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OZET
YUKSEK LiSANS TEZIi

DERIN OGRENME METOTLARI iLE YUZ GORUNTULERINDEN YAS
TESPITi

Emrah ALTUNER
Batman Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgi Teknolojileri Ana Bilim Dal
Danisman: Doc¢. Dr. Yilmaz KAYA

2025, 55 Sayfa

Bu ¢aligmada, yliz goriintiilerinden yas tahmini gergeklestirilmis ve Hint Sinemas1 Yiiz
Veri taban1 (IMFDB) iizerinde DenseNet modelleri kullanilmistir. Yas tespiti, giivenlik, saglk
ve pazarlama gibi gesitli sektorlerde kritik bir 6neme sahiptir. DenseNet mimarilerinin farkli
versiyonlar1 olan DenseNet-121, DenseNet-169, DenseNet-201 ve DenseNet-264, yas tahmini
icin egitilmis ve dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), geri cagirma (recall) ve F1 skoru gibi
performans metrikleri iizerinden degerlendirilmistir. Veri seti, 19.906 yiiz goriintiisiinden
olugmakta olup yas kategorileriyle etiketlenmistir.

DenseNet-264 modeli, %89.8 dogruluk, 0.90 precision, 0.90 recall ve 0.90 F1 skoru ile
en yiiksek performansi gostermistir. DenseNet-201 modeli, %89.2 dogruluk oraniyla iyi bir
performans sergilemis, DenseNet-169 modeli %87.1 dogruluk ve dengeli bir genelleme
kapasitesi sunmustur. DenseNet-121 modeli ise %85.3 dogruluk orantyla daha hizli ve diisiik
hesaplama maliyetine sahip bir secenek olmustur. ROC analizleri, tiim modellerin giiglii bir
ayrim yetenegine sahip oldugunu gostermis, ancak en derin model olan DenseNet-264'te sinirlt
genelleme kayiplart gdzlemlenmistir.

Sonug olarak, DenseNet mimarileri yas tahmini i¢in etkili bir ¢6ziim sunmustur. Model
secimi, uygulamanin gereksinimlerine ve kaynaklarina bagli olarak yapilabilir. DenseNet-264
en yiksek dogrulugu saglarken, DenseNet-121 daha hizli sonuglar elde etmek i¢in uygun bir
alternatif olarak degerlendirilebilir.

Anahtar Kelimeler: Yas Tahmini, Transfer Ogrenme, Derin Ogrenme, DenseNet
Mimariler



ABSTRACT
MASTER THESIS

AGE ESTIMATION FROM FACIAL IMAGES USING DEEP LEARNING
METHODS

Emrah ALTUNER
Batman University Graduate Education Institute
Information Technologies Department of Science
Advisor: Assoc. Prof. Yilmaz KAYA

2024, 55 Pages

This study focused on predicting age from facial images using DenseNet architectures
and analyzed the Indian Movie Face Database (IMFDB). Age estimation is vital in sectors like
security, healthcare, and marketing. Different DenseNet architectures, including DenseNet-121,
DenseNet-169, DenseNet-201, and DenseNet-264, were trained and evaluated based on metrics
such as accuracy, precision, recall, and F1 score. The dataset consisted of 19,906 facial images
labeled with age categories.

DenseNet-264 achieved the highest performance with 89.8% accuracy, 0.90 precision,
0.90 recall, and 0.90 F1 score. DenseNet-201 followed with 89.2% accuracy, while DenseNet-
169 demonstrated a balanced generalization with 87.1% accuracy. DenseNet-121 provided a
faster and computationally efficient alternative with 85.3% accuracy. ROC analysis revealed
strong classification capabilities across all models, with minor generalization losses observed in
the deepest model, DenseNet-264.

In conclusion, DenseNet architectures proved to be effective solutions for age
prediction. Model selection can be tailored to the application's requirements and resources.
While DenseNet-264 offered the highest accuracy, DenseNet-121 served as a faster alternative
with lower computational costs.

Keywords: Age Estimation, Transfer Learning, Deep Learning, DenseNet
Architectures
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1. GIRIS

Yiiz tamima teknolojileri, son yillarda hizla gelismis ve c¢ok ¢esitli alanlarda
kullanilmaya baslanmistir. Ozellikle biyometrik tanimlama, giivenlik, saglik, eglence ve
daha bircok sektorde onemli bir yer edinmistir. Bu teknolojilerin gelismesiyle birlikte,
yliz goriintiilerinden yas tespiti gibi daha spesifik ve karmasik uygulamalar da
arastirilmakta ve gelistirilmektedir. Yiiz goriintillerinden yas tespiti, yliz tanima
teknolojisinin bir alt baslig1 olarak karsimiza ¢ikmakta olup, insan yiizlerinin yasa baglh
Ozelliklerinden yararlanarak bireylerin yaslarini tahmin etmeyi amaglamaktadir. Yas
tespiti, biyometrik bir analiz araciliiyla bir bireyin yasinin belirlenmesi iglemidir. Yiiz
goriintiilerinden yas tespiti, insan yiiziindeki yasa bagli degisimlerin incelenerek kisinin
yasinin tahmin edilmesidir. Yiizdeki yasa bagl 6zellikler, deri alt1 yaps, cilt elastikiyeti,
kirisikliklar, géz cevresi, dudak yapisi, yiiz hatlariin belirginligi gibi faktorlerden
kaynaklanir. Yas ilerledikce bu oOzelliklerde degisiklikler meydana gelir ve bu
degisiklikler, yiiz tanima sistemleri tarafindan analiz edilerek yas tahmini yapilabilir.
Yiiz gorintiilerinden yas tespiti, diger biyometrik ol¢iimlerle (parmak izi, iris tanima
vb.) karsilastirildiginda, daha az invaziv ve kullanici dostu bir yontem olarak Gne
cikmaktadir.

Insan yiizii, yasin gorsel olarak en belirgin sekilde ifade edildigi ve analiz
edildigi alanlardan biridir. Yillar i¢inde yiliz hatlarinda meydana gelen degisiklikler,
yaslanma siirecinin dogal bir yansimas olarak karsimiza ¢ikar. Ancak bu siireg, bireyler
arasinda genetik, cevresel faktorler ve yasam tarzina bagl olarak biiyiik farkliliklar
gosterebilir Huerta vd. (2015). Yas tahminini daha da karmasik hale getiren bu
cesitlilik, ayn1 yas grubundaki bireylerin goriinlislerinin biiylik oOlgiide farklilik
gostermesi, yliz aksesuarlart ve makyaj gibi unsurlarin algilanan yas1 degistirmesi gibi
faktorlerle birlesir Li vd. (2016). Bu tiir zorluklar, geleneksel yontemlerle yas tahmini
yapmayt olduk¢ca zorlastirmakta ve insan yliziindeki bu essiz cesitliligi
anlamlandirabilmek ic¢in daha gelismis yaklasimlara duyulan ihtiyac1 ortaya
koymaktadir. Ozellikle, farkli 151k kosullari, yiiz ifadeleri ve etnik farkliliklar gibi
unsurlar, geleneksel yas tahmini yontemlerinin dogrulugunu daha da sinirlamaktadir
Han vd. (2013). Bu sinirlamalar, yapay zeka tabanli yas tahmini ¢alismalarinin énemini
artirmakta ve insan yiiziindeki bu essiz ¢esitliligi dogru bir sekilde anlamlandirabilecek

modeller gelistirme ihtiyacini ortaya koymaktadir



Yas tahmini, gesitli alanlarda biiyiik dSneme sahiptir. Ornegin, giivenlik ve erisim
kontrolii sistemlerinde, yalnizca belirli bir yas grubuna izin verilen icerik veya alanlara
erisimi smirlamak i¢in kullanilabilir. Pazarlama ve reklamcilik alaninda, yas tahmini
teknolojileri, hedef kitlenin demografik 6zelliklerine gore kisisellestirilmis kampanyalar
olusturulmasina yardimci olabilir. Pazarlama ve reklamcilik sektdriinde, yas tespiti
teknolojisi daha hedeflenmis, kisisellestirilmis reklamcilik stratejilerinin gelistirilmesine
olanak tanimaktadir. Yas, kullanicilarin tiiketim aligkanliklari, ilgi alanlari ve {iriin
tercihleriyle dogrudan iliskili oldugu i¢in, yasa gore ozellestirilmis icerikler sunmak,
reklamciligin etkinligini artirmaktadir. Reklam verenler, yas tespitiyle elde edilen
verilerle daha dogru hedefleme yaparak, tiiketici davraniglarin1 daha etkili bir sekilde
anlayabilir ve kisisellestirilmis deneyimler sunabilirler. Bu baglamda, yas tespiti
yalnizca yas sinirl iirlinlerin pazarlanmasinda degil, ayn1 zamanda markalarin miisteri
deneyimini gelistirmelerinde de 6nemli bir aragtir.

Bir diger onemli kullanim alani ise saglik sektoriidiir. Yas tespiti, yasa bagl
hastaliklarin erken teshisinde, kisisel saglik takibinde, yasa uygun tedavi planlarinin
belirlenmesinde etkili olabilir. Saglik alaninda ise yas tespiti, bireylerin yasa bagl
saglik sorunlarimi izlemek ve kisisel saglik takibini yapmak i¢in kullanisl bir teknoloji
sunmaktadir. Insan yiiziindeki yasa bagl degisiklikler, genellikle yasla ilgili saglk
kosullarinin erken belirtileri olabilecegi icin, yas tespiti sistemleri, bu tiir saglik
durumlarmin izlenmesinde faydali olabilir. Ornegin, yasla birlikte ciltteki elastikiyet
kayb1 ve kirigikliklarin artmasi, yasa bagli hastaliklarin (6rnegin, kardiyovaskiiler
hastaliklar, diyabet vb.) erken belirtisi olabilir. Bu tiir saghk verileri, kisisel saglik
planlarinin olusturulmasinda veya erken teshis siireglerinde dnemli bir rol oynayabilir.
Ayrica, yas tespiti teknolojisi, adli bilimlerde de kullanilmaktadir. Ozellikle kayip
kisilerin bulunmasinda ve adli davalarda yas belirleme konusunda, dogru yas tahmini
yapmak, hukuki siireclerin dogru islemesi acisindan kritik bir 6neme sahiptir.

Ayrica, sosyal medya platformlarinda yas dogrulama ve c¢ocuklarin ¢evrimigi
giivenligini saglama gibi etik gereklilikleri yerine getirmek i¢in de yaygin bir sekilde
degerlendirilmektedir. Yas tahmini, ayn1 zamanda insan-bilgisayar etkilesiminde daha
sezgisel ve bireye 0zel deneyimler sunmak i¢in kullanilabilecek giiclii bir aragtir Al-
Shannaq ve Elrefaei (2019). Yas tespiti teknolojisinin bir diger 6nemli avantaji,
genellikle kisisel verilerin toplanmasinda diger biyometrik verilere gore daha az hassas
olmasidir. Bu da, verilerin gizliligi konusunda daha az endise yaratir ve kullanicilar

tarafindan daha yaygin sekilde kabul edilmesini saglar.
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Yas tespiti, gocmenlik, adli siirecler ve sosyal hizmetler gibi alanlarda ciddi
uygulama sorunlaria neden olmaktadir. Ozellikle kitlesel go¢ hareketlerinde, kimlik
belgelerinin kaybi, eksikligi veya kasitli yanlis beyanlar, bireylerin yaslarinin dogru bir
sekilde belirlenmesini zorlastirmaktadir. Bu durum, cocuk koruma sistemlerine
erisimden sorumlu tutulma ve barinma kosullarina kadar bir¢ok kritik hizmetin yanlig
bir sekilde sunulmasina yol agabilir. Adli tipta ise yas tespiti, suc igleyen bireylerin
cezai ehliyetlerinin belirlenmesinde 6nemli bir rol oynar. Yanls yas tahminleri, resit
olmayan bireylerin yetiskin mahkemelerinde yargilanmasina ya da cezai sorumlulugu
olmayan bireylerin hukuki yaptirimlara maruz kalmasina neden olabilir. Benzer sekilde,
spor miisabakalarinda yas smirlamalarinin ihlali veya yas hileciligi, rekabetin adil
olmasini engelleyebilir. Bu tiir vakalar, yas tespitinin dogru ve giivenilir yontemlerle
yapilmasinin hem bireysel haklar hem de sistematik isleyis agisindan vazgecilmez
oldugunu ortaya koymaktadir.

Son yillarda, yas tahmini birgok uygulama igin kritik bir gereklilik haline
gelmistir. Yasa dayali analizler, 6zellikle hizmetlerin miisteri yasina gore sekillendigi
erisim kontrol sistemlerinde biiyilk énem tasgimaktadir. Ornegin, Japonya'da tiitiin
otomatlari, 20 yasin altindaki bireylerin sigara satin almasini engellemek amaciyla yas
tahmini teknolojisi kullanmaktadir Angulu vd. (2018). Yasa dayali bilgisayar etkilesim
sistemleri, giivenlik uygulamalarinda da &nemli bir rol oynamaktadir. Ornegin, bir
cocugun aracta yalniz birakildiginda alarm sistemiyle fark edilmesini saglayabilir veya
eglence parklarinda giivenli yas sirinin altindaki ¢ocuklarin tehlikeli oyunlara
erisimini engelleyebilir. Ayrica, yas kontrolii yaparak resit olmayan bireylerin alkol
tiiketimini 6nlemekte de kullanilabilir. Saglik sistemlerinde ise robotik hemsireler, acil
midahalelerde yas analizi yaparak daha etkili hizmet sunabilir. Tiim bu ornekler, yas
tahmini teknolojisinin farkli sektdrlerde sundugu genis uygulama yelpazesini
gostermektedir Badr vd. (2019).

Yiiz goriintiilerinden yas tespiti yapmak i¢in kullanilan veriler, genellikle dijital
fotograflar veya videolar seklinde alinan yiiz goriintiileridir. Bu goriintiilerde, kisinin
yiiz hatlari, cilt yapis1 ve diger biyometrik 6zellikler analiz edilir. Giinlimiizde, yapay
zeka (YZ) ve derin Ogrenme teknikleri, yas tespiti siirecinde Onemli bir rol
oynamaktadir.

Derin 6grenme algoritmalari, 6zellikle konvoliisyonel sinir aglart (CNN) gibi
derin 6grenme modelleri, yiiz goriintiilerindeki yasa dayali 6zellikleri 6grenebilmekte

ve bu ozelliklere dayanarak bir yas tahmini yapabilmektedir. Yiizdeki kirisikliklar, cilt
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tonu degisiklikleri, goz cevresi ve dudak yapisi gibi yasa 6zgii gorsel o6zelliklerin
cikarilmasi, bu tir bir analizde en 6nemli adimlardir. Bunun yani sira, yiiz tanima
yazilimlari, farkli yas gruplarina ait genis veri setleri lizerinde egitilerek daha yiiksek
dogruluk oranlarina ulasabilmektedir. Ayrica, yas tespiti i¢in sadece gorsel veriler degil,
bazen ek biyometrik veriler (6rnegin, kisinin saglik gecmisi, biyolojik yas bilgisi) de
kullanilabilir. Bununla birlikte, yliz verisi kullanilarak yapilan yas tespiti, genellikle
daha hizli ve invaziv olmayan bir yontem olarak tercih edilmektedir. Goriintiilerden yas
tahmininde yapay =zeka, geleneksel yontemlere kiyasla daha hizli, dogru ve
dlceklenebilir ¢dziimler sunarak kritik bir rol oynamaktadir Hu vd. (2016). Ozellikle
yiiz analizi, kemik yapis1 veya biyometrik veriler iizerinden yas tahmini yapmak icin
derin O0grenme algoritmalar1 ve biiyiikk veri setleri kullanilarak son derece hassas
sonuclar elde edilebilmektedir. Bu, go¢menlik siireclerinde kimlik dogrulama, adli tipta
yas tayini ve sosyal hizmetlerde bireylerin yas gruplarina uygun hizmetlere erigimini
saglama gibi bircok alanda hayati 6neme sahiptir. Ornegin, derin dgrenme tabanl
modeller, manuel yontemlerin sinirlamalarin1 agarak hem ¢ocuk hem yetiskin bireylerin
yasini daha kesin bir sekilde tahmin edebilir ve bu da hukuki ve idari siireglerde hatalari
en aza indirir. Bunun yani sira, yapay zeka, sahte kimlik kullanimini tespit etmede veya
spor miisabakalarinda yas sinirlamalarina uyumu denetlemede etkili bir ara¢ olarak
kullanilmaktadir. Bu baglamda, yapay zekanin yas tespiti konusundaki potansiyeli, hem
teknolojik yeniliklerin hem de toplumsal ihtiyaclarin kesisimin de dnemli bir ¢6ziim
sunmaktadir.

Yiiz gorsellerinden yas tahmini, video izleme, demografik analiz, miisteri
profilleme ve biiyiik veri sistemlerinde arama iyilestirmeleri gibi bir¢cok alanda giderek
daha fazla dnem kazanmistir. Ancak, yas tahmininin dogrulugu, eksik veya yetersiz
egitim verilerinin bulunmasi, bireysel farkliliklarin giiclii etkisi ve ayni yas grubundaki
bireylerin goriiniislerindeki genis ¢esitlilik gibi zorluklarla karsilagsmaktadir. Bu tiir
zorluklarla basa ¢ikmak icin genellikle arastirmacilarin manuel olarak belirledikleri
ozellikler veya parametreler vardir. Yani, veri setlerinde yer alan yiiz goriintiilerinden,
yas tahminini yapabilmek i¢in belirli yiliz 6zelliklerini 6rnegin, kirigikliklar, deri dokusu,
cene yapist gibi elle secerek modelin egitimine dahil etmektedir. Bu tiir tanimlayicilar
genellikle daha fazla zaman ve ¢aba gerektirirken, sonrasinda yiiksek dogruluk oranlar
saglanamayabilir. Bu nedenle, daha yeni ve verimli yontemler, otomatik 6grenmeye
dayal1 yaklagimlar 6rnegin, derin 6grenme gelistirilmistir. Son yillarda, daha basit ve

etkili yaklasimlar ortaya c¢ikmis olup, dzellikle doku ve yerel 6zelliklere dayali yeni
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kombinasyonlar ile derin 6grenme teknikleri, yas tahmini konusunda 6nemli ilerlemeler
kaydetmistir. Bu yeni yontemler, cesitli veri setlerinde yapilan kapsamli testlerle daha
dogru ve giivenilir sonuglar elde edilmesini saglamistir Huerta vd. (2015).

Yas tahmini, son yillarda yogun bir akademik ilgi gérmiis, bu alanda birgok
dergi makalesi, konferans bildirisi ve lisansiistii tez ¢alismasi yayimlanmustir. Insan
yliziinii belirli bir yas veya yas grubuyla eslestirme siireci olan yas tahmini, gergek yas,
goriiniim yasi, algilanan yas veya makine tarafindan tahmin edilen yas gibi farkh
kavramlarla iligkilidir Fu vd. (2010). Gergek yas, bireyin dogumundan itibaren gegen
stireyi ifade ederken, goriiniim yas1 ve algilanan yas, yiiziin gorsel 6zelliklerine dayali
olarak belirlenir. Tahmini yas ise makine Ogrenimi algoritmalar1 tarafindan yiiz
goriintiisiinden ¢ikarilan yas bilgisidir. Gorlinlim yas1 genellikle ger¢ek yasla uyumlu
kabul edilse de bireyler arasindaki yaslanma siirecinin rastlantisal ve kisisel dogas1 bu
uyumu zorlastirabilir. Yas tahmini, bir yandan c¢ok sinifli bir siniflandirma veya
regresyon problemi olarak ele alinabilirken, diger yandan siniflandirma ve regresyonun
bir arada kullanildig1 hiyerarsik yaklasimlar gerektirebilir. Ancak bu alandaki
aragtirmalar1 smirlayan faktorler bulunmaktadir. Ornegdin, bireylerin  kronolojik
fotograflarint iceren genis kapsamli veri tabanlarinin olusturulmasi oldukca zordur.
Ayrica, yiiziin farkli varyasyonlari, yaslanma siirecine 6zgii belirleyici niteliklerin
yeterince yakalanamamasina neden olabilir. Yiizlerdeki kontrol edilemeyen ve bireye
0zgli yaslanma ozellikleri ise yas tahminini daha da karmasik hale getiren bir diger
onemli etkendir Angulu vd. (2018).

Yiiz goriintiilerinden yas tespiti, yalmizca bir biyometrik tanimlama araci
olmanin Otesinde, toplumda ve endiistrilerde bircok farkli alanda 6nemli kullanimlar
sunmaktadir. Ozellikle giivenlik ve kimlik dogrulama alaninda, yiiz tamima ve yas
tespiti, insanlarin kimliklerini dogrulamak i¢in etkili bir yontem olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Ozellikle yas smirli iiriinlerin satis1 veya hizmetlerin sunulmasi gereken durumlarda,
yliz tanima sistemleriyle yapilan yas tespiti, hizli ve glivenilir bir dogrulama yontemi
sunmaktadir. Yas tespiti teknolojisi, dijital ortamda yasa dayali igerik siirlamalarinin
uygulanmasi, sosyal medya platformlarinda kullanici giivenliginin artirilmasi gibi
sosyal alanlarda da oOnemli bir rol oynamaktadir. Yas tespiti teknolojilerinin
gelismesiyle birlikte, bu teknolojilerin etik ve giivenlik sorunlari da 6nemli bir glindem
maddesi haline gelmistir. Yiiz tanmima sistemlerinin giivenligi ve kisisel verilerin
gizliligi, ozellikle biyometrik verilerin toplanmasi ve islenmesi asamasinda ciddi

endiselere yol agmaktadir. Yiiz tanima teknolojisinin kdotiiye kullanilmasi, bireylerin
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0zel verilerinin izinsiz bir sekilde toplanmasina ve islenmesine neden olabilir. Ayrica,
yanlis yas tespiti yapilmasi, bireylerin yaglarina bagl olarak ayrimcilifa ugramasia
veya yanlis kimlik dogrulama islemlerine tabi tutulmasina yol agabilir. Bu nedenle, yas
tespiti teknolojilerinin etik ve yasal ¢erceveler i¢cinde kullanilmasi biiyiik bir 6nem tasir.
Biyometrik verilerin toplanmasi ve iglenmesi konusunda kullanicilarin rizast alinmali ve
gizlilik haklarma saygi gosterilmelidir. Teknolojideki ilerlemeler ve derin 6grenmenin
kullanimi, geleneksel yas tahmin ydntemlerinin yerini yapay zeka yaklagimlarina
birakmistir. Derin 6grenme, ¢ok katmanli hesaplama aglariyla verileri analiz ederek
yapay zekanin dogrulugunu artirir. Ozellikle evrisimsel sinir aglari(CNN), goriintii
isleme gorevlerinde oldukga etkilidir ve yiiz goriintiilerinden yas tahmini gibi karmasik
gorevlerde yiiksek dogruluk oranlari saglar Alzahrani vd. (2021). 2012 yilinda
ImageNet Gorsel Tanima Yarigsmasi'ni kazanan AlexNet, derin 6grenme alaninda biiyiik
bir adim atilmasini sagladi Abood (2023). VGG-16, sade bir tasarima sahipken ¢ok
fazla parametre gerektirir ve uzun egitim siireleri gerektirir. GoogLeNet, Inception yap1
taglarin1 kullanarak verimli ve genelleyici bir model sunar, Normal bir evrisim
katmaninda, giris verileri, filtrelerin tiim kanalinda 6rnegin renkli bir resimde kirmizi,
yesil, mavi kanallarda ayni anda islenir. Bu, daha fazla islem giicii ve parametre
gerektirir. Xception, derinliksel ayrik evrisimi kullanarak, daha hizli §grenme siireci ve
daha diisiik donanim gereksinimleriyle yiiksek dogruluk saglayan bir model sunar Hu
vd. (2023). DenseNet, katmanlar arasindaki ¢iktilar: birlestirerek daha yogun bilgi akis
saglar ve daha derin aglarda egitim sorunlarini azaltir. DenseNet, derin 0grenme
alaninda Onemli bir yenilik sunan, her katman c¢iktisinin bir sonraki katmanla
birlestirildigi bir mimaridir. Bu sayede agin daha verimli bir sekilde Ogrenme
yapabilmesi saglanir ve onceki katmanlardan gelen bilgilerin kaybolmasi engellenir
Zhong vd. (2020). ResNet gibi modellerle karsilastirildiginda, DenseNet daha verimli
O0grenme saglar ve daha az parametre ile yiiksek performans elde edilir.

Bu calismamizda, yas tespitinin kullanilabilecegi alanlar ve insanliga
saglayabilecegi faydalari, geleneksel yontemlerle yas tespitinin karsilastig1 zorluklar ve
bu zorluklarmn iistesinden gelmek icin yapay zekayr kullanarak bu sorunlara ¢oziim
bulmay1r amacladik. Calismamizda evrisimsel sinir aglarindan (CNN) DenseNet
kullanarak Kaggle platformu {izerinden elde ettigimiz Hindistan Sinemas1 Yiiz
Veritabani (IMFDB) iizerinde yas tahmini yapmay1 amagladik. Veri setimizde toplamda
19,906 fotograf bulunmaktadir. Calismamizda, DenseNet’in farkli versiyonlari olan

DenseNet121, DenseNet169, DenseNet201 ve DenseNet264’tii kullanarak, yiiz
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gorselleri iizerinden yas tahminini gergeklestirdik. Bu modellerin her biri farklhi
derinliklere ve katman sayisina sahip olup, veri setindeki resimlerin siiflandirilmasinda
farkl1 dogruluk oranlar1 sunmaktadir. DenseNet’in her katman arasindaki bilgi
aktarimin1 optimize etme yetenegi, yas tahmini gibi karmasik problemlerde yiiksek
dogruluk saglamak icin ideal bir ¢oziim sunduk. Farkli modellerle karsilastirildiginda
DenseNet’in daha yiiksek performans ve yiiksek basari oran1 gosterdigini gozlemledik.
Sonug olarak, yliz goriintiilerinden yas tespiti teknolojisi, biyometrik analizlerin
sundugu olanaklar dogrultusunda, ¢ok c¢esitli sektorlerde onemli bir yere sahiptir.
Giivenlik, saglik, pazarlama, eglence ve adli bilimler gibi bir¢ok alanda kullanimi
yayginlasan bu teknoloji, gelecekte daha da geliserek daha yiiksek dogruluk oranlarina
ulasacaktir. Ancak, bu teknolojilerin etik kullanimi, veri giivenligi ve gizlilik gibi
konularin da dikkate alinmas1 gerekmektedir. Yiiz tanima ve yas tespiti teknolojilerinin
hayatimizdaki rolii giderek artarken, bu alanda yapilacak arastirmalarin, toplumsal

etkilerini de gdz oniinde bulundurmasi 6nemlidir.



2. LITERATUR CALISMALARI

Guehairia ve arkadaglarinin (2022) calismasi, insan yiiziinden yas tahmini
konusunun biiyiik bir ilgi gordiigiinii ortaya koymustur. Bu ¢alisma, birden fazla derin
ylz Ozelligini birlestirmek i¢in gelistirilmis yeni bir yontemi iyilestirerek sunmustur.
S6z konusu yoOntem, derin rastgele ormanlar (DRF) tabanli bir yaklasima
dayanmaktadir. DRF'lerin uygulanmasindan Once, tensor tabanli alt alan 6grenimini
entegre eden yenilik¢i bir calisma Onerilmistir. Bu kapsamda, bir egitim setinin derin
ylz Ozellikleri 3 boyutlu bir tensor olarak temsil edilmis ve en ayirt edici bilgileri elde
etmek icin Cok Dogrusal Beyazlatilmis Temel Bilesenler Analizi (MWPCA) ile Tensor
Ustel Ayirt Edici Analiz (TEDA) kullanilmistir. Tensor tabanli alt alan 6zellikleri, yas
tahmini i¢in DRF'lere girdi olarak verilmistir. Kamuya acik 5 yiiz veri tabaninda
gerceklestirilen deneyler, Onerilen yontemin birgok son teknoloji yontemle rekabet
edebilecegini gostermistir. Onceki DRF ydntemi, yiiz goriintiilerinden yas tahmini igin
gelistirilmistir. Ancak bu calisma, tamamen farkli iki yontemi birlestirerek 6nemli bir
yenilik sunmaktadir: biri tensor tabanli alt alan 6grenimine, digeri ise hem siniflandirma
hem de regresyon yontemlerini bir arada sunan derin rastgele ormanlara dayanmaktadir.
Bes kamuya acik yiiz veri tabani ile elde edilen performans son derece umut verici
bulunmustur Guehairia vd. (2022).

Bir diger ¢aligmada Zenghao Bao ve arkadaslar1 (2021), yiiz ifadelerinden yas
tahmini amaciyla yapilan onceki arastirmalarin, egitim ve test veri setlerinin benzer
kosullara sahip olmasi durumunda umut verici performanslar sergiledigi belirtilmistir.
Ancak bu yontemlerin, yeni ve farkli alanlarla karsilasildiginda performansi korumakta
zorlandiklar1 ve Onemli Olglide diislis gosterdikleri rapor edilmistir. Bu sorunun
iistesinden gelmek amaciyla, yliz yas1 tahmini i¢in Dagilim Dis1 (OOD) genelleme
sorununu ele alan Derin Alanlar-Arasi1 Ogrenme (DDIL) adli yeni bir ydntem
onerilmistir. Onerilen DDIL ydntemi, alanlar-arasi ve tarzlar-arasi olmak iizere iki
modiilden olusmaktadir. Alanlar-aras1 modiil, farkli alanlardan gelen o6zellikler
arasindaki kovaryans uyumsuzlugunu azaltarak alanlar-arast 6zellik ¢ikarimin
gerceklestirmektedir. Tarzlar-aras1 modiil ise, CNN'nin farkli tarzlara daha iyi uyum
saglamasint desteklemek amaciyla belirli parametreleri veya Ozellikleri rastgele
degistirerek Oonyargiy1 en aza indirmeyi hedeflemektedir. Bu iki modiiliin entegrasyonu

sayesinde DDIL, alan uyumsuzlugunun etkisini etkin bir gekilde azaltabilmektedir.



Cesitli veri setleri lizerinde gerceklestirilen kapsamli deneyler, onerilen yontemin Bir
Alan Disinda Capraz Dogrulama (Leave-One-Domain-Out Cross-Validation)
senaryolarinda yas tahmini genellemesi agisindan iistiin performans sergiledigini ortaya
koymustur. Yapilan bu calismada, yiiz ifadelerinden yas tahmininde c¢apraz alan
senaryolarma yonelik olarak DDIL yontemi sunulmus ve alanlar arasi kovaryans
uyumsuzlugu ile tarz Onyargisinin azaltilmasi sayesinde elde edilen modelin,
degerlendirme siirecinde alanlara 06zgli tarzlardan ziyade goriintliniin igerigine
odaklanmas1 gerektigi vurgulanmistir Bao vd. (2021).

Marie Jandova ve arkadaslarinin (2020) gerceklestirdigi calismada, 3D yiiz
verileri kullanilarak yasal yas smirlarmin (15 ve 18 yas) siniflandirilmasi amaciyla
rastgele ormanlar (random forests) yontemi Onerilmistir. Arastirma, 10-25 yas
araliginda bulunan 394 Cek bireyine ait ii¢ boyutlu yiiz taramalari {izerinde yiiriitiilmiis
ve i¢ temel veri tirli kullanmilmigtir: 3D yiiz isaretgilerinin sekil (boyut bagimsiz)
koordinatlari, 3D yliz isaret¢ilerinin boyut ve sekil koordinatlari ile isaret¢iler arasindaki
mesafeler, agilar ve indeksler. Elde edilen sonuglar, kullanilan degiskenlerin ve yas
siirlarinin kombinasyonlarina gore dogruluk oranlarmin %71,4 ile %91,5 arasinda
degistigini ortaya koymustur. Calismada, 18 yas sinirina iliskin dogruluk oranlarinin
daha yiiksek oldugu belirlenirken, 15 yas smirinda boyut degiskenlerinin daha iyi
sonuglar verdigi tespit edilmistir. Boyut bagimsiz degiskenlerin (sekil degiskenleri), 18
yas altindaki bireylerin siniflandirilmasinda daha etkili oldugu gozlemlenmistir. Ayrica,
geleneksel degiskenler (mesafeler, agilar, indeksler) kullanilarak olusturulan modellerin
kadinlarda erkeklere kiyasla daha yiiksek dogruluk sagladigi; buna karsin, 3D
koordinatlar kullanilarak olusturulan modellerin erkeklerde daha iyi performans
gosterdigi belirlenmistir. Calisma, 3D yiiz verileri kullanilarak gerceklestirilen yas
dogrulama yontemlerinin adli ve biyometrik uygulamalar agisindan onemli bir
potansiyele sahip oldugunu ve rastgele ormanlar yonteminin 6zellikle geng bireylerin
yas dogrulamasinda giiclii sonuclar saglayabilecegini ortaya koymustur Jandova vd.
(2020).

Arisa Takeda ve arkadaslarinin (2021) gergeklestirdigi bu c¢alismada, yiiz
gorilintiileme teknolojisinin, adli uzmanlarin yerini alarak cesetlerin yasini tahmin etme
potansiyeli incelenmistir. Yas tahmini amaciyla FieldAnalyst for Signage adli yazilim
kullanilmistir. Yazilimin canli bireylerde yas tahminindeki etkinligini dogrulamak igin,
28 bireyin li¢ farkli agidan (+30°, 0°, -30°), gozleri agik ve kapali olacak sekilde

fotograflar1 cekilmistir. Yapilan analizler sonucunda, bireylerin goézleri kapali ve
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fotografin 0° aciyla ¢ekildigi durumlarda en yiiksek pozitif etkinin elde edildigi
belirlenmistir (y = 1.02x - 0.35, Spearman'in siralama korelasyon katsayist 0.78, P <
0.001). Bireylerin %93'linlin yaslari, ger¢ek yaslarinin +10 yillik sapma araliginda
tahmin edilmistir. Bu prosediir, 61 cesede uygulanarak cesetlerin gozleri kapali ve 0°
aciyla fotograflart ¢ekilmistir. Yapilan analizlerde, gercek yas ile tahmin edilen yas
arasinda pozitif bir korelasyon elde edilmistir (y = 1.28x + 0.43, Pearson'in korelasyon
katsayist 0.69, P < 0.001). Ancak, cesetlerin yalnizca %39.3'liniin yaslar1t £10 yillik
sapma araliginda dogru tahmin edilebilmistir. Bu sonuglar, teknolojinin cesetlerin yasini
belirlemek icin yeterli dogrulukta olmadigini gdstermektedir. Sonug olarak, adli tip
uzmanlarinin  sahip oldugu bilgi ve deneyime alternatif bir yontem olarak
degerlendirilemeyecegi sonucuna varilmistir Takeda vd. (2021).

Bu ¢aligmada Abdelkrim Ouafi ve arkadaslar1 (2019), yiiz goriintiilerine dayali
otomatik yas tahmini i¢in yeni bir yaklasim 6nermektedir. Onerilen yaklasim, ii¢ temel
asamadan olusmaktadir. ilk asamada, yiiz tespiti ve hizalama islemi ger¢eklestirilmekte
olup, bu sayede yalnizca ilgilenilen bolgeler ¢ikarilmakta ve yiiziin konumu ile boyutu
diizeltilmektedir. Ikinci asamada, Multi-level yiiz temsili kullanilarak yiiz bolgesindeki
ozellikler doku tanimlayicilart araciligiyla ¢ikarilmaktadir. Son asamada ise, yas
tahmini i¢in Iki Asamali Yas Tahmini (TSE) yontemi 6nerilmektedir. Bu yontemde, ilk
asamada yiiz gorilintlisii demografik siniflara ayrilmakta, ardindan ikinci asamada ilgili
siif igerisinde yas tahmini gerceklestirilmektedir. Gergeklestirilen deneyler, onerilen
yaklasimin mevcut yontemlere kiyasla daha iyi performans sergiledigini gostermistir.
Onerilen ydntemin, ayni cinsiyet, irk ve yas araligindaki bireyler i¢in daha diisiik hata
payr ile yas tahmini yapabildigi tespit edilmistir. Ayrica, bu yaklasimin, mobil
cihazlarda diisiik bellek kullanimi ve islem giicii gereksinimi ile ¢aligsabilecek sekilde
basit ve verimli oldugu belirtilmistir. Gelecekte, daha etkili 6zellik se¢im yontemleri
kullanilarak gereksiz ve/veya tekrarlayan demografik 6zelliklerin ¢ikarilmasi yoluyla
egitim ve test slirelerinin azaltilabilecegi Ongoriilmektedir. Bunun yani sira, ik ve
cinsiyet faktorlerinin yas tahmini tlizerindeki etkilerinin daha ayrintili bir sekilde
incelenebilecegi ifade edilmistir. Yazarlar, bu yontemin ozellikle yliz tanima ve
biyometrik uygulamalarda daha etkili sonucglar saglama potansiyeline sahip oldugunu
vurgulamaktadir Ouafi vd. (2019).

Surya Teja Chavali ve arkadaslar1 (2023) tarafindan gergeklestirilen bir diger
calismada, insan-bilgisayar etkilesiminin (HCI) akilli, dl¢eklenebilir ve esnek ¢oziimler

iiretme kapasitesine odaklanildig1 belirtilmistir. Arastirmada, biiyiik teknoloji sirketleri
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ve igletmelerin, bilgiye dayali uygulamalarda esnek ve talebe uygun sekilde teknoloji ve
altyapiy1 kullanma imkéanina sahip olduklarina inanildig: ifade edilmektedir. Bu siirecte,
kamuya acik bulut hizmetleri (6rnegin, Amazon Web Services gibi licilincli taraf
saglayicilarin altyapisi) kullanilmadan, kendi o6zel ¢oztiimleriyle kar elde etme
potansiyeline sahip olduklar1 vurgulanmaktadir. HCInin dogru bir sekilde
uygulanmasinin, sirketlerin kendi i¢ sistemleri {izerinden bagimsiz bir sekilde yiliksek
verimlilik ve gelir elde etmelerine katki saglayabilecegi ifade edilmistir. Calismada, yiiz
ifadesi tanima ve yazilim tabanli yiiz ifadesi tanimlama sistemlerinin, insan kodlama
yeteneklerini taklit edebilme kapasiteleri nedeniyle dnemli bir yer tuttugu belirtilmistir.
Arastirmada, insanlarin duygusal durumlarini taniyabilen bir sistem Onerilmis olup, yas
ve cinsiyet tahmininin sosyal hayatta gorsel gézetim, klinik teshis ve iirlin pazarlamasi
gibi alanlarda 6nemli bir rol oynadigi vurgulanmistir. Calismada elde edilen bulgulara
gore, yliz ifadesi tanima, cinsiyet ve yas tahmini konularinda basarili sonuglar elde
edilmistir; yas tespiti i¢in 0.83, yiiz ifadesi tanima i¢in ise 0.46 F1 skoru ile en iyi
performansin SVM modeli tarafindan saglandigi belirlenmistir. Ayrica, VGG-16 modeli
ile dogrulama asamasinda %95.31 gibi yiliksek bir dogruluk oranina ulasildig:
kaydedilmistir. Arastirmada, geleneksel makine Ogrenimi ile derin O6grenme
algoritmalarinin kullanimi arasindaki farkliliklar ele alinmis ve cinsiyetin yiiz ifadeleri
tizerindeki etkileri detaylandirilmigtir. Caligmada, AlexNet, ResNet-50 ve GoogleNet
gibi dnceden egitilmis modellerin uygulanmasiyla genisletilebilecegi ve cinsiyet ile
yasin yiiz ifadelerini belirleme {izerindeki etkilerinin daha kapsamli bir sekilde
anlagilabilmesi i¢in ger¢ek zamanli kullanim senaryolarinda degerlendirilebilecegi ifade
edilmistir Chavali vd. (2023).

Abirami ve arkadaglar1 (2020) tarafindan gergeklestirilen bu calismada, yiiz
goriintiilerinin erisim kontrolii, insan-bilgisayar etkilesimi ve gorsel gozetim gibi akill
uygulamalar i¢in yas ve cinsiyet bilgilerini saglayan onemli bir kaynak oldugu
vurgulanmaktadir. Sosyal medyanin yaygin kullanimiyla birlikte, gercek zamanl
otomatik yas ve cinsiyet tespitine duyulan ihtiyacin arttigi belirtilmistir. Yiiz tanima
alaninda yapilan ¢esitli arasgtirmalara ragmen, mevcut yontemlerin gergek diinya
goriintiilerinde sergiledigi performansta hala eksiklikler bulundugu ifade edilmistir. Bu
calismada, tek bir yiiz goriintiistinden gercek zamanli olarak yas ve cinsiyet tahmin
edilmesi amacglanmigtir.  Yiiz tespiti Haar Cascade yontemi kullanilarak
gerceklestirilmis; yas ve cinsiyet siniflandirmalart ise Caffenet CNN modeli araciligiyla

yapilmistir. Yag tahmini i¢in kullanilan CNN modelinin ¢ikis katmaninda, sekiz farkl
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yas grubuna karsilik gelen degerler yer almakta olup, cinsiyet tahmini i¢in "Erkek" ve
"Kadin" siniflarin1 igeren bir yapi benimsenmistir. Elde edilen sonuglar, sistemin
%68.89 dogruluk oraniyla basarili bir performans sergiledigini gostermektedir. Calisma,
gelistirilen yontemin yas ve cinsiyet tahmininde ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in etkili
bir ¢6ziim sundugu ortaya koyulmustur Abirami vd. (2020).

Bir baska calismada Hang-Xing Zang ve arkadaslar1 (2022), dev panda
(Ailuropoda melanoleuca) popiilasyon dinamiklerinin anlasilmasinda yas dagilimiin
onemine dikkat cekmistir. Geleneksel yas tahmin yontemlerinin yiliksek maliyetli,
zaman alic1 ve siklikla hatali oldugu belirtilmis; bu yontemlerin yalnizca yas gruplarini
tahmin etmekle sinirli kaldigi ve standart bir yaklasimdan yoksun oldugu ifade
edilmistir. Ancak, derin 68renme ve bilgisayarla gorme alanindaki ilerlemeler, bu
soruna yenilik¢i ¢ozlimler sunmaktadir. Arastirma kapsaminda, yaslari 0 ile 38 arasinda
degisen 272 pandaya ait toplam 8002 goriintii toplanmis ve ordinal regresyon kullanan
yedi farklit CNN tabanli model, bes katmanli 6zne-dis1 (SE) protokoliiyle egitilmistir.
Deneyler, Panda Yas Veri Seti (PAD Full) ve Lite Panda Yas Veri Seti (PAD Lite)
tizerinde gergeklestirilmis ve sirasiyla 2.51 ve 2.41 Ortalama Mutlak Hata (MAE)
degerleri elde edilmistir. Elde edilen sonuglar, 6nerilen yontemin hem esaret altindaki
hem de dogal yasam alanlarindaki pandalarin yaslarini invaziv olmayan bir sekilde
tahmin edebildigini gostermektedir. Bu yontemin yalnizca pandalarin dogru yasta
serbest birakilarak popiilasyon diisiislerinin 6nlenmesine ve genetik c¢esitliligin
korunmasina katki saglamakla kalmayip, ayn1 zamanda diger tiirler i¢in de uygulanabilir
bir ¢6ziim sundugu vurgulanmistir. Sonug olarak, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
tekniklerinin biyoloji ve ekoloji alanindaki koruma hedeflerini destekleyerek dnemli bir
potansiyel tasidig1 ifade edilmistir Zang vd. (2022).

Yas tespiti, hukuki ve insani baglamlarda kritik bir 6neme sahip oldugunu
sOyleyen Nicole Prata Damascena ve arkadaslar1 (2024); bu calismada yas tespiti
alaninin hukuki ve insani baglamda tasidig: kritik 6nemini vurgulamaktadir. Calismada,
yiliz geometrik morfometri (Facial Geometric Morphometrics) yontemi kullanilarak yas
tahmini yapilmasinin olanaklart incelenmis ve bu yontemin yas tahmininde umut vaat
eden bir ara¢ oldugu sonucuna varilmistir. Arastirma, Brezilya Federal Polisi veri
tabanindan alinan ve dort farkli yas grubunu (6, 10, 14 ve 18 yas) temsil eden toplam
4000 fotograf lizerinde gergeklestirilmistir. Fotograflarda, yas ve cinsiyete bagli olarak
yiiz sekillerini belirlemek amaciyla 28 fotogrametrik nokta isaretlenmis ve bu veriler,

yliz geometrik morfometri yontemiyle analiz edilmistir. Analiz sonuglari, yontemin
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genel dogruluk oranint %69,3 olarak belirlemistir. Bu oran, erkeklerde (%74,7)
kadmlara (%65,8) gore daha yiiksek bir basar1 gostermektedir. Ozellikle 6 yas
grubunda, yontem yiiksek bir dogruluk sergileyerek %87,3 duyarlilik ve %95,6
Ozgiilliik oranlarina ulagsmistir. Ancak 14 yas grubunda, diger yas gruplarina goére daha
diisiik bir performans gozlemlenmistir. Yas farklarimin daha belirgin oldugu gruplar
arasinda, yontemin dogruluk oraninda 6nemli bir artis gézlemlenmis ve bazi yas
gruplart arasinda dogruluk orani %99,5’e kadar ¢ikmustir. Ornegin, 6 ve 10 yas
arasindaki kiz cocuklar1 ile 10, 14 ve 18 yas arasindaki erkek c¢ocuklarinin ayirt
edilmesinde olduk¢a yiiksek dogruluk oranlari elde edilmistir. Sonu¢ olarak, yiiz
geometrik morfometri yontemi, 6zellikle ¢ocuklar ve ergenler arasinda yas tahmininde
adli baglamda kullanilabilecek gii¢lii bir ara¢ olarak degerlendirilmektedir. Bu
yontemin, goOrsel materyallerin yargisal silireglerde daha giivenilir bir sekilde
kullanilmasma katki saglayarak, oOzellikle Brezilya’daki kritik yasal yaslarin
belirlenmesinde 6nemli bir potansiyele sahip oldugu sonucuna varilmistir Damascena
vd. (2024).

Qilu Zhao ve arkadaslar1 (2024), calismalarinda, yas etiketleri arasindaki sirali
iligkileri 6grenmek ve duragan olmayan yaslanma siirecinden kaynaklanan heterojen
veri sorunlarin1 ¢ézmek amaciyla gelismis bir derin karigim modeli onermektedirler.
Model, yaslanma siirecinin farkli alt siireglere ayrilabilecegi fikrine dayanmaktadir ve
bu dogrultuda yas spektrumunu gruplara ayirarak her grup icin bir "uzman" ag
egitilmistir. Uzman aglar, gruplar arasi 6rtiisme ve ek yas siniflarinin tanimlanmasi gibi
0zel tasarimlar ve ortak bir egitim mekanizmasiyla birlestirilmistir. Bu sayede, tim yas
etiketleri arasindaki sirali iligskiler korunmus ve hiyerarsik siniflandirma yontemi
kullanilarak nihai yas tahmini yapilmistir. Onerilen model, yas tahmini amaciyla
kullanilan g¢esitli veri setlerinde test edilmistir ve mevcut yontemlere gore iistiin
sonuglar elde edilmistir. Egitim siireci, iki asamal1 bir yap1 ile tasarlanmis ve uzmanlar
arasinda sirali ortak egitim uygulanmistir. Calisma, dengesiz veri dagilimi, irk ve
cinsiyetin yaslanma siireglerine etkisi ve dogal ortamlarda yas tahmini gibi 6nemli
sorunlara dikkat ¢ekmekte ve bu zorluklarin entegre bir model cercevesinde ele
alimmasinin gerekliligini vurgulamaktadir Zhao vd. (2024).

Diger bir caligmada Fares Alnajar ve arkadaslari (2012), zorlu goriintiileme
kosullarinda yas tahmini i¢in 6grenmeye dayali bir kodlama yontemi 6nermektedirler.
Geleneksel yaklagimlar, yliziin tamamindan elde edilen 6zelliklerle tek bir kodlama

modeli olusturarak her bir 6zelligi bir kod ile eslestirirken, bu calismada yiiz farkh
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bolgelere ayrilmis ve her bolgeye 6zel kodlama modelleri gelistirilmistir. Ayrica, bu
yontemle her piksel birden fazla koda atanmis ve atamalar, agirlikli bir sistemle
gergeklestirilmistir. Yontemin bir diger yeniligi, yerel gradyanlarin yonelimleriyle ilgili
bilgilerin kodlama siirecinde kullanilmasinda yatmaktadir. Arastirmacilar, bu yontemi
gercek diinyada cekilmis 2744 yiiz fotografi iceren genis bir veri setinde test etmis ve
mevcut yontemlere kiyasla %3,6’lik mutlak (%6,5’lik goreceli) bir performans artigi
elde etmislerdir. Ayrica, yontemin Gallagher veri setinde yas gruplarini siniflandirmada
istiin performans sergiledigi ve yiiz dogrulama gibi diger gorevlerde de fayda sagladigi
gbzlemlenmistir. Sonug¢ olarak, bu calisma, Onerilen yontemin yalnizca yas tahmini
degil, ayn1 zamanda yiizle ilgili diger problemlerin ¢éziimiinde de etkili bir sekilde
kullanilabilecegini ortaya koymaktadir Alnajar vd. (2012).

Sung Eun Choi ve arkadaglar1 (2012), yiiz goriintiilerinden yas tahmini yapmak
amaciyla hibrit 6zellikler ve hiyerarsik siniflandiricilart bir araya getiren yenilik¢i bir
yontem Onermektedirler. Hibrit 6zellikler kullanarak, kiiresel ve yerel yliz 6zelliklerinin
avantajlarin1 birlestirerek her iki yontemin eksikliklerini gidermeyi amacglamislardir.
Yerel 6zelliklerin ¢ikarilmasinda, kirisikliklar icin Gabor filtreleri, cilt dokusu detaylari
i¢in ise Yerel Ikili Desenler (LBP) yéntemi kullanilmistir. Bu iki yontemin birlesimi,
yas tahmininde dogrulugu oOnemli Olgiide artirmistir. Hiyerarsik smiflandirict
yaklasiminda, dnce yas gruplar1 (6rnegin, 20 yas alti, 20-39 yas aras1) siniflandirilmas,
ardindan daha detayli yas tahminleri gergeklestirilmistir. Ayrica, hata oranlarini
azaltmak amaciyla yas smiflari, birbiriyle ortiisecek sekilde yapilandirilmistir.
Calismanin sonuglari, 6nerilen yontemin tli¢ farkli veri setinde test edildiginde, 6nceden
kullanilan yontemlere kiyasla daha iyi performans sergiledigini ortaya koymustur. Bu
calisma, hibrit Ozellikler ve hiyerarsik siniflandiricilarin yag tahmininde etkili bir
sekilde kullanilabilecegini gostermis ve gelecekte, ifade, 151k, yas ve cinsiyet gibi
kosullarda yerel ozelliklerin daha 1yi c¢ikarilmasma yonelik arastirmalar yapilmasi
gerektigine dikkat ¢gekmislerdir Choi vd. (2012).

Bir diger c¢alismada ise Wei-Lun Chao ve arkadaglart (2013), yiiz
goriintiilerinden yas tahmini yapmak amaciyla, insan yaslarinin dogasinda bulunan
faktorleri dikkate alan yenilik¢i bir yontem oOnermektedirler. Bu calismada, yiiz
ozellikleri ile yas etiketleri arasindaki baglantilar1 daha 1yi kesfetmek amaciyla Yerel
Koruma Projeksiyonu (LPP) ve Marjinal Fisher Analizi (MFA) algoritmalarindan
yararlanilmistir. Bu siirecte, yas etiketleri arasindaki iliskiyi goz onilinde bulunduran

"etiket duyarlilig1" kavrami gelistirilmis ve boyut azaltma ile veri dengesizligi
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problemlerini gidermek i¢in ¢esitli dengeleme yontemleri dnerilmistir. Ayrica, karmasik
yliz yaslanma siireclerini yakalayabilmek igin KNN-SVR (K-en Yakin Komsular
Destek Vektor Regresyonu) adi verilen yas odakli bir yerel regresyon algoritmasi
tasarlanmistir. Onerilen yontemde, boyut azaltma 6ncesinde uygun bir komsuluk arama
alan1 olusturmak amaciyla mesafe metrigi uyarlamasi yapilmis ve etiket duyarliligi bu
adimda da uygulanmistir. FG-NET yaslanma veri tabani iizerinde yapilan simiilasyon
sonuglari, Onerilen yontemin mevcut state-of-the-art algoritmalarla karsilastirildiginda
en disiik ortalama mutlak hata (MAE) degerine ulastigini ortaya koymustur. Bu
bulgular, Onerilen yaklagimm hem etkin hem de verimli bir ¢6ziim sundugunu
gostermektedir Chao vd. (2013).

Mohammad Mahdi Dehshibi ve Azam Bastanfard (2010) beraber yaptigi
calismada, onden c¢ekilmis yiiz goriintlilerinden yas grubu tanima amaciyla yeni bir
algoritma gelistirmiglerdir. Bu algoritma, bireyleri dort yas kategorisine ayirmayi
amaglayan dort agamali bir siiregle islemektedir: 6n isleme, yiliz 6zelliklerinin yenilik¢i
bir geometrik yontemle c¢ikarilmasi, oOzelliklerin analizi ve yas siniflandirmasi.
Arastirma sirasinda, yas bilgisine odaklanan bir yiiz goriintii veri tabaninin eksikligi
onemli bir sorun olarak belirlenmis ve bu eksiklik, 1 ila 85 yas arasindaki bireylerin
dijital goriintiilerini iceren Iran Yiiz Veritabam1 (IFDB) olusturularak giderilmistir.
Algoritma, ylizlerdeki temel 6zellik oranlart ve kirisiklik yogunluklarini kullanarak bir
sinir ag1 araciligiyla yas grubu smiflandirmasi yapmaktadir ve %86.64 dogruluk orani
elde edilmistir. Yiiz 6zellik noktalarinin oranlarini kullanmasi1 sayesinde algoritma,
farkli nesillere de uygulanabilir hale gelmistir. Sinirhi sayida parametre ile insan
yargisina yakin bir dogruluk saglayan bu sistemin, ses, yiiz 6zellikleri arasindaki ag1 ve
sac rengi gibi ek verilerle daha da gelistirilebilecegi Ongoriilmektedir Dehshibi ve
Bastanfard (2010).

Bu calismada, Qing Tian ve arkadaglar1 (2021), akilli sehirler baglaminda insan
ylziinden yas tahmininin genis uygulama alanlar1 nedeniyle 6nemli bir arastirma
konusu haline geldiginden bahsetmektedirler. Bu calismada, yiiz goriiniimil ile biyolojik
yaslanma siireci arasindaki iliskileri ayn1 anda modellemek amaciyla Birlesik liski
Kesif ve Yas Tahmin Modeli (JREAE) onerilmistir. JREAE, yiliz 6zellikleri ve yas
etiketleri arasindaki gizli iliskileri yakalamak i¢in simetrik olarak iki kovaryans matrisi
kullanmaktadir. Bu yaklasim, ozellikler ve etiketler arasindaki iligskileri manuel olarak
tanimlamak yerine, egitim verilerinden adaptif bir sekilde 6grenerek daha etkili bir

modelleme saglamaktadir. Daha giiclii bir ayirt etme yetenegi elde etmek i¢in model,
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derin bir evrisimsel mimariyle (deep-JREAE) genisletilmistir. Ayrica, dnerilen modelin
en uygun bi¢cime sokulabilmesi icin teorik olarak kanitlanmis algoritmalar
gelistirilmistir. Yapilan kapsamli deneyler, yontemin iistlin performansini dogrulamis ve
iliskileri gorsellestirerek analiz etmistir. Bu yontem, yiliz 6zellikleri ve yas etiketleri
arasindaki diizenlilikleri ve komsuluk benzerliklerini kiimiilatif 6znitelik kodlamasiyla
otomatik olarak kesfederek projeksiyon matrisi iizerinde modelleme yapmaktadir.
Gelecekte, bu calismanin daha giiglii derin Ogrenme mimarileriyle gelistirilmesi
planlanmaktadir Tian vd. (2021).

Liu ve arkadaglar1 (2023), yas tahmini yapmak amaciyla daha etkili bir yontem
onermektedirler. Yiizdeki yasla ilgili 6zelliklerin elde edilmesi genellikle zorlu bir siireg
oldugundan, onceki bir¢ok calismada yasla iliskili oOzelliklerin ¢ikarilmasina
odaklanilmis, ancak hangi yerel bdlgelerin daha oOnemli oldugu yeterince
aragtirtlmamistir. Bu ¢alismada, her birey icin yerel ilgi bolgelerinin kisisellestirilmis
bir sekilde segmentasyonu gerceklestirilmis ve bu bolgelerin ¢ikarilmasiyla hiyerarsik
yas Ozellikleri olusturulmustur. Ayrica, yas siniflandirmasi ve regresyon gorevleri i¢in
coklu giris ve ¢oklu ¢ikis (MIMO) ag1 kullanilarak yerel ve kiiresel yiiz ozellikleri
birlestirilmistir. Yapilan deneyler, nerilen yontemin ii¢ farkli veri kiimesinde mevcut
en iyi yontemlerden daha basarili oldugunu ve ayni zamanda cinsiyet ve 1irk tahmininde
de yiiksek performans gosterdigini ortaya koymustur. Bununla birlikte, bu yontemin
bazt sinirlamalar1 da bulunmaktadir. Ozellikle agm egitilmesi, cok adimli bir siireg
gerektirdiginden, ilgi bolgelerinin ¢ikarilmasi ve silinmesi gibi 6n isleme adimlarina
ithtiya¢ duyulmaktadir. Gelecekte, bu yontemin daha hafif mimarilerle uygulanmasi ve
yiiziin kisisellestirilmis yerel ve kiiresel ozelliklerini ¢ikaran biitlinsel bir modelin

gelistirilmesi hedeflenmektedir. Liu vd. (2023).
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Materyal

Bu tez calismasinda Hindistan aktorlerine ait yiiz ifadelerinden yas tespiti
gerceklestirilmistir.  Veri seti Kaggle platformundan indirilmistir. Veri seti 19906
goriintiiden olugmaktadir. Goriintiiler 100 Hintli oyuncuya ait videolardan toplanmaistir.
Indian Movie Face Database (IMFDB) veri setinde goriintiiler Geng, Orta ve Yagh
seklinde etiketlenmistir. Tiim goriintiiler, video karelerinden manuel olarak secilmis ve
kirpilmistir. Bu durum, veri setinde dlgek, poz, yiiz ifadesi, aydinlatma, yas, ¢oziiniirlik,
engelleme (occlusion) ve makyaj gibi birgok faktorde yiiksek bir degiskenlik
saglamaktadir. IMFDB, her bir goriintli i¢cin detayli bir etiketleme sunan ilk yiiz veri
tabanidir. Bu etiketler arasinda yas, poz, cinsiyet, yiiz ifadesi ve goriintiideki engelleme
tirleri yer almakta olup, bu durum diger yiliz tanima uygulamalarina katki
saglayabilecek onemli bir 6zellik sunmaktadir. Veri seti, yliz tanima ve siniflandirma
gibi cesitli alanlarda kullanilabilir. Resimler farkli ¢oziiniirliikktedir. Veri setinde 10804
Orta, 2396 Yash ve 6706 Geng etiketli goriintii bulunmaktadir. Veri setindeki 6rnek

goriintiiler Sekil 3.1°de gosterilmektedir.
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MIDDLE

Sekil 3.1. Veri setindeki Ornek Gériintiiler

3.2. Metot

3.2.1. Derin 6grenme

Derin 6grenme, yapay zekd ve makine 6grenme alanlarinda dnemli bir yere
sahiptir. Ozellikle son yillarda bilgi islem kapasitesinin artmasi, daha biiyiik veri
setlerine erigim ve gelismis algoritmalar sayesinde derin 68renme, ¢esitli endiistriyel ve
akademik uygulamalarda yaygin bir sekilde kullanilmaya baslanmistir. Derin 6grenme,
yapisal olarak insan beynindeki sinir aglarin1t modelleyen yapay sinir aglarina dayanir.
Bu teknoloji, goriilmemis seviyelerde performans sunarak gorii, dogal dil isleme, ses

tanima ve Oneri sistemleri gibi ¢ok sayida uygulama alaninda devrim yaratmigtir. Derin
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O0grenme, yapay sinir aglarinin katmanlarindan olusan bir yapiy1 temel alir. Bu yap,
genellikle “derin” olarak adlandirilan ¢ok sayida gizli katmani igerir. Her bir katman,
girdi verilerini daha soyut ve karmasik temsil seviyelerine doniistiirerek ¢iktini 6grenir.
Ileri beslemeli sinir aglari, evrisimsel sinir aglar1 (CNN) ve tekrarlayan sinir aglar
(RNN) gibi farkli mimariler, farkli uygulama senaryolarina uygun ¢oziimler sunar
LeCun vd. (2015). Egitim siirecinde, sinir ag1 geri yayilim algoritmasi ve gradyan inis
yontemleri kullanilarak optimize edilir. Bu optimize etme siireci, kayip fonksiyonunu
minimize ederek Ogrenme kapasitesini arttirir. Giliniimiizde GPU ve TPU gibi
donanimsal geligsmeler, ozellikle derin 0grenmenin daha biiylik ve karmagik veri
setlerinde etkin bir sekilde ¢alismasint miimkiin kilmistir Goodfellow vd. (2016).

Derin 6grenme, gilinlimiizde teknoloji odakli ¢Oziimler sunarak farkli
disiplinlerde kullanilmaktadir:

1. Gorii: Derin 6grenme algoritmalari, nesne algilama, yiiz tanima ve otonom
araglar gibi gorii isleme alanlarinda devrim yaratmistir. Ozellikle evrisimsel sinir
aglar1 bu alanlarda ¢ok basarilidir Krizhevsky vd. (2012).

2. Dogal dil isleme (NLP): Derin 6grenme, metin ¢evirisi, dil modeli olusturma ve
duygu analizi gibi alanlarda ¢esitli uygulamalar1 desteklemektedir. Transformer
tabanli modeller, bu alanda standardi belirlemistir Vaswani vd. (2017).

3. Saghk: Tibbi goriintiileme ve hastalik tanist gibi alanlarda derin 6grenme
algoritmalari, insanin 6tesinde tan1 koyma kapasitesi sunmaktadir.

4. Finans: Algoritmik ticaret, sahtecilik tespiti ve kredi risk analizleri, derin
O0grenmenin yogun kullanildig1 alanlardan bazilaridir.

Derin 6grenmenin getirdigi yeniliklere ragmen, ¢ogu zaman asir1 uyum, veri etik
sorunlar1 ve hesaplama maliyetleri gibi zorluklarla karsilagilmaktadir. Bununla birlikte,
daha verimli algoritmalarin ve enerji dostu donanimlarin gelistirilmesiyle bu engellerin
listesinden gelinmesi beklenmektedir. Ozellikle federatif 6grenme ve transfer 6grenme
gibi yaklasimlar, veri gizliligi ve daha az veriyle egitim gibi sorunlar1 ¢dzmeyi
amaglamaktadir Yang vd. (2019). Derin 6grenme, teknoloji ve bilimde devrim yaratan
bir disiplindir. Goriiden dogal dile, saghktan finansa kadar genis bir yelpazede
uygulamalar sunan bu teknoloji, gelecekte daha biiyiik bir etki yaratmaya adaydir.
Ancak, bu ilerlemelerin sorumlu bir sekilde yonetilmesi ve gelistirilmesi, toplumsal

fayday1 maksimize etmek i¢in kritik onem tagimaktadir.
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3.2.2. Transfer derin 6grenme yaklasimi

Transfer derin 6grenme, bir modelin bir problemin ¢oziimii i¢in &grenilen
bilgilerini farkli ancak benzer bir problem i¢in yeniden kullanilmasini saglayan c¢ok
yonlii bir yaklasimdir. Geleneksel derin 6grenme yontemleri genellikle sifirdan
baslayarak model egitimini gerektirirken, transfer 6grenme Onceden egitilmis bir
modelin Ozelliklerini yeniden kullanarak hem hesaplama maliyetini hem de egitim
siirecini Oonemli Olgililerde azaltir. Bu yaklasim, o6zellikle biiylik miktarda etiketi
dogrulanmig verilere ulasilamadigi durumlarda etkili bir ¢6ziim sunar. Transfer
ogrenmenin ¢ekirdegini olusturan prensip, 6grenmenin evrenselligidir; yani, bir alanda
Ogrenilen ozellikler, diger alanlarda da faydali olabilir Pan ve Yang ( 2010).

Transfer derin 6grenme, genellikle 6nceden egitim, ince ayar (fine-tuning) ve
uygulama olmak iizere ii¢c temel asamada gerceklestirilir. Onceden egitim asamasinda,
bir model biiyiik ve genel bir veri seti iizerinde egitilir; bu, modelin ¢ok ¢esitli girdi
verilerinden evrensel 6zellikleri 6§renmesini saglar. Daha sonra ince ayar asamasinda,
onceden egitilmis bu model, hedef probleme uygun olacak sekilde yeniden egitilir veya
optimize edilir. Nihayetinde uygulama asamasinda, modelin hedef problemdeki
performansi en uygulanabilir seviyeye getirilir. Bu asamalar sayesinde transfer derin
o0grenme, genellestirilebilir ozelliklerin yeniden kullanimini miimkiin kilarak farkli
alanlarda hizli ve etkili ¢oziimler sunar Yosinski vd. (2014).

Transfer derin 6grenmenin temel avantajlarindan biri, asir1 uyum (overfitting)
riskini azaltmasidir. Geleneksel yaklagimlarda sinirli veriyle egitilen modeller, genelde
hedef problemin verisine asir1 6zel bir uyum gelistirerek genellestirme kapasitesini
kaybeder. Transfer 6grenme, bu sorunu ortadan kaldirmak i¢in, ozellikle biiyiik ve
cesitli veri setleriyle dnceden egitilmis modellerden faydalanir. Bu yaklagim, saglik,
otonom sistemler ve dogal dil isleme gibi alanlarda ¢ok ¢esitli uygulamalarin temelini
olusturmustur. Tibbi goriintiilleme alaninda, bir model genel goriintiiler iizerinde
egitildikten sonra, spesifik tibbi veri setleri i¢in ince ayar yapilarak etkin bir ¢6ziim
sunabilir. Benzer sekilde, otonom sistemlerde farkli ortamlarin algilanmasi i¢in bu
teknik kullanilmistir Devlin vd. (2019).

Ancak transfer derin 6grenmenin zorluklar1 da vardir. Bir modelin 6nceden
egitildigi veri setinin etik sorunlar1 veya diizensiz dagilimi, hedef problemde alakasiz
ozelliklerin 6grenilmesine yol agabilir. Bu durum, o6zellikle hassas veri kullanilan

alanlarda ciddi sorunlar yaratabilir. Ayrica transfer 6grenme siirecinde hesaplama
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maliyetleri tamamen ortadan kaldirilamaz, ¢iinkii 6nceden egitilmis modellerin optimize
edilmesi ¢ogu zaman yogun bir hesaplama gerektirir Geirhos vd. (2020). Bu nedenle,
transfer 6grenme tekniklerinin basarisi, hem uygun veri setlerinin kullanilmasina hem
de bu veri setlerinin etik ve yasal olarak dogrulanmis olmasina baglidir.

Transfer derin 6grenme gelecekte daha fazla gelistirilmeye aday bir alandir.
Federatif 6grenme ve meta-6grenme gibi yontemlerle birlestirildiginde, veri gizliligi ve
daha az veriyle egitim gibi zorluklara yenilik¢i ¢oziimler sunabilir. Bu gelismeler,
transfer 6grenmenin daha genis Kkitleler tarafindan benimsenmesini ve daha verimli

uygulamalari hayata gecirmesini saglayabilir.

3.2.3. DenseNet mimarileri

DenseNet (Dense Convolutional Network), derin sinir aglarinin daha etkili bir
sekilde 0grenmesi ve parametre etkinligi saglamasi amaciyla onerilen bir mimaridir. Bu
mimari, her katmanin tim 6nceki katmanlarla dogrudan baglantili oldugu bir tasarim
sunar. DenseNet, 6zellikle derin 6grenme modellerinde sikca karsilasilan bilgi kayb1 ve
gradyan sonmesi sorunlarina ¢oziim sunar. Yogun baglantili yapisi sayesinde bilgi
akigin1 ve gradyanlarin yayilmasini iyilestirir, boylece daha az parametre ile daha
verimli bir egitim saglar Huang vd. (2017).

DenseNet'in en temel 6zelligi, her katmanin ¢iktisinin sonraki tiim katmanlara
giris olarak baglanmasidir. Bu baglant1 stratejisi, bilgi paylasimini artirarak modelin
o0grenme kapasitesini gelistirir. Geleneksel konvoliisyonel aglarda, her katman sadece
bir onceki katmandan bilgi alirken, DenseNet'te bir katman tiim Onceki katmanlarin
ciktistn1 birlestirir ve bu birlesimi giris olarak kullanir. Bu, modelin daha iyi
genellestirilmis 6zellikler 6grenmesini saglar ve hesaplama verimliligini artirir.

DenseNet'in bir diger 6nemli bileseni "yogun bloklar"dir. Her yogun blok i¢inde,
katmanlar arasinda dogrudan baglantilar kurulur, ancak bloklar arasinda baglanti
bulunmaz. Bu yapi, modelin daha diizenli ve kontrol edilebilir olmasini saglar. Yogun
bloklarin arasina yerlestirilen "gecis katmanlari" ise, Ozellik haritalarinin boyutunu
azaltarak modelin parametre yiikiinii dengeler.

DenseNet'in sagladig1 avantajlar arasinda sunlar yer alir:

1. Parametre etkinligi: Geleneksel aglara kiyasla daha az parametre kullanarak
yiiksek performans elde eder. Bu, 6zellikle sinirli hesaplama kaynaklarina sahip

uygulamalar i¢in 6nemlidir.
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2. Gradyan yayilmi: Her katmanin Onceki tim katmanlarla baglantili olmasi,
gradyanlarin daha etkin bir sekilde yayilmasini saglar ve gradyan sonmesi
sorununu biiyiik 6l¢iide azaltir.

3. Daha iyi ozellik 6grenimi: Her katmanin onceki katmanlardan gelen tiim
bilgileri kullanmasi, modelin daha karmasik ve zengin 6zellikler 6grenmesine
olanak tanir.

4. Daha az overfitting: Parametre sayisinin azalmasi, modelin asir1 uyum yapma

egilimini azaltir.

3.2.4. DenseNet121 mimarisi

DenseNet-121, o6zellikle smirli kaynaklarla yiiksek performans elde etmek
amaciyla tasarlanmig bir derin sinir ag1 modelidir. Adini toplamda 121 katmana sahip
olmasindan alan bu mimari, bilgi paylasimin1 maksimum seviyeye ¢ikararak hem egitim
slirecini iyilestirir hem de modelin genel performansini artirir. DenseNet-121'in temel
Ozelliklerinden biri, her bir katmanin Onceki tiim katmanlarin c¢iktisina erisim
saglamasidir. Bu, geleneksel konvoliisyonel aglarda siklikla karsilagilan bilgi kaybini
onler. DenseNet-121, temel olarak su boliimlerden olusur:

1. Giris katmam: ilk katman, 7x7 boyutunda filtrelere sahip bir konvoliisyon
katmanidir. Bu katman, girdi verilerini yogun bir sekilde isler ve ardindan 3x3
boyutunda bir maksimum havuzlama (max-pooling) islemi ile boyutlarini
kiiciiltir. Bu islem, hesaplama yiikiinii azaltirken modelin genellestirme
kapasitesini artirir.

2. Yogun bloklar: Modelin ana bilesenini olusturan dort yogun blok, o6zellik
haritalarni zenginlestiren bir dizi katman igerir. ilk yogun blok 6 katmandan,
ikinci blok 12 katmandan, {i¢iincli blok 24 katmandan ve dordiincii blok 16
katmandan olusur. Her yogun blok icinde, her bir katmanin ¢iktis1 sonraki tiim
katmanlarin girdisi olarak kullanilir. Bu, gradyan akisimi iyilestirir ve bilgi
kaybinit minimuma indirir.

3. Gegis katmanlar:: Yogun bloklar arasinda yer alan gegis katmanlari, 6zellik
haritalarinin boyutlarini azaltarak modelin parametre yiikiinii kontrol altinda
tutar. Bu katmanlar, 1x1 konvoliisyon ve 2x2 ortalama havuzlama islemlerinden

olusur.
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4. Kiiresel ortalama havuzlama: Dordiincii yogun bloktan sonra, modelde kiiresel
ortalama havuzlama islemi uygulanir. Bu katman, her bir 6zellik haritasini tek
bir skalar degere indirger ve boylece modelin parametre sayisini1 6nemli Olg¢lide
azaltir.

5. Tam baglantih katman ve softmax: Son olarak, tam baglantili bir katman ve
softmax islevi kullanilarak smiflandirma islemi gergeklestirilir. Bu bdliim,
modelin hedef veri kiimesindeki siiflandirma gorevini yerine getirir.
DenseNet-121'in yenilik¢i baglant1 stratejisi, modeli diger derin Ogrenme

mimarilerinden ayirir. Geleneksel konvoliisyonel sinir aglarinda her katman, yalnizca
bir oOnceki katmandan bilgi alirken, DenseNet-121'de her katman tiim Onceki
katmanlarin ¢iktisini kullanir. Bu, modelin daha zengin ve genellestirilebilir 6zellikler
O0grenmesini saglar.

1. Gradyan sonmesi sorununun ¢6ziimii: Her katmanin tiim onceki katmanlarla
baglantili olmasi, gradyanlarin ag boyunca daha etkili bir sekilde yayilmasini
saglar. Bu, Ozellikle cok derin aglarda sik¢a karsilagilan gradyan sonmesi
sorununu biiyiik dl¢iide ortadan kaldirir.

2. Parametre verimliligi: Geleneksel derin 6grenme modellerine kiyasla daha az
parametre kullanarak yiiksek dogruluk oranlari elde eder. Bu, hesaplama
kaynaklarmin siirli oldugu durumlarda énemli bir avantajdir.

3. Daha iyi ozellik 6grenimi: Her bir katmani Onceki tiim katmanlardan bilgi
almasi, modelin daha karmasik ve zengin 6zellikler 6grenmesini saglar.

4. Yiiksek performans: DenseNet-121, ImageNet gibi biiyikk o6lgekli veri
setlerinde Ustlin performans gostermistir. Bu, modelin pratik uygulamalarda
giivenilirligini artirir.

DenseNet-121, tibbi goriintiileme, otonom siiriis, dogal dil isleme ve birgok
baska alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle sinirli veri setleri ile ¢alisilan
durumlarda, bilgi paylasimini optimize eden yapist sayesinde etkili bir ¢dziim sunar.

DenseNet-121mimarine ait goriintli Sekil 3.2°de verilmistir.
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3.2.5. DenseNet169 mimarisi

DenseNet-169, derin sinir ag1 tasariminda derinlik ve verimliligi birlestiren

gliclii bir mimaridir. Adin1 toplamda 169 katmandan olusmasindan alan bu model,

ozellikle biiyiik veri setleriyle calisirken yiiksek dogruluk oranlari saglamasiyla bilinir.

DenseNet mimarilerinin temel yapi taglarindan biri olan "yogun baglantilar", DenseNet-

169'da

da temel bir rol oynar. Bu yapi, her bir katmanin 6nceki tiim katmanlarin

ciktisini girig olarak kullanmasina olanak tanir ve bdylece bilgi paylasimini maksimuma

cikarir.

DenseNet-169'un mimarisi su boliimlerden olusur:

Giris katmam: ilk katman, 7x7 boyutunda filtrelere sahip bir konvoliisyon
katmanidir. Bu katman, giris verilerini isleyerek ozellik haritalar tiretir. Daha
sonra 3x3 maksimum havuzlama islemi uygulanarak veri boyutlart kiigiiltiiliir.
Bu islemler, hem hesaplama verimliligini artirir hem de modelin daha soyut
ozellikler 6grenmesini saglar.

Yogun bloklar: DenseNet-169, toplamda dort yogun blok igerir. Bu bloklar,
strastyla 6, 12, 32 ve 32 katmandan olusur. Her bir yogun blok, giris verilerini
isleyerek yeni Ozellik haritalar1 olusturur ve bu haritalar, sonraki katmanlar
tarafindan dogrudan kullanilir. Yogun bloklarin bu sekilde diizenlenmesi,
modelin bilgi kaybini dnler ve 6grenme siirecini hizlandirir.

Gecis katmanlari: Yogun bloklar arasinda yer alan gecis katmanlari, 1x1
konvoliisyon katmanlarindan ve 2x2 ortalama havuzlama islemlerinden olusur.
Gecis katmanlarinin temel islevi, Ozellik haritalarinin boyutlarin1 azaltarak
modelin parametre yiikiinii dengelemektir. Bu sayede model, derinlestikce

hesaplama maliyetlerini kontrol altinda tutabilir.
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4. Kiiresel ortalama havuzlama: Dordiincii yogun bloktan sonra kiiresel ortalama
havuzlama islemi uygulanir. Bu katman, her bir 6zellik haritasini tek bir skalar
degere indirger ve boylece modelin parametre sayisini énemli 6l¢iide azaltir.

5. Tam baglantih katman ve softmax: Son asamada, tam baglantili bir katman ve
softmax islevi kullanilarak smiflandirma islemi gergeklestirilir. Bu bdliim,
modelin belirli bir veri setindeki siniflandirma gorevlerini yerine getirmesini
saglar.

DenseNet-169'un Avantajlari

1. Yiiksek parametre verimliligi: DenseNet-169, yogun baglantilar1 sayesinde
geleneksel aglara kiyasla daha az parametre ile caligir. Bu, sinirli hesaplama
kaynaklarina sahip ortamlar i¢in 6nemli bir avantajdir.

2. Gradyan sonmesi sorununun o6nlenmesi: Her bir katmanin Onceki tiim
katmanlarla baglantili olmasi, gradyanlarin ag boyunca daha etkili bir sekilde
yayilmasini saglar. Bu, derin aglarda sik¢a goriilen gradyan sénmesi sorununu
biiylik 6l¢iide ortadan kaldirir.

3. Daha iyi 6zellik 6@renimi: Yogun baglantilar, her bir katmanin daha zengin ve
genellestirilebilir 6zellikler 6grenmesini saglar. Bu, modelin 6zellikle biiyiik
Olcekli veri setleri lizerinde daha iyi performans gostermesine olanak tanir.

4. Esneklik ve uygulanabilirlik: DenseNet-169, medikal goriintiileme, otonom
araglar ve dogal dil isleme gibi ¢esitli uygulama alanlarinda basarili bir sekilde
kullanilabilir. Modelin farkli veri tiirlerine kolayca uyarlanabilir olmasi,
uygulama cesitliligini artirir.

DenseNet-169, derin o6grenme modellerinin performans ve verimlilik
gereksinimlerini dengeleyen bir mimaridir. Ozellikle biiyiik &lgekli siniflandirma
problemlerinde yiiksek dogruluk oranlar1 saglayarak giivenilir bir ¢6ziim sunar. Ayrica,
modeli olusturan yogun bloklar ve gec¢is katmanlari, tasarimin hem basit hem de etkili

olmasini saglar. DenseNEt169 modelin mimarisi Sekil 3.3’te gdsterilmistir.
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Sekil 3.3. DenseNet169 Mimarisi Abdalla vd. (2022)

3.2.6. DenseNet201 mimarisi

DenseNet201 (Dense Convolutional Network), derin sinir aglarinin daha etkili
bir sekilde 6grenmesi ve parametre etkinligi saglamasi amaciyla 6nerilen bir mimaridir.
Bu mimari, her katmanin tiim 6nceki katmanlarla dogrudan baglantili oldugu bir tasarim
sunar. DenseNet, 6zellikle derin 6grenme modellerinde sikca karsilasilan bilgi kayb1 ve
gradyan sonmesi sorunlarina ¢éziim sunar. Yogun baglantili yapisi sayesinde bilgi
akigin1 ve gradyanlarin yayilmasini iyilestirir, boylece daha az parametre ile daha
verimli bir egitim saglar Huang vd. (2017). DenseNet-201, ¢ok ¢esitli uygulamalarda
kullanilabilirligi ve iistiin performansi ile dikkat ¢ceken bir derin 6grenme modelidir. Bu
modelin uygulama alanlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1. Tibbi goriintiileme: DenseNet-201, medikal goriintiilleme alaninda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ornegin, manyetik rezonans gériintiileme (MRI) veya
bilgisayarli tomografi (CT) gibi tibbi veriler lizerinde anormallikleri tespit etmek
icin kullanilir. Modelin yogun baglantilari, sinirli tibbi veriyle bile yiiksek
dogruluk oranlar1 elde edilmesini saglar. Ozellikle tiimor teshisi veya organ
segmentasyonu gibi karmasik gorevlerde etkili sonuclar vermektedir.

2. Otonom araclar: DenseNet-201, otonom araclarin ¢evresel algilama
sistemlerinde kullanilmaktadir. Model, yol isaretleri, yayalar ve diger araclar
gibi ¢evresel unsurlar1 tanimlayarak giivenli siiriis deneyimi saglar. Otonom
araglarda hizla degisen veri akisini islemeye uygun bir yapiya sahiptir.

3. Dogal dil isleme (NLP): DenseNet-201, dogal dil isleme gorevlerinde de etkili
bir sekilde kullamlabilir. Ozellikle metin simiflandirma, duygu analizi ve dil
modeli olusturma gibi alanlarda basariyla uygulanir. Modelin 6zellikleri, dil

verilerinin derinlemesine islenmesini miimkiin kilar.

26



4. Endiistriyel goriintii analizi: DenseNet-201, tiretim hatlarindaki kalite kontrol
siireglerinde kullanilir. Uriinlerdeki kusurlarin tespiti veya siniflandiriimasi gibi
gorevlerde yiiksek dogruluk saglar. Model, Ozellikle karmasik ve cesitli
Ozelliklere sahip iiriinlerin analizinde basarilidir.

5. Finansal analiz: DenseNet-201, finans sektoriinde sahtecilik tespiti ve risk
analizi gibi gorevlerde uygulanabilir. Ornegin, finansal islemler iizerindeki
anomalileri tespit etmek i¢in modelin gii¢lii 6grenme kapasitesinden faydalanilir.

6. Tarmm ve cevre izleme: DenseNet-201, bitki sagligi izleme, zararh tespiti ve
cevresel degisikliklerin analizi gibi tarim ve g¢evre uygulamalarinda
kullanilmaktadir. Model, karmagsik goriintii verilerini isleyerek ciftcilere ve
cevre uzmanlarma degerli bilgiler sunar.

7. Giivenlik ve gozetim: DenseNet-201, yiiz tanima ve davranig analizi gibi
giivenlik  gorevlerinde  kullamlabilir. ~ Ozellikle  kalabalik  alanlarda
anormalliklerin tespiti veya bireylerin izlenmesi gibi kritik uygulamalarda
modelin etkinligi 6ne ¢ikar.

DenseNet-201, yiiksek dogruluk oranlari ve parametre verimliligi ile cesitli
endstrilerde giicli bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Modelin esnek yapisi, farkli veri
tirlerine ve uygulama senaryolarina kolayca uyarlanabilir olmasint saglamaktadir.
Ozellikle sinirl veri ve kaynaklarla calisan alanlarda modelin etkinligi daha da 6n plana

cikmaktadir.
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Sekil 3.4. DenseNet201 Mimarisi Akhtar vd. (2022)
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3.2.7. DenseNet264 mimarisi

DenseNet (Dense Convolutional Network), derin sinir aglarinin daha etkili bir
sekilde 6grenmesi ve parametre etkinligi saglamasi amaciyla 6nerilen bir mimaridir. Bu
mimari, her katmanin tiim 6nceki katmanlarla dogrudan baglantili oldugu bir tasarim
sunar. DenseNet, 6zellikle derin 6grenme modellerinde sikca karsilasilan bilgi kaybi1 ve
gradyan sonmesi sorunlarina ¢6ziim sunar. Yogun baglantili yapist sayesinde bilgi
akisin1 ve gradyanlarin yayilmasini iyilestirir, bdylece daha az parametre ile daha
verimli bir egitim saglar Huang vd. (2017). DenseNet-264, DenseNet mimarisinin en
derin varyantlarindan biridir ve toplamda 264 katmandan olusur. Bu mimari, 6zellikle
bliylik ve karmasik veri setlerinde yiliksek dogruluk oranlar1 elde etmek icin
tasarlanmistir. Yogun baglantilar1 ve katman derinligi, modelin yiiksek seviyeli
ozellikleri 6grenme kapasitesini artirirken, parametre etkinligini korur.

DenseNet-2641in yapisal ozellikleri sunlardir:

1. Giris katmani: Model, 7x7 konvoliisyon filtrelerine sahip bir giris katmaniyla
baslar. Bu katman, giris verilerinin diisiik seviyeli 6zelliklerini ¢ikarmak icin
kullanilir. Ardindan, 3x3 maksimum havuzlama islemi gergeklestirilerek veri
boyutlart kiigiiltiiliir. Bu adim, hem hesaplama maliyetini azaltir hem de daha
soyut Ozelliklerin 6grenilmesini saglar.

2. Yogun bloklar: DenseNet-264, toplamda dort yogun bloktan olusur. Bu bloklar
sirastyla 6, 12, 64 ve 48 katmandan meydana gelir. Her yogun blok, giris
verilerini igleyerek 6zellik haritalar1 olusturur ve bu haritalar, sonraki katmanlar
tarafindan dogrudan kullanilir. Bloklar arasindaki baglantilar, modelin bilgi
paylasimini optimize eder ve 6grenme siirecini hizlandirir.

3. Geg¢is katmanlari: Yogun bloklar arasinda gecis katmanlari bulunur. Bu
katmanlar, 6zellik haritalarinin boyutlarini kii¢iiltmek ve agin parametre yiikiinii
dengelemek i¢in kullanilir. Gegis katmanlari, 1x1 konvoliisyon ve 2x2 ortalama
havuzlama igslemlerinden olusur.

4. Kiiresel ortalama havuzlama: Son yogun bloktan sonra, model kiiresel
ortalama havuzlama islemi uygular. Bu islem, her bir 6zellik haritasini tek bir
skalar degere indirger. Bu, modelin parametre sayisint 6nemli 6l¢lide azaltir ve
asir1 uyum riskini minimize eder.

5. Tam aaglantih katman ve softmax: Modelin son asamasinda, tam baglantil

bir katman ve softmax islevi kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirilir.
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Softmax, modelin ¢iktilarin1 belirli bir sinifa yonelik olasiliklar olarak temsil

eder.

DenseNet-264'lin Avantajlari

1. Ustiin performans: DenseNet-264, ImageNet gibi biiyiik veri setlerinde yiiksek
dogruluk oranlar1 saglar. Derin mimarisi, 6zellikle karmasik gorevlerde etkili bir
performans sunar.

2. Gradyan sonmesini 6nleme: Yogun baglantilar, gradyanlarin ag boyunca daha
etkili bir sekilde yayilmasini saglar. Bu, derin aglarda siklikla karsilasilan
gradyan sonmesi sorununu ortadan kaldirir.

3. Parametre verimliligi: Modelin yogun baglantilari, geleneksel konvoliisyonel
sinir aglarina kiyasla daha az parametreyle daha yiliksek performans elde
etmesini saglar. Bu, hesaplama kaynaklarinin sinirli oldugu durumlarda 6nemli
bir avantajdir.

4. Uygulama cesitliligi: DenseNet-264, tibbi goriintiileme, otonom araglar, dogal
dil isleme ve endiistriyel kalite kontrol gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilabilir.
Modelin esnek yapisi, farkli veri tiirlerine kolayca uyarlanmasini saglar.

5. Dabha iyi 6zellik 6grenimi: Modelin yogun baglantilari, katmanlar arasinda bilgi
paylasimini optimize ederek daha zengin ve genellestirilebilir o6zelliklerin
Ogrenilmesini saglar.

DenseNet-264, derin 6grenme modellerinin karmagikligini artirirken parametre
etkinligini koruyan yenilik¢i bir mimaridir. Biyiik 06l¢ekli smiflandirma ve
segmentasyon problemleri i¢in giiclii bir ara¢ olan bu model, modern derin 6grenme
aragtirmalarinda ve uygulamalarinda 6nemli bir yere sahiptir. DenseNet 264 mimarisi

Sekil 3.5°te verilmistir.
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Sekil 3.4. DenseNet264 Mimarisi Narmatha (2023)

3.2.8. Evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN)

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), o6zellikle goriintli isleme ve bilgisayarla gorme
uygulamalari i¢in tasarlanmig bir derin 6grenme mimarisidir. CNN'ler, veri iizerinde
uzamsal bagmtilar1 6grenerek yliksek dogruluk oranlarina ulagir. Bu aglar, veriyi
islemek i¢in evrisim katmanlari, havuzlama katmanlar1 ve tam baglantili katmanlardan
olusan bir yap1 kullanir. CNN’lerin temel 6zellikleri ve yapisal bilesenleri su sekilde
Ozetlenebilir:

1. Evrisim katmanlari: CNN'lerin temel yap: tasi olan bu katmanlar, giris
verilerinden Ozellik haritalar1 ¢ikarmak icin filtreler kullanir. Bu filtreler, giris
verilerindeki kenarlar, koseler ve dokular gibi diisiik seviyeli 6zellikleri 6grenir.
Her filtre, veriyi farkli bir perspektiften isler ve ¢ikis olarak bir 6zellik haritasi
tiretir LeCun vd. (1998).

2. Aktivasyon fonksiyonlari: Evrisim katmanlarinin ardindan genellikle ReLU
(Rectified Linear Unit) gibi aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Bu fonksiyonlar,
dogrusal olmayan yapilar olusturarak agin daha karmasik iliskileri 6grenmesini
saglar.

3. Havuzlama katmanlari: Havuzlama katmanlari, giris verisinin boyutlarin
azaltarak agin parametrelerini ve hesaplama yiikiinii digiiriir. Maksimum

havuzlama (max-pooling) ve ortalama havuzlama (average-pooling) gibi
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yontemler, 6zellik haritalarinin en belirgin bilesenlerini koruyarak bilgi kaybini
minimize eder.

4. Tam baglantih katmanlar: CNN'in son asamasinda bulunan bu katmanlar,
siniflandirma gorevleri i¢in kullanilir. Evrisim ve havuzlama katmanlarindan
gelen bilgiler bu katmanda birlestirilir ve agin ¢iktisi elde edilir.

5. Softmax katmami: Cikis katmaninda bulunan softmax fonksiyonu, agmn
tahminlerini olasiliklara doniistiiriir. Bu, simiflandirma goérevlerinde agin hangi
sinifa daha yiiksek olasilikla ait oldugunu belirlemesini saglar.

CNN'lerin Avantajlari

1. Otomatik ozellik ¢ikarimi: Geleneksel yontemlerden farkli olarak, CNN'ler
verilerden 6zellikleri manuel miidahale olmadan ¢ikarir. Bu, 6zellikle biiyiik ve
karmagik veri setleri lizerinde calisirken 6nemli bir avantaj saglar.

2. Parametre verimliligi: CNN'lerin evrisim filtreleri, goriintiillerdeki uzamsal
iligkileri daha az parametre kullanarak ogrenir. Bu, hesaplama maliyetlerini
diisiiriirken dogruluk oranlarini artirir.

3. Uygulama cesitliligi: CNN'ler, goriintii isleme, ses analizi, metin siniflandirma
ve daha birgok alanda basarryla kullanilabilir. Ozellikle nesne algilama, yiiz
tanima ve dogal dil isleme gibi gorevlerde 6n plana ¢ikar.

Uygulama Alanlar1

1. Tibbi goriintiilleme: CNN'ler, rontgen, MRI ve CT taramalar1 gibi tibbi
goriintiiler lizerinde hastalik teshisi ve anormallik tespiti i¢in yaygin olarak
kullanilmaktadir.

2. Otonom siiriis: CNN'ler, otonom araclarin cevresel algilama sistemlerinde,
ozellikle yol isaretlerinin ve diger araglarin tanimlanmasinda kullanilir.

3. Giivenlik sistemleri: Yiiz tanima ve davranis analizi gibi giivenlik uygulamalari
CNN'lerin baslica kullanim alanlarindandir.

4. Sanat ve eglence: CNN'ler, goriintii stil transferi, video oyunlar1 ve artirilmis
gerceklik uygulamalarinda da kullanilir.

Evrisimsel Sinir Aglari, esnek ve giiclii yapilar1 sayesinde modern yapay zeka
uygulamalarmin temel taslarindan biri haline gelmistir. Ozellikle goriintii isleme
gorevlerindeki basarisi, CNN'lerin hem akademik arastirmalarda hem de endiistriyel

uygulamalarda yaygin olarak kullanilmasini saglamaktadir.

31



3.2.9. CNN katman mimarisi

Convolutional Neural Networks (CNN), bir goriintiiden 6zellikleri ¢ikarmak ve
bunlar1 smiflandirma gibi gorevler i¢in kullanmak {izere tasarlanmis ¢cok katmanli bir
yapidir. CNN mimarisindeki her katman, belirli bir islevi yerine getirir ve bir sonraki
katmana anlamli veriler saglar. Bu boliimde, CNN’in temel katmanlari olan Evrigim
Katmani, Aktivasyon Katmani, Havuzlama Katmanm1 ve Tam Baglantili Katman

matematiksel ifadelerle birlikte detaylandirilacaktir.
3.2.9.1. Evrisim katmani (Convolution Layer)

Evrisim katmani, CNN'in temel yapi tasidir. Bu katman, bir goriintiiden
ozellikleri c¢ikarmak i¢in bir filtre veya cekirdek (kernel) matrisi uygular. Evrisim
islemi, goriintiideki lokal 6zellikleri algilar ve bir 6zellik haritas1 (feature map) iiretir.

Bir evrigim islemi su sekilde tanimlanir:

Y[i,jl=Y LSk lX[i+m,j+n]-K[mn]+b (3.1)

Burada
e X[i,j]: Girig gortuntiisiindeki piksel degeri
e K[m,n]: k X k Boyutundaki ¢ekirdek (kernel) matrisi
e YIi,j]: Cikis 6zellik haritasindaki deger

b: Biaslik (bias)

k: Cekirdek boyutu (6rnegin 3 X 3 veya 5 X 5)

Aciklama:

e Cekirdek matrisi, goriintii lizerinde kayan bir pencere gibi hareket eder
(kaydirma islemi), ve her bir konumda giris goriintiisii ile ¢cekirdegin elemanlari
carpilarak toplanir.

e Bu islem, kenar algilama, desen tespiti veya nesne konturunun belirlenmesi gibi
temel ozellikleri ¢ikarir.

e Cekirdek boyutu ve adim sayisi (stride) gibi hiperparametreler, oOzellik
haritasinin boyutunu belirler LeCun vd. (1998).
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Cikis boyutu hesabi: Eger Giris goriintiisii boyutu W X H , ¢ekirdek boyutu k, adim

sayist s, ve sifir dolgusu p ise ¢ikis boyutu su sekilde hesaplanir:

H+2p—k
s

Cikis Boyutu = (W+25p_k) X ( ) +1 (3.2)

3.2.9.2. Aktivasyon katmani

Aktivasyon katmani, evrisim katmanindan gelen ¢iktilarin dogrusal olmayan bir
donilisiime tabi tutuldugu katmandir. Aktivasyon fonksiyonlari, modelin karmasik
iligkileri 6grenmesine olanak tanir. En Yaygin Aktivasyon Fonksiyonlart:

ReLU (Rectified Linear Unit):
f(x) = max(0,x) (3.3)

Negatif degerleri sifira esitler ve pozitif degerleri oldugu gibi birakir. ReLU, hesaplama
acisindan verimli ve yaygin olarak kullanilan bir fonksiyondur Krizhevsky vd. (2012).
Sigmoid :

1
1+e™~*

f(x) = (3.4)
Cikis1 000 ile 111 arasinda sikistirir. Genellikle siniflandirma katmanlarinda kullanilir

Goodfellow vd. (2016).
Tanh:

flo) == (3.5)

eX+ e™*

Cikist [-1,1][-1, 1][—1,1] arasinda sikistirir ve veriyi merkezler. Tanh, baz1 durumlarda
sigmoidden daha iyi performans gosterir LeCun vd. (1998).

3.2.9.3. Havuzlama katmam (Pooling Layer)

Havuzlama katmani, 0zellik haritalarinin = boyutunu  kiigiiltirken  bilgi
yogunlugunu korur. Bu katman, hesaplama maliyetini diisiiriir ve genelleme kapasitesini
artirir. Havuzlama Tiirleri:

Maksimum havuzlama(Max Pooling)

Y[i,j] = max (X[i:i+ k,j:j+k]) (3.6)

Belirli bir bolgedeki maksimum degeri alir. Kenarlar ve 6nemli desenleri korumada
etkilidir.
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Ortalama havuzlama (Average Pooling)
.. 1 ok - .
VIij] = 5 52 SEAX[i +m,j + 1] (3.7)
Belirli bir bolgedeki degerlerin ortalamasini alir. Daha yumusak ¢iktilar saglar.

Cikis boyutu hesabi: Giris boyutu W X H, havuzlama boyutu k X k, adim sayis1 s ve
dolgu(padding) miktar1 p ile tanimlandiginda:

Ctkis Boyutu = (%p_k + 1) X (%p—k + 1) (3.8)
3.2.9.4. Tam baglantih katman (Fully Connected Layer)

Tam baglantili katman, ¢ikarilan 6zelliklerin bir siiflandirma probleminde
kullanilmak iizere islenmesini saglar. Bu katmanda her ndron, bir 6nceki katmandaki

tiim noronlarla baglantilidir.
y=f(W-x+b) (3.9)

Burada:
e x: Giris Vektori
e W: Agirlik Matrisi
e b: Biaslik (bias) terimi
e f:Aktivasyon fonksiyonu
Softmax fonksiyonu: Tam baglantili katmanin ¢iktis1 genellikle softmax fonksiyonuyla

normalize edilir:

P(y;) = Z— (3.10)

=1

Burada:
e z;: i-inci smifa ait skor
e P(y;): i- inci sinifa ait olasilik

Softmax modelin her siifa ait olasilig1 tahmin etmesini saglar ve ¢ok simifl

smiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilir Goodfellow vd. (2016).
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3.2.10. Performans olgiitleri

Convolutional Neural Networks (CNN) gibi derin 6grenme modellerinin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler, siniflandirma, regresyon, nesne
algilama gibi farkli gorev tiirlerine bagl olarak ¢esitlilik gdsterir. Bu metrikler, modelin
dogru tahmin yapma yetenegini, hatalarin1 ve genelleme kapasitesini degerlendirmek
icin kullanilir. Asagida, smiflandirma ve nesne algilama gorevlerinde kullanilan temel
performans Olgiitleri detayli bir sekilde aciklanmis ve matematiksel ifadelerle
verilmigtir.

Dogruluk (Accuracy): Dogruluk, modelin dogru smiflandirma oranini ifade

eder. Tiim dogru tahminlerin, toplam tahminlere oranidir.

TP+TN

Accuarcy = —
Y = TP+TN+FP+FN

(3.11)

Burada:
e TP: Dogru Pozitif (True Positive)
e TN: Dogru Negatif (True Negative)
e FP: Yanlis Pozitif (False Positive)
e FN: Yanlis Pegatif (False Negative)

Hassasiyet (Precision): Hassasiyet, modelin pozitif tahminlerinde ne kadar isabetli
oldugunu olger. Yanlis pozitiflerin etkisini azaltir.

TP
TP+FP

Precision = (3.12)

Duyarhlik (Recall) veya true positive Rate (TPR): Duyarlilik, gercek pozitiflerin ne
kadarinin dogru siniflandirildigini gosterir. Yanlis negatiflerin etkisini 6lger.

TP
TP+FP

Precision =

(3.13)

F1-Skoru: F1-Skoru, hassasiyet ve duyarlilik arasindaki dengeyi dlger. Iki metrigin
harmonik ortalamasidir.

Precision.Recall

F1—Score =2 —————— (3.14)

Precision+Recall

Alcr isletim karakteristigi (ROC) egrisi ve AUC: ROC egrisi, farkli esik degerlerinde
duyarlilik (RecallRecallRecall) ve yanlis pozitif oranin1 (FPRFPRFPR) gorsellestirir.
Egri altinda kalan alan (AUC), modelin ayrigtirma yetenegini gosterir.

FP
FP+TN

FPR = (3.15)
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CNN’in performansini degerlendirirken kullanilan metrikler, gérev tiiriine ve veri setine
bagli olarak secilmelidir. Dengeli veri setlerinde dogruluk (accuracy) yeterli olabilirken,
dengesiz veri setlerinde F1-Skoru, ROC egrisi ve karmasiklik matrisi gibi metrikler
daha anlamli sonuglar sunar.
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4. BULGULAR

Bu tez calismasinda, yas tahmini i¢in Hintli aktorlere ait yiiz goriintiilerinin
siniflandirilmasinda ¢esitli DenseNet modelleri kullanilmistir. DenseNet modelleri,
Derin Sinir Aglarinin (DNN) bir alt kiimesi olup, katmanlar arasindaki baglantilar
yogunlastirarak bilgi akisini artiran ve parametre sayisini azaltan bir mimaridir. Bu
calisma kapsaminda DenseNet-121, DenseNet-169, DenseNet-201 ve DenseNet-264
modelleri egitilmis ve test edilmistir. Bu modeller arasindaki temel fark, her bir modelin
sahip oldugu katman sayisidir. Daha derin modeller (6rnegin DenseNet-201 ve
DenseNet-264), daha karmasik oOzellikleri 6grenme kapasitesine sahipken, daha az
katmanli modeller (6rnegin DenseNet-121 ve DenseNet-169), daha hizli egitim siireci
sunar.

Calismada kullanilan DenseNet modelleri, yiiz goriintiilerinden yas
smiflandirmasi gergeklestirmek igin egitilmis ve test edilmistir. DenseNet mimarisi,
bilgi akisini artiran yogun baglantilar sunarak siniflandirma performansini iyilestiren bir
yontemdir. Bu calismada DenseNet-121, DenseNet-169, DenseNet-201 ve DenseNet-
264 modelleri kullanilmistir. Her bir modelin 6zellikleri ve veri seti tizerindeki basarisi
ayrintili olarak degerlendirilmistir.

DenseNet modellerinin temel yapisi, her katmanin c¢iktisinin, kendisinden
sonraki tiim katmanlara giris olarak aktarilmasina dayanir. Bu yaklasgim, modelin her bir
katmanda 6grendigi ozelliklerin maksimum diizeyde yeniden kullanilmasini saglar.
Ayrica parametre sayisinin azaltilmasi, egitim siirecinde modelin daha hizl
O0grenmesine ve gradyanlarin kaybolmasi probleminin biiyiik Ol¢lide Onlenmesine
olanak tanir. Bu avantajlar, DenseNet mimarilerinin, veri gesitliligi ve siniflandirma
zorlugu yiiksek veri setleri lizerinde etkili bir sekilde ¢calismasini miimkiin kilar.

Egitim siirecinde, veri setinin c¢esitliligi ve genis kapsamli etiketleme yapisi,
siniflandirmanin ~ dogrulugunu  artirmistir.  Kullamilan IMFDB  veri seti, yas
kategorilerinin yam sira poz, yiiz ifadesi ve cinsiyet gibi ek faktorlerle etiketlenmistir.
Bu ¢esitlilik, modelin genellestirme kapasitesini artirmig ve veri setindeki zorluklara
ragmen etkili sonuglar elde edilmesini saglamistir. Ancak, veri setindeki goriintiilerin
farkli ¢oziiniirliiklerde olmas1 ve engelleme gibi faktorlerin bulunmasi, egitim siirecinde
modele ek bir zorluk getirmistir. Bu durum, modelin daha derin 6zellikleri 6grenebilme

kapasitesini test etmistir.
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DenseNet-121 ve DenseNet-169 modelleri, daha az katmanli yapilariyla
hesaplama maliyetini diisiirlirken, DenseNet-201 ve DenseNet-264 modelleri, daha
derin mimarileri sayesinde daha karmasik Ozellikleri 6grenme kapasitesine sahip
olmustur. Bu farkliliklar, modellerin veri seti iizerindeki basarisin1 etkileyen temel
unsurlar arasinda yer almistir. Egitim sirasinda kullanilan veri artirma teknikleri,
modelin genelleme kapasitesini artirmis ve overfitting riskini azaltmistir. Ozellikle,
rastgele yatay c¢evirme ve normalize etme gibi teknikler, veri setindeki dogal
varyasyonlarin modellenmesine yardimei olmustur.

Optimizasyon siirecinde Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Bu
algoritma, 6grenme hizin1 adaptif olarak ayarlayarak modelin daha hizli yakinsama
saglamasina yardimci olmustur. CrossEntropyLoss kayip fonksiyonu, ¢ok simifli
siiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir ve burada da etkili
bir sekilde calismistir. Egitim siirecinde kullanilan 0.001 6grenme hizi, modelin kararli
bir sekilde 6grenmesine olanak tanimistir. Mini-batch boyutunun 32 olarak secilmesi,
hem bellek kullanimini optimize etmis hem de egitim siirecinin verimli bir sekilde
gerceklestirilmesini saglamistir.

Elde edilen bulgular, DenseNet mimarilerinin, yas siniflandirmasi gibi karmasik
gorevlerde yiiksek basar1 elde ettigini gostermistir. Modelin se¢imi, veri setinin
biiyiikliigiine ve hesaplama kaynaklarina bagli olarak degisiklik gosterebilir. Daha az
katmanli modeller hizli sonu¢lar verirken, daha derin modeller karmasik veri setlerinde
daha yiiksek dogruluk oranlarina ulasmistir. Bu ¢alisma, yiiz siniflandirma gorevlerinde
DenseNet modellerinin etkinligini ortaya koymus ve benzer smiflandirma
problemlerinde bu mimarilerin kullanimin tesvik etmistir. DenseNet modelleri ile elde

edilen performans oranlar1 Tablo 4.1°de verilmistir.

Model Accuracy Precision Recall F1-Score
DenseNetl121 | %85.3 0.86 0.84 0.85
DenseNetl69 | %87.1 0.88 0.87 0.87
DenseNet201 | %89.2 0.89 0.89 0.89
DenseNet264 | %89.8 0.90 0.90 0.90

Tablo 4.1. DenseNet Modelleri performans degerleri
DenseNet Modelleri Performans Degerleri incelendiginde, dort farkli DenseNet

modelinin yas smiflandirmasi goérevindeki basarilar1 ¢esitli metrikler agisindan detayl

bir sekilde degerlendirilmistir. Her bir modelin dogruluk (accuracy), kesinlik
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(precision), geri cagirma (recall) ve F1 skoru gibi metriklerde nasil performans

gosterdigi derinlemesine analiz edilmistir.

DenseNet-121 modeli, temel DenseNet mimarisi icerisinde daha az sayida

katman iceren bir yap1 sunar. Bu model, %85.3 dogruluk orani ile veri setinde basarili

bir performans sergilemistir.

Precision (0.86): Yanlis pozitiflerin az oldugunu ve modelin pozitif
siniflandirmalarinda genel olarak gilivenilir oldugunu gdstermektedir. Ancak,
diger metriklerle kiyaslandiginda precision degeri bir miktar yiiksek olmasina
ragmen recall degerinin (%84) gorece diisilk olmasi, modelin bazi pozitif
ornekleri atlama egiliminde oldugunu diisiindiirmektedir.

Recall (0.84): Pozitif Orneklerin siniflandirilmasinda  birka¢  eksiklik
bulundugunu gosterir. Model, dogru pozitif 6rneklerin bir kismini kagirmistir.
F1-Score (0.85): Precision ve recall degerleri arasindaki bu uyum, modelin
genel performansinin dengeli oldugunu yansitir. F1 skoru, DenseNet-121’in
hafif bir model olarak, 6zellikle daha hizli ve hesaplama maliyeti diisiik gorevler
icin uygun oldugunu kanitlamaktadir.

DenseNet-169 modeli, daha fazla katman ile DenseNet-121’e¢ gore daha

karmagik ozellikleri 6grenme kapasitesine sahiptir. Bu model, %87.1 dogruluk oraniyla

bir 6nceki modele gore anlamli bir iyilesme saglamigtir.

Precision (0.88): Model, yanlig pozitif smiflandirmalarda daha basarili bir
azalma gostermistir. Pozitif siniflarin tahmin dogrulugu oldukca yiiksektir.
Recall (0.87): Dogru pozitifleri yakalama oranindaki artis, modelin veri
setindeki pozitif Ornekleri daha giivenilir bir sekilde simiflandirabildigini
gostermektedir.

F1-Score (0.87): Hem precision hem de recall degerlerinin yiiksek ve uyumlu
olmasi, modelin genel performansint yukari ¢ekmistir. Bu durum, DenseNet-
169’un dengeli bir yapida yiiksek performans sunabilecegini ortaya
koymaktadir.

DenseNet-201 modeli, daha derin bir mimari sunarak daha karmasik veri

Oriintlilerini 6grenme kapasitesine sahiptir. %89.2 dogruluk oraniyla, dnceki iki modele

kiyasla belirgin bir Ustilinliik saglamistir.

Precision (0.89): Pozitif siniflarda ¢ok az hata yapildigi ve modelin giivenilir

tahminlerde bulundugu goriilmektedir.
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Recall (0.89): Pozitif orneklerin biiyilk c¢ogunlugunu dogru bir sekilde
smiflandirma bagaris1 dikkat g¢ekmektedir. Bu durum, modelin genelleme
kapasitesinin yiiksek oldugunu gostermektedir.
F1-Score (0.89): Precision ve recall arasinda mitkemmel bir denge saglanmustir.
DenseNet-201, veri setindeki c¢esitlilik ve zorluklar goz Oniine alindiginda
oldukea etkili bir model olarak 6ne ¢ikmaktadir.

DenseNet-264 modeli, en fazla katmana sahip olan ve dolayisiyla en karmasik

Oriintiileri 6grenme kapasitesine sahip olan modeldir. %89.8 dogruluk oraniyla en

yiiksek basariy1 saglamistir.

Precision (0.90): Yanlis pozitif siniflandirmalarin minimumda oldugunu ve
pozitif siniflarin olduk¢a dogru bir sekilde tahmin edildigini géstermektedir.
Recall (0.90): Pozitif orneklerin neredeyse tamami dogru bir sekilde
siniflandirilmistir. Bu durum, DenseNet-264°tin tiim veri setinde etkili bir
sekilde 6grenme gerceklestirdigini ortaya koymaktadir.

F1-Score (0.90): Bu model, tim metrikler agisindan en yiiksek degerlere
ulasmis ve DenseNet serisinde en basarili model olarak 6ne ¢ikmistir. Ancak, bu
basari, daha fazla hesaplama maliyeti ve egitim siiresi gerektirdigi i¢in, bu
modelin se¢imi uygulama amacina ve hesaplama kaynaklarina baglhdir.

Tablodaki degerler, modeller arasinda katman sayisinin artisiyla birlikte

performansta anlamli bir iyilesme oldugunu gostermektedir. DenseNet-121, diisiik

hesaplama maliyetiyle hizli sonuglar sunarken, DenseNet-264 daha yiiksek dogruluk,

precision, recall ve F1 skoru degerleriyle one ¢ikmistir. DenseNet-169 ve DenseNet-

201, performans ve hesaplama maliyeti arasinda dengeli bir ¢6ziim sunan modeller

olarak degerlendirilebilir. Model se¢imi, uygulamanin gereksinimlerine, hesaplama

kaynaklarma  ve  veri  setinin  zorluk  seviyesine  gore  yapilmalidir.

Modellere ait kayip(loss) ve basar1 grafikler Sekil 4.1.’de verilmistir.
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Sekil 4.1. DenseNet modeller kayip ve basari grafikleri. (A) DenseNet121, (B) DenseNet169,

(C) DenseNet201, (D) DenseNet264 modeller

Sekil 4.1°e bakildiginda; DenseNet-121 modelinin loss ve accuracy grafikleri, modelin

hizli bir sekilde yakinsama sagladigini ve egitim siirecinde oldukga diisiik kayiplara

ulastigini gostermektedir.

Egitim kayiplari: Egitim kayiplar1 grafikte hizli bir azalma gostermekte ve
yaklasik 20. epoch civarinda neredeyse sabit bir degere ulagmaktadir. Bu durum,

modelin egitim verilerini ¢ok 1yi 6grendigini gostermektedir.

Test kayiplari: Test kayiplarmin baglangicta azaldigi ancak daha sonra
dalgalanarak artis gosterdigi gozlenmistir. Bu durum, DenseNet-121'in erken
epoch’larda genelleme kapasitesinin yliksek oldugunu, ancak egitim siirecinin
ilerleyen asamalarinda overfitting (asir1 Ogrenme) egilimi gosterdigini

diistindiirmektedir.

Dogruluk: Egitim dogrulugu ¢ok yiiksek bir seviyeye (%99+) ulasmis, ancak
test dogrulugu %85 civarinda sabitlenmistir. Bu durum, modelin egitim verisini
cok 1yi dgrenirken test verisinde ayni basarty1 saglayamadigini, yani genelleme

kapasitesinin sinirli oldugunu gostermektedir.

Genel degerlendirme: DenseNet-121 hizli yakinsama saglamakta ve egitim

stireci agisindan verimli bir model sunmaktadir. Ancak, test kayiplarindaki artig
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ve dogruluk seviyesindeki smirli iyilesme, modelin daha karmasik veri

oOrtintiilerini 6grenme kapasitesinin sinirli oldugunu isaret etmektedir.

DenseNet-169 modelinin grafikleri, DenseNet-121’e kiyasla daha dengeli bir 6grenme

stireci sundugunu gostermektedir.

Egitim kayiplari: Egitim kayiplar1 hizli bir sekilde azalmis ve yaklasik 30.
epoch’tan itibaren diisiik bir degerde sabitlenmistir. Egitim kayiplarinin
DenseNet-121'e benzer bir sekilde diisiik seviyelere inmesi, modelin egitim

verisini etkili bir sekilde 6grendigini gostermektedir.

Test kayiplari: Test kayiplar1 grafikte belirgin dalgalanmalar gdstermesine
ragmen genel olarak azalma egilimindedir. Bu durum, DenseNet-169’un
genelleme kapasitesinin  DenseNet-121’e¢  kiyasla daha 1iyi oldugunu

gostermektedir.

Dogruluk: Egitim dogrulugu %99 seviyesine ulasmistir. Test dogrulugu ise
yaklagik %87 seviyesinde sabitlenmistir. Bu, modelin test verisinde daha iyi
genelleme yaptigini ve egitimde Ogrenilen bilgiyi test verisine daha 1iyi

uyguladigini gostermektedir.

Genel degerlendirme: DenseNet-169, egitim kayiplarint minimize ederken test
dogrulugunda DenseNet-121’e gore daha iyi sonuglar sunmaktadir. Ancak, test
kayiplarindaki dalgalanmalar ve yiiksek dogruluga ragmen bir miktar overfitting

gozlemlenebilir.

DenseNet-201 modelinin grafikleri, daha derin bir mimarinin avantajlarin1 ve egitim

stirecindeki kararlili1 ortaya koymaktadir.

Egitim kayiplari: Egitim kayiplari, 6nceki modellerde oldugu gibi hizli bir
sekilde azalmis ve oldukca diisiik bir seviyeye ulagmistir. Egitim silirecinde

modelin, egitim verisini ¢ok iyi 6grenebildigi acik¢a goriilmektedir.

Test kayiplari: Test kayiplari, 6nceki iki modele gore daha diisiik seviyelere
inmis ve daha az dalgalanma gostermistir. Bu, DenseNet-201’in daha giiclii bir

genelleme kapasitesine sahip oldugunu gostermektedir.

Dogruluk: Egitim dogrulugu, %99 seviyelerine ulasirken test dogrulugu %89
civarinda sabitlenmistir. DenseNet-201, test dogrulugu agisindan &nceki

modellere gore daha iyi sonuglar sunmaktadir ve bu dogruluk seviyesi, modelin
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karmagik veri Orilintiillerini  0grenme  kapasitesinin  yiiksek  oldugunu

gostermektedir.

Genel degerlendirme: DenseNet-201, egitim ve test verileri tizerinde oldukga
iyi sonuclar elde etmis ve genelleme kapasitesini kanitlamistir. Test
kayiplarindaki kararlilik ve dogruluk seviyesindeki artis, bu modelin daha

karmasik veri setlerinde etkili bir sekilde calisabilecegini gostermektedir.

DenseNet-264 modelinin grafikleri, en derin mimarinin sundugu avantajlart ve

zorluklar1 yansitmaktadir.

Egitim kayiplari: Egitim kayiplari, diger modellere benzer sekilde hizli bir
sekilde azalmis ve olduk¢a diisiik bir seviyeye ulasmistir. Modelin, egitim

verisini etkili bir sekilde 6grendigi agikca gortilmektedir.

Test kayiplari: Test kayiplari, genel olarak diisiik bir seviyede sabitlenmistir.
Ancak zaman zaman dalgalanmalar gézlemlenmistir. Bu dalgalanmalar, modelin
daha karmagik veri Oriintiilerini 6grenirken zaman zaman genelleme sorunlari

yasadigini gosterebilir.

Dogruluk: Egitim dogrulugu %99 seviyesindedir. Test dogrulugu ise %89.8 ile
en yiiksek seviyeye ulasmistir. DenseNet-264, test dogrulugu agisindan en
basarili modeldir ve genelleme kapasitesinin oldukca yiiksek oldugunu

gostermektedir.

Genel degerlendirme: DenseNet-264, egitim ve test siireglerinde en yiiksek
performansi sergilemistir. Ancak bu model, daha derin yapis1 nedeniyle daha

fazla hesaplama giicii gerektirmekte ve egitim siireci daha uzun siirmektedir.

Grafiklerin detayli analizi, DenseNet modellerinin egitim ve test siireglerinde belirgin

farkliliklar sundugunu gostermektedir. Daha derin modeller, genellikle daha yliksek

dogruluk oranlarma ulagsmakta ve daha iyi genelleme kapasitesine sahip olmaktadir.

Ancak bu modellerin hesaplama maliyetleri ve egitim siireleri daha yiiksek olabilir.

Modeller arasinda se¢im yaparken, genelleme kapasitesi, dogruluk ve egitim siiresi gibi

faktorlerin dikkate alinmasi Onemlidir. DenseNet-264, en yiiksek test dogrulugunu

(%89.8) sunarken, DenseNet-121 hizli sonuglar elde etmek i¢in uygun bir alternatif

olarak degerlendirilebilir.
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DenseNet-121, DenseNet-169, DenseNet-201, ve DenseNet-264 modellerine ait

karisiklik matrislerinin asagida detayli analizi sunulmustur. Her bir matris, modellerin

siiflandirma performansim1 {i¢ yas kategorisinde (Middle, Old, Young) nasil

gerceklestirdigini gostermektedir. Modellere ait karigik matrisleri ise Sekil 4.2°de

verilmigtir.
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Sekil 4.2. DenseNet modeller karisiklik matrisleri. (A) DenseNet121, (B) DenseNet169, (C)
DenseNet201, (D) DenseNet264 modeller

DenseNet-121 modeli, ilk asamada dengeli bir siniflandirma sunmasina ragmen,

genelleme kapasitesinde bazi sinirlamalara sahiptir.

o Middle: Orta yas grubu icin 2952 dogru siniflandirma gergeklestirilmistir.

Ancak,

siniflandirilmistir. Orta yas grubu genel olarak basarili siniflandirilmistir.

107 yanlis tahminle yashi ve 174 yanhs tahminle geng¢ olarak

e Old: Yash kategorisinde 560 dogru tahmin yapilmis, ancak 163 6rnek orta yas

ve 14 ornek genc olarak smiflandirilmistir. Bu, yash kategorideki karisikligin

belirgin oldugunu gostermektedir.
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e Young: Geng¢ kategoride 1672 dogru siniflandirma yapilmistir. Ancak geng
bireylerin 301’1 orta yas olarak siniflandirilmistir ve bu grup i¢in karisiklik
nispeten yiiksektir.

DenseNet-169 modeli, dogruluk oranini artirmis ve kategoriler arasindaki karisikligi
azaltarak daha dengeli bir performans gostermistir.

e Middle: Orta yas kategorisi i¢in 2884 dogru siniflandirma yapilmistir. Hatali
tahminler, 89 yash ve 220 geng 6rnek olarak siniflandirma seklinde goriilmiistiir.

e Old: Yaslh kategorisinde 545 dogru tahmin gergeklestirilmis, ancak 139 orta yas
ve 45 geng birey yanlis siniflandirilmistir.

e Young: Geng¢ kategorideki dogruluk artarak 1749 dogru siniflandirmaya
ulagmigtir. Hatali siniflandirmalar ise azalmis ve yalnizca 288 6rnek orta yas, 13
ornek yasl olarak tahmin edilmistir.

DenseNet-201, daha karmagik Orlintiileri 6grenme kapasitesi sayesinde genc ve yaslh
kategorilerdeki siniflandirma basarisini artirmistir.

e Middle: Orta yas grubu igin 2801 dogru siniflandirma yapilmistir. Yanlis
tahminler 128 yaslh ve 276 geng birey seklinde gerceklesmistir.

e Old: Yash kategorideki dogruluk %54 ile Onceki modellere benzer bir
seviyededir. Yanlig smiflandirmalar 150 orta yas ve 45 geng¢ birey olarak
yapilmistir.

e Young: Geng kategorisinde dogruluk en yiiksek seviyeye ulagarak 1778 dogru
siniflandirma yapilmistir. Hatali siniflandirmalar 222 orta yas ve 32 yash birey
olarak goriilmiistiir.

DenseNet-264 modeli, en derin yapisi sayesinde genel dogruluk oranini en yiiksek
seviyeye ¢ikarmis, ancak kategoriler arasinda sinirli bir karigiklik gézlemlenmistir.

o Middle: Orta yas kategorisi i¢in 2891 dogru tahmin yapilmistir. Hatali
siniflandirmalar 187 yasli ve 229 geng birey seklinde gerceklesmistir.

e Old: Yash kategorisi i¢gin dogruluk biraz diiserek 519 dogru tahmine ulagmustir.
Yanlis siniflandirmalar 138 orta yas ve 24 geng birey olarak gézlemlenmistir.

e Young: Geng kategorideki dogruluk 1640 dogru tahmin ile diger modellere gore
bir miktar azalmistir. Hatali simiflandirmalar 307 orta yas ve 37 yasl birey
olarak gerceklesmistir.

DenseNet-121: Dengeli bir baglangi¢ performanst sunmasina ragmen, ozellikle geng
kategorisinde yiiksek karigiklik gozlenmistir. DenseNet-169: Geng kategorisindeki

dogrulugu artirmis ve yash kategorisindeki karisikligi onemli Olclide azaltmustir.
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DenseNet-201: Geng bireylerin smiflandirmasinda en iyi performansit gostermis ve
kategoriler arasindaki dengeyi saglamigtir. DenseNet-264: Genel dogruluk en yiiksek
seviyeye ¢ikmis olsa da geng ve yash kategorilerdeki karisiklik artmastir.

Her modelin giiglii ve =zayif yonleri, uygulama gereksinimlerine gore
degerlendirilerek secilebilir. Daha derin modeller genellikle daha iyi performans sunar,
ancak smirli kaynaklar veya hizli sonug gereksinimleri durumunda daha hafif modeller
tercih edilebilir.

Bir sonraki grafikte DenseNet-121, DenseNet-169, DenseNet-201, ve DenseNet-
264 modellerine ait ROC egrilerinin detayli analizi verilmistir. ROC egrileri, modellerin

siiflandirma performansini ve ayrim yeteneklerini degerlendirmek i¢in kullanilmaistir.

Her smif icin AUC degerleri (egri altinda kalan alan) belirtilmis ve yorumlanmastir.
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Sekil 4.3. DenseNet modellere ait ROC egrileri. (A) DenseNet121, (B) DenseNet169, (C)
DenseNet201, (D) DenseNet264 modeller

Sekil 4.3 detayli bir sekilde incelendiginde modeller i¢in asagidaki sonuglara
varilmaktadir.
DenseNet-121 modeli, yas gruplar1 arasinda ayrim yapma yetenegi ile giiclii bir

baslangi¢ sunmaktadir.
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Class MIDDLE (AUC = 0.95): Orta yas grubunda AUC degeri oldukca
yiiksektir ve modelin pozitif 6rnekleri dogru bir sekilde ayirt edebildigini
gostermektedir. Ancak, diger smiflara kiyasla hafif bir performans farki
bulunmaktadir.

Class OLD (AUC = 0.97): Yash kategorisinde AUC degeri en yiiksektir ve
modelin yash bireyleri siniflandirmadaki basarisini yansitmaktadir.

Class YOUNG (AUC = 0.97): Gen¢ kategoride ayrim yetenegi yash

kategorisine benzer sekilde oldukg¢a giigliidiir.

Sonug¢: DenseNet-121, yash ve geng kategorilerde giiglii bir performans sergilemekte,

orta yas kategorisinde ise biraz daha diisiik ancak hala iyi bir sonug elde etmektedir.

DenseNet-169 modeli, smiflar arasinda daha dengeli bir ayrim yetenegi sunmus ve

genelleme kapasitesini artirmistir.

Class MIDDLE (AUC = 0.94): Orta yas kategorisinde AUC degeri DenseNet-
121'e gore bir miktar azalmis, ancak model hala pozitif ve negatif drnekleri 1yi
bir sekilde ayirmaktadir.

Class OLD (AUC = 0.97): Yash kategoride ayrim performansi dnceki modele
benzer sekilde giicliidiir ve yanlis pozitif oranini diisiik tutmay1 bagarmaktadir.
Class YOUNG (AUC = 0.96): Geng kategorisinde AUC degeri bir miktar

azalsa da modelin genel basaris1 hala tatmin edici seviyededir.

Sonug¢: DenseNet-169, ayrim giiciinii dengeli bir sekilde siirdiirerek tiim kategorilerde

istikrarl bir performans gdstermektedir.

DenseNet-201 modeli, siniflandirmada genel basartyr koruyarak tiim kategorilerde

giiclii bir performans sergilemistir.

Class MIDDLE (AUC = 0.94): Orta yas kategorisinde AUC degeri sabit
kalmis, ancak ayrim giicli hala yiiksek diizeydedir.

Class OLD (AUC = 0.96): Yash kategorisinde ayrim giicii dnceki modellere
gore hafif bir diislis gdstermis, ancak model bu kategoride giiclii bir performans
sunmaya devam etmistir.

Class YOUNG (AUC = 0.96): Geng kategorideki AUC degeri sabit kalmis ve

modelin dogru pozitifleri ayirt etmedeki giiciinii gdstermistir.

Sonugc: DenseNet-201, genelleme kapasitesini koruyarak orta yas kategorisinde kararli,

yash kategorisinde ise hafif diisiise ragmen gii¢lii bir performans sunmaktadir.
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DenseNet-264 modeli, en derin yapisiyla genelleme kapasitesini artirmis ancak bazi
kategorilerde ayrim performansi hafif bir diisiis gdstermistir.

e Class MIDDLE (AUC =0.93): Orta yas kategorisindeki AUC degeri bir miktar
azalmis ve modelin bu kategorideki ayrim giiciiniin hafifce diistiiglinii
gostermistir.

e Class OLD (AUC =0.95): Yasli kategorisinde AUC degeri de 6nceki modellere
kiyasla azalmis, ancak genel performans hala tatmin edici diizeydedir.

e Class YOUNG (AUC = 0.95): Geng¢ kategoride ayrim giicii de bir miktar
azalmig, ancak model pozitif Ornekleri ayirt etmede yeterli basarisin
korumustur.

Sonug¢: DenseNet-264, genel olarak basarili bir performans sergilese de, en derin model
olmasinin getirdigi karmasiklik nedeniyle ayrim giiclinde smirli bir disis
goriilmektedir.

Genel bir degerlendirme yapildiginda DenseNet-121: Dengeli bir baslangi¢ performansi
ile yasl ve geng kategorilerde gii¢lii bir ayrim giici sunmustur. DenseNet-169: Daha
dengeli ve genelleme kapasitesi daha yiiksek bir performans sergilemistir. DenseNet-
201: Orta yas kategorisinde kararlilik gdsterirken yasl kategoride hafif bir disiis
gozlenmistir. DenseNet-264: En derin model olmasina ragmen, ayrim giiciinde hafif bir
diisiis yasanmistir.

Tiim modeller genel olarak iyi bir performans sergilemekte ve yas gruplarii ayirt etme
yeteneklerini basariyla ortaya koymaktadir. Ancak, uygulama gereksinimlerine ve
onceliklerine gore model se¢imi yapilmalidir. Daha yiiksek AUC degerleri, glivenilir

siniflandirmalar igin tercih sebebi olabilir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

DenseNet modellerinin basarisi: DenseNet modelleri, yas smiflandirmasi gibi
zorlu bir gorevde yiiksek dogruluk, precision, recall ve F1 skoru gibi metriklerde
basarili bir performans gostermistir. Yogun baglantili yapis1 sayesinde bilgi
akigint artirarak gradyan kaybolmasi problemini Onlemis ve siniflandirma
gorevinde etkili sonuclar elde edilmistir.

Model performanslar1 arasindaki farklar: Modellerin performansi, katman
sayisina bagl olarak degisiklik gostermistir. Daha derin modeller (DenseNet-
201 ve DenseNet-264), daha karmasik veri oriintiilerini 6grenme kapasitesine
sahipken, daha az katmanli modeller (DenseNet-121 ve DenseNet-169) daha
hizli egitim silireci ve diisilk hesaplama maliyeti sunmustur. DenseNet-264,
%89.8 dogruluk ile en yliksek performansi sergilemistir.

DenseNet mimarisinin avantajlari: DenseNet mimarisi, her katmanin ¢iktisini
sonraki katmanlara giris olarak ileterek parametre verimliligini artirmis, daha
hizli 6grenmeyi saglamis ve modelin genelleme kapasitesini artirmistir. Bu
ozellik, zorlu veri setlerinde basarili sonuglar alinmasini saglamistir.

Veri setinin katkisi: Kullanilan IMFDB veri setinin ¢esitliligi (yas kategorileri,
poz, yliz ifadeleri, cinsiyet, vb.), modellerin genelleme kapasitesini artirmis ve
ogrenme siirecinde modelin farkli veri Oriintiilerine uyum saglamasina olanak
tanimistir. Ancak, veri setindeki farkli ¢oziintirliikler ve engelleme gibi faktorler
modeli zorlayan unsurlar olmustur.

DenseNet-121 ve DenseNet-169: Daha az katmanli bu modeller, hizli ve
maliyeti diisiik ¢oziimler sunmus, DenseNet-121 %85.3, DenseNet-169 ise
%87.1 dogruluk oranina ulagmistir. Bu modeller, hesaplama kaynaklarinin sinirlt
oldugu durumlarda veya hizli1 sonu¢ alinmasi gereken uygulamalar i¢in uygun
bir alternatif olarak 6ne ¢ikmustir.

DenseNet-201 ve DenseNet-264: Daha derin mimarilere sahip bu modeller,
karmagik veri orlintlilerini 6grenme kapasitesini artirmis ve %89.2 ile %89.8
dogruluk oranlarina ulasmistir. Bu modeller, 6zellikle karmagsik siniflandirma

gorevlerinde tercih edilebilir.
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ROC egrilerinin sonuglari: ROC egrilerinde tiim modeller icin AUC degerleri
oldukca yiiksek (0.93-0.97 araliginda) bulunmustur. Yash ve gen¢ kategorilerde
daha yiiksek ayrim performansi elde edilmis, orta yas kategorisinde ise hafif bir
diisiis gozlenmistir. AUC degerleri, DenseNet modellerinin ayrim giiciiniin
ylksek oldugunu gostermektedir.

Veri artirma tekniklerinin etkisi: Rastgele yatay ¢evirme ve normalize etme gibi
veri artirma teknikleri, overfitting riskini azaltmis ve modelin genelleme
kapasitesini artirmistir. Bu teknikler, modelin veri setindeki dogal varyasyonlari
O0grenmesini saglamistir.

Optimizasyon siirecinin  bagarist: Adam optimizasyon algoritmasi ve
CrossEntropyLoss kayip fonksiyonu, modellerin daha hizli yakinsama
saglamasina ve kararli bir 6grenme gergeklestirmesine yardimct olmustur. Mini-
batch boyutunun 32 olarak secilmesi, egitim siirecinin verimli bir sekilde
gerceklestirilmesini saglamistir.

Model secimi gereklilikleri: Model secimi, uygulamanin gereksinimlerine, veri

setinin biiyiikliigline ve hesaplama kaynaklarna baglidir. Daha az katmanli modeller,

hizli sonuglar ve diisiik maliyet saglarken, daha derin modeller daha yiiksek dogruluk

oranlar1 sunmaktadir.

5.2 Oneriler

Model se¢imi ihtiyaglara gore yapilmalidir: DenseNet modelleri arasindan se¢im
yapilirken, uygulamanin gereksinimleri goz oniinde bulundurulmalidir. Daha az
katmanli modeller (DenseNet-121, DenseNet-169) hizli sonuglar ve diisiik
hesaplama maliyeti sunarken, daha derin modeller (DenseNet-201, DenseNet-
264) daha yiiksek dogruluk oranlariyla karmasik veri setleri i¢in daha uygundur.
Daha fazla veri artirma teknigi kullanilabilir: Egitim sirasinda kullanilan veri
artirma  teknikleri cesitlendirilebilir. Ornegin, kontrast artirimi, parlaklik
degisiklikleri ve renk jitterlama gibi ek yontemler, modelin veri setindeki
varyasyonlara kars1 daha dayanikli olmasini saglayabilir.

Transfer Ogrenme uygulanabilir: Daha kiigiilk veri setlerinde DenseNet

modellerinin 6nceden egitilmis agirliklarla transfer Ogrenme yoOntemiyle
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kullanilmast Onerilir. Bu, hem egitim siiresini kisaltabilir hem de modelin
genelleme kapasitesini artirabilir.

Farkli optimizasyon algoritmalar1 test edilmelidir: Adam optimizasyon
algoritmasi etkili sonuglar vermis olsa da, SGD veya RMSProp gibi farklh
algoritmalarin denenmesi, Ozellikle daha karmasik modellerde yakinsama
siirecini iyilestirebilir.

Model sikistirma ve optimizasyon: Daha diisilk hesaplama maliyeti ve enerji
tiketimi i¢in model sikistirma (pruning) veya quantization gibi yOntemler
kullanilabilir. Bu, 6zellikle uygulamalarin gercek zamanli calismasi gereken
durumlarda faydali olacaktir.

Hata analizi yapilmalidir: Karngiklik matrislerinden elde edilen bilgiler
dogrultusunda, oOzellikle gen¢ ve yasl kategorilerdeki sinirli karisikliklarin
nedenleri derinlemesine analiz edilmelidir. Bu hatalarin azaltilmasi i¢in 6zel
stratejiler gelistirilebilir.

Veri seti ¢esitliligi artirilabilir: Kullanilan veri setine daha fazla 6rnek eklenmesi
ve farkli demografik gruplar veya yas gruplarini temsil eden verilerle
zenginlestirilmesi Onerilir. Bu, modelin genelleme kapasitesini artiracaktir.
Hibrit yontemlerin uygulanmasi: DenseNet modelleri, Ensemble Learning gibi
yontemlerle birlestirilebilir. Farkli modellerin ¢iktilarinin birlestirilmesi, genel
performansi artirabilir ve hatalar1 azaltabilir.

Diger veri setlerinde test edilmelidir: DenseNet modellerinin farkli veri
setlerinde (6rnegin, farkl kiiltiirel veya cografi 6zelliklere sahip yiiz goriintiileri
tizerinde) test edilmesi, genelleme kapasitesinin daha iyi anlagilmasini
saglayacaktir.

Kullanic1 dostu uygulamalar gelistirilmelidir: DenseNet modellerinin yiiz
siniflandirma sistemleri icin kullanici dostu uygulamalar gelistirilmesinde
kullanilmasi &nerilir. Ornegin, yas tahmini icin mobil uygulamalar veya web
tabanl araglar olusturulabilir. Bu tiir uygulamalar, modellerin pratik kullanimini

tesvik edebilir.
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