (PRI 32 25 150 SGD 65,63%
Onerilen Model 32 41 150 SGD 72,20%
VGG-16 32 41 150 SGD 99,41%

Sonuglardan goriildiigii iizere en iyi dogruluk yiizdesini, sentetik veri setinin
kullanildigt VGG-16 modelinde vermektedir. VGG-16 modelinin 150 iterasyon
calistirilmasi sonucu ortaya ¢ikan basarim ve kayip deger grafikleri sonug¢ kismindaki

sekilde gosterilmistir.
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CPU ile ¢aligmanin uzun siirmesi nedeniyle, egitimler i¢in GPU destekli bilgisayarlar
tercih edilmistir. Minibatch sayis1 artirmanin ve epoch sayist artirmanin dogruluk
yiizdesini artirirken siireyi uzattigi tespit edilmistir. Derin 6grenme algoritmalarini
kullanarak cinsiyet tahmini yapan bir uygulama 6rnegi olarak yapilan ¢alismada,
derlenen bir veri setinin modellerdeki performansi kiyaslanmistir. Bu kiyaslamada en
iyi performanst VGG-16 modelinin verdigi gézlemlenmistir. Gelistirilen modelin ise
veri setine uyumunun, Alex Net modelinden daha iyi ve VGG-16 modelinden ise
daha kotii bir sonu¢ verdigi belirlenmistir. Bu yiizden, modelin daha fazla
denemelerle gelistirilmesi gerektigi saptanmistir. Veri ¢esitliligi, veri sayist artirimi,
minibatch artirimi, optimizer farklilastirma, katmanlar1 artirma gibi islemlerin
denenmesi devam edilerek daha iyi sonuglar bulunmasi hedeflenmektedir. Sekil

4.7.°de en 1y1 sonucu veren modelin basarim ve kayip grafikleri gosterilmektedir.

Model Accuracy(Bagsanm) model loss
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Sekil 4.7. Calistirilan VGG-16 modelin cinsiyet basarim ve kayip grafigi
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Model Accuracy(Baganm) model loss

4
Vi
le_.(”l f 0.2

0.0

0 20 4 60 80 100 120 140 6 20 4 60 B0 100 120 140
epoch epoch

Sekil 4.8. Calistirilan VGG-16 modelin yas basarim ve kayip grafigi

VGG-16 modeli ile uyumlu oldugu gériilen veri setine gore, 150 iterasyon ile ¢alisan
modelin %99,41 cinsiyet basarimi elde ettigi tespit edilmistir. 150 iterasyon ile
calisan VGG- 16 yas modelinin %96,70 yas basarimi elde ettigi tespit edilmistir. 140
iterasyondan sonra dgrenmenin doygunluga ulastigi ve %99’da ve %96 civarinda
kaldigi, grafikler incelendigi zaman fark edilmektedir. Bu uygulama sonucunda elde
edilen VGG-16 basarim ve kayip grafiklerindeki egriler analiz edildiginde,
amaglanan O0grenmenin gerceklestirildigi goriilmektedir. 150 iterasyon ile g¢alisan
VGG- 16 yas modelinin %96,70 yas basarimi elde ettigi tespit edilmistir. Derin
O0grenme ¢aligsmalarinin mimari modellerinden bazilar1 Matlab’de hazir toolbox
icerisinde mevcuttur. Bu tez calismasit ise pycharm iizerinde Python diliyle
gelistirilmis kodlamalar1 icermektedir. Yas ve cinsiyet tespiti ¢aligmasi igin kullan
derin 6grenme modellerinden Alex Net kodlama, oOnerilen model ve VGG-16
kodlama yapist ekteki gibidir. Keras kiitiiphanesi kullanilan, sequential model ve sgd
aktivasyon fonksiyonu i¢eren kod yapis1 ek belgelerde detaylandirilarak sunulmustur.

Her katmanin kodlamasi ifade edilmistir [35, 36].



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada 3 farkli veri seti kullanilarak yas ve cinsiyet tahmini uygulamalari
yapilmistir. Bu veri setlerinden kullanilan ilk 2 veri seti literatiirde bu calismay1
basarili bir sekilde gerceklestiren derin Ogrenme calismalarinin veri setleridir.
Kullanilan ilk veri seti “dataset-images of groups of people” i¢inde yer alan diigiin,
aile ve grup fotograflarinin oldugu verileri igermektedir. Bu calismada Deep

ConvNets tabanli yeni bir model iiretilmis ve calistirilmistir.

Kullanilan veri seti ‘Aidience Benchmark Dataset’” olup, derin &6grenme
algoritmalarindan ‘Caffe Model’den faydalanilmistir. Caffe model yas ve cinsiyet

dosyalari ile tahminlemeler yapilmistir.

Her iki ¢alismanin veri setleri ve modellerin calistirilmasi, analiz edilmesi ve test
asamalar1 yapilarak konunun daha anlasilir bir bicimde ifade edilmesi saglanmistir.
Yapilan ¢aligmada, dnceden hazirlanan literatiirdeki modellerin calistirilmasi ile tez
icin hazirlanan modellerin calistirip karsilastirilmasi saglanarak literatiire farkli bir
acidan katkida bulunmak istenmistir. Vikipedi goriintiilerinden derlenen veri seti ile 3
farkli modele gore yas-cinsiyet tahmini i¢in karsilastirmalar yapilmistir. Bu
modellerden Alexnet ve VGG-16 disinda bir model gelistirilerek performans test
edilmistir. Calistirllan modellerin sonuglar1 degerlendirildiginde yas ve cinsiyet
tahmini i¢in hazirlanan veri setine en uygun modelin VGG-16 modeli oldugu
goriilmiistiir. Yas tahmini i¢in %96 civari ve cinsiyet tahmini i¢in %99 civar1 basari
elde edilmistir. Basarili sayilabilecek bu yiizdelerin daha gelismis modellerle daha
fazla basarim elde edebilecegi tahmin edilmektedir. Donanimsal kisitlardan dolayz;
ekran kart1 ve islemci yetersizligi gibi kisitlar sebebiyle daha gelismis modellerin

calistirimasina imkan bulunamamustir.
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Calisma i¢in egitilen veri setinin dogru calisip ¢alismadigini kontrol etmek icin 2
farkli resim ile tahminleme testi yapilmisti. VGG-16’dan elde edilen tahminleme

sonucu asagidaki sekilde goriinmektedir.

Predict gender: Male (real:male) Predict gender: Female(real;female)

Predict age:15-25 (real:25) Predict age:15-25 (real:21)

Sekil 5.1. Deneme resimleri i¢in predict sonuglari

Gergekte 25 yasinda erkek olan resim, VGG-16 predict i¢in 15-25 yas araliginda
erkek olarak dogru tahmin edilmistir. Gergekte 21 yasinda olan kadin resmi de 15-25
yas aralig1 kadin olarak yine dogru tahmin edilmistir.

Tez gelistirilip, gelecekte gercek zamanli ve videolardan goriintii alan bir derin
o0grenme ¢alismasi haline getirilebilir. Bu tez ¢alismasinin, revize edilen veri setiyle
model uyumu goz 6niine alindiginda, diger ¢alismalara kiyasla daha yiiksek yiizde ile
basarim saglamis bir yas-cinsiyet tespiti ¢alismasi oldugu sodylenebilir. Calismanin
esas 0zgiin yonii ise 3 faklit modelle kiyaslanmis sonuglarin degerlendirilmesi ve var
olan modellere ek bir model 6nerilmesidir. Ayn1 veri setinin farkli modellerdeki
performanslar1 degerlendirildiginde, veri seti-model uyumunun 6nemini agiklamay1
amaglayan ve bu durumun basarima etkisini vurgulayan ¢alisma ile literatiire farkli

bakis agilar1 kazandirmak hedeflenmistir.
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Sonu¢ olarak calismanin asagida belirtilen durumlara fayda saglayacagi
distiniilmektedir:

a. Aligsveris merkezlerinde, magazalarda ya da marketlerde belirlenen herhangi
bir {iriin ile ilgilenen kisilerin yas ve cinsiyet demografisini ¢ikararak {iriine
talep duyulan cinsiyet tiiriinii ve yas araligini belirleyebilir. Bu bilgi ile hedef
kitleye uygun reklamlar yapilabilir veya elde edilen bilgiler 1s1gindaki

taleplere gore liriiniin liretim planlamasi yapilabilir.

b. Bir siyasi mitingde, konferansta ya da kongredeki katilimec1 goriintiilerinden
hitap edilen hedef kitlenin yas ve cinsiyet bilgisi elde edilebilir. Bu sayede
hedef kitlenin isteklerine uygun konusma icerikleri diizenlenebilir, vaatler
verilebilir, 6rnekler bu yas grubu lizerine yogunlasabilir. Yogunlugun az
goriildiigli yas ve cinsiyet grubunun dikkati ¢ekilerek konu ve durum igin

cazip durumlar saglanabilir.

c. Bircok teknoloji devi sirketin de yaptigi gibi eglence amacl kullanilabilir.
Yeni model akilli telefonlarda bir uygulama olarak gelistirilen ya da internet
ortaminda yas1 ve cinsiyeti tahmin eden diger uygulamalar kullanicilar

tarafindan biiyiik ilgi gormektedir.

d. Sosyal medya uygulamalari i¢in kullanigh bir uygulama oldugu bilinmekle
birlikte, hala daha iyi dogruluk basarimi veren uygulamalar i¢in ¢alismalar
yapilmaktadir. Facebook ve Google firmalariin Caffe model kullanarak yas
ve cinsiyet tespiti yaptig1 ¢alismalara bir 6neri ¢aligma olarak sunulabilecek
sekilde hazirlanmis tez, bu alandaki acgikliklar icinde katkida bulunmay1
hedeflemektedir.
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EKLER

EK A : Alex Net Kod Yapisi

“AlexNet Keras Implementation
BibTeX Citation:

@inproceedings{krizhevsky2012imagenet,

title={Imagenet classification with deep convolutional
neural networks},

author={Krizhevsky, Alex and Sutskever, Ilya and
Hinton, Geoffrey E},

booktitle={Advances in neural information processing
systems},

pages={1097--1105},

year={2012}
}

nun

# Import necessary packages

import argparse

# Import necessary components to build LeNet

from keras.models import Sequential

from keras.layers.core import Dense, Dropout, Activation,
Flatten

from keras.layers.convolutional import Conv2D,
MaxPooling2D, ZeroPadding2D

from keras.layers.normalization import BatchNormalization

from keras.regularizers import 12

def alexnet_model(img_shape=(224, 224, 3), n_classes=10,
12_reg=0.,

weights=None):

# Initialize model

alexnet = Sequential()

# Layer 1
alexnet.add(Conv2D(96, (11, 11),
input_shape=img_shape,
padding="'same’,
kernel regularizer=12(12_reg)))
alexnet.add(BatchNormalization())

alexnet.add(Activation('relu'))



alexnet.add(MaxPooling2D(pool size=(2, 2)))

# Layer 2

alexnet.add(Conv2D(256, (5, 5), padding='same'))
alexnet.add(BatchNormalization())
alexnet.add(Activation('relu'))

alexnet.add(MaxPooling2D(pool size=(2, 2)))

# Layer 3

alexnet.add(ZeroPadding2D((1, 1)))
alexnet.add(Conv2D(512, (3, 3), padding='same'))
alexnet.add(BatchNormalization())
alexnet.add(Activation('relu'))
alexnet.add(MaxPooling2D(pool size=(2, 2)))

# Layer 4

alexnet.add(ZeroPadding2D((1, 1)))
alexnet.add(Conv2D(1024, (3, 3), padding="same'))
alexnet.add(BatchNormalization())

alexnet.add(Activation('relu'))

# Layer 5

alexnet.add(ZeroPadding2D((1, 1)))
alexnet.add(Conv2D(1024, (3, 3), padding="same'))
alexnet.add(BatchNormalization())
alexnet.add(Activation('relu'))
alexnet.add(MaxPooling2D(pool size=(2, 2)))

# Layer 6

alexnet.add(Flatten())
alexnet.add(Dense(3072))
alexnet.add(BatchNormalization())
alexnet.add(Activation('relu'))
alexnet.add(Dropout(0.5))

# Layer 7
alexnet.add(Dense(4096))
alexnet.add(BatchNormalization())
alexnet.add(Activation('relu'))
alexnet.add(Dropout(0.5))

# Layer 8
alexnet.add(Dense(n_classes))
alexnet.add(BatchNormalization())

alexnet.add(Activation('softmax'))

if weights is not None:

alexnet.load_weights(weights)

return alexnet
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def parse_args():

Parse command line arguments.

Parameters:
None
Returns:
parser arguments
parser =
argparse.ArgumentParser(description="AlexNet model")
optional = parser._action_groups.pop()
required = parser.add_argument_group('required
arguments')
optional.add_argument('--print_model’,
dest="print_model",
help="Print AlexNet model’,
action="store_true")
parser._action_groups.append(optional)

return parser.parse_args()

if _name__ == "_main__":
# Command line parameters
args = parse_args()

# Create AlexNet model
model = alexnet_model()

# Print

if args.print_model:”
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EK B:Onerilen Model Kod Yapisi

img_width=128
img_height=128
train_data_dir="/home/gulgunduz/Downloads/train’

test_data_dir=/home/gulgunduz/Downloads/test’

train_samples=3170 #egitilen veri sayisi

test_samples=318 #test veri sayisi

nb_epochs=150 #iterasyon sayisi

nbbatch_size=32 #minibatch sayisi

num_class=2 #cinsiyet i¢in 2 sinif, yas i¢in 5 sinif

sgd = optimizers.SGD(Ir=0.01, decay=1e-6, momentum=0.9, nesterov=True)

model = models.Sequential() #baslangi¢ seviyesi modeller igin
#Oznitelik ¢ikarim, filtre matrisleri ve katmanlar
model.add(layers.Conv2D(64, (7, 7), activation="relu’, padding="same’,
input_shape=(img_width,img_height, 3)))
model.add(layers.Conv2D(64, (5, 5), activation="relu’, padding='same"))
model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2), strides=(2, 2)))

model.add(layers.Conv2D(128, (5, 5), activation="relu’, padding="same"))
model.add(layers.Conv2D(128, (5, 5), activation="relu’, padding="same"))
model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2), strides=(2, 2)))

model.add(layers.Conv2D(256, (3, 3), activation="relu’, padding="same"))
model.add(layers.Conv2D(256, (3, 3), activation="relu’, padding="same"))
model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2), strides=(2, 2)))
model.add(layers.Conv2D(256, (3, 3), activation="relu’, padding="same"))
model.add(layers.Conv2D(256, (3, 3), activation="relu’, padding="same"))
model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2), strides=(2, 2)))

model.add(layers.Conv2D(512, (3, 3), activation="relu’, padding="same"))
model.add(layers.Conv2D(512, (3, 3), activation="relu’, padding="same"))
model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2), strides=(2, 2)))
model.add(layers.Conv2D(512, (3, 3), activation="relu’, padding='same"))
model.add(layers.Conv2D(512, (3, 3), activation="relu’, padding="same"))
model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2), strides=(2, 2)))

model.add(layers.Conv2D(1024, (3, 3), activation="relu’, padding="same'))
model.add(layers.Conv2D(1024, (3, 3), activation="relu’, padding='same"))



model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2), strides=(2, 2)))

model.add(layers.Dense(4096, activation="relu'))

model.add(layers.Dense(4096, activation="relu'))

model.add(layers.Flatten())

model.add(layers.Dense(2, activation="softmax"))

model.compile(optimizer=sgd,
loss="categorical_crossentropy’,
metrics=['accuracy'])

model.summary()

print("Starting to fit the model™)
train_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)
test_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
train_data_dir,
target_size=(img_width, img_width),
batch_size=nbbatch_size,
class_mode='"categorical’)

validation_generator = test_datagen.flow_from_directory(

test data_dir,
target_size=(img_width, img_width),
batch_size=nbbatch_size,
class_mode='"categorical’)
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EK C:VGG-16 Kod Yapisi

“from
keras.models
import

Sequential

from keras.layers.core import Flatten, Dense, Dropout

from keras.layers.convolutional import Convolution2D, MaxPooling2D,
ZeroPadding2D

from keras.optimizers import SGD

import cv2, numpy as np
def VGG_16(weights_path=None):

model

model.
model.
model.
model.
.add(MaxPooling2D((2,2), strides=(2,2)))

model

model.
model.
model.

model.

model

model

model.
model.
model.
model.
model.
.add(MaxPooling2D((2,2), strides=(2,2)))

model

model.
model.
model.
model.
model.
.add(Convolution2D(512, 3, 3, activation="relu'))

model

model.
model.
model.
model.
model.
.add(ZeroPadding2D((1,1)))

model

= Sequential()
add(ZeroPadding2D((1,1),input_shape=(3,224,224)))
add(Convolution2D(64, 3, 3, activation='relu'))
add(ZeroPadding2D((1,1)))

add(Convolution2D(64, 3, 3, activation='relu'))

add(ZeroPadding2D((1,1)))
add(Convolution2D(128, 3, 3, activation="relu'))
add(ZeroPadding2D((1,1)))
add(Convolution2D(128, 3, 3, activation="relu'))

.add(MaxPooling2D((2,2), strides=(2,2)))
.add(ZeroPadding2D((1,1)))

add(Convolution2D(256, 3, 3, activation="relu'))
add(ZeroPadding2D((1,1)))
add(Convolution2D(256, 3, 3, activation="relu'))
add(ZeroPadding2D((1,1)))
add(Convolution2D(256, 3, 3, activation="relu'))

add(ZeroPadding2D((1,1)))
add(Convolution2D(512, 3, 3, activation='relu'))
add(ZeroPadding2D((1,1)))
add(Convolution2D(512, 3, 3, activation='relu'))
add(ZeroPadding2D((1,1)))

add(MaxPooling2D((2,2), strides=(2,2)))
add(ZeroPadding2D((1,1)))

add(Convolution2D(512, 3, 3, activation="relu'))
add(ZeroPadding2D((1,1)))

add(Convolution2D(512, 3, 3, activation="relu'))



model.add(Convolution2D(512, 3, 3, activation='relu'))
model.add(MaxPooling2D((2,2), strides=(2,2)))
model.add(Flatten())
model.add(Dense(4096, activation='relu'))
model.add(Dropout(0.5))
model.add(Dense(4096, activation='relu'))
model.add(Dropout(0.5))
model.add(Dense(1000, activation='softmax"'))
if weights_path:

model.load_weights(weights_path)

return model

if __name__ == "__main__":
im = cv2.resize(cv2.imread('cat.jpg'), (224,
224)).astype(np.float32)
im[:,:,0] -= 103.939
im[:,:,1] -= 116.779
im[:,:,2] -= 123.68
im = im.transpose((2,0,1))
im = np.expand_dims(im, axis=0)
# Test pretrained model
model = VGG_16('vggle weights.h5")
sgd = SGD(1r=0.1, decay=le-6, momentum=0.9, nesterov=True)
model.compile(optimizer=sgd, loss='categorical crossentropy')
out = model.predict(im)

print np.argmax(out)”
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