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OzeT

Yapilan ¢aligmada giiniimiiziin popiiler konularindan olan derin 6grenme algoritmalari {izerine bir uygulama
gelistirilmistir. Gelistirilen uygulamada gériintiilerden yiiz tespiti yapilip sonrasinda goriintiideki kisinin cinsiyet
tahmini gergeklestirilmistir. Bu uygulamada Wiki goriinti veri tabanindan elde edilen 62328 goriintii
kullanilmistir. Kullanilan goriintiiler {izerinde, yiiz goriintiisii bulunmayanlar veri setinden ¢ikartilarak yeni bir
veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri setindeki goriintiilerden, ileri derin 6grenme tekniklerinden biri olan
Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) yontemi kullanilarak 6znitelikler ¢ikartilmistir. Elde edilen 6znitelikler Destek
Vektor Makinesi (DVM) kullanilarak siiflandirilmistir.  Siniflandirma  basarisi karmagsiklik matrisi ile
gosterilmig olup, %94,48 basari orani ile siniflandirma iglemi gergeklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin ogrenme, Evrisimsel sinir agi, Gortintiiden cinsiyet tahmini

Image Gender Prediction with Deep Learning and Support Vector
Machines

ABSTRACT

In this study, an application was developed on deep learning algorithms, which is one of the popular topics of
today. In the developed application, face detection was made from the images and then the gender prediction of
the person in the image was made. In this application, 62328 images obtained from the Wiki image database
were used. A new data was created by removing those without facial images on the images used. Features were
extracted from the images in the data set, using the Convolutional Neural Networks (CNN) method, one of the
advanced deep learning techniques. It is classified with the Support Vector Machine (SVM) in the obtained
attributes. The classification success was shown by the complexity matrix and the classification process was
performed with a 94.48% success rate.
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|. GIRIS

Insanlar ilk kez karsilastiklar1 birine “Hamimefendi” veya “Beyefendi” diye hitap etmeden &nce
farkinda olmadan bir siniflandirma islemi gergeklestirmektedir. Giinliikk yasantida yapilan bu
simiflandirma iglemine cinsiyet siniflandirma denilmektedir. Dijital ortamda ise, cinsiyet siniflandirma,
daha ¢ok goriintii isleme uygulamalarinda kullanilmaktadir. Cinsiyet siniflandirmanin en ¢ok
kullanildigr goriintii isleme uygulamalar1 ise yliz tanima, yas tahmini ve ruhsal durum
siiflandirmasidir [1]. Cinsiyet siniflandirmasi genel olarak akilli ve tibbi hizmet alani, interaktif
sistemler, giivenlik sistemleri gibi bir¢ok ticari uygulamada kullanilmaktadir. Bu uygulamalardaki
siiflandirma islemleri igin literatiirde yapay sinir agi (YSA), derin 6grenme gibi esnek hesaplama
yontemleri kullanilmaktadir. Yiiz tanima yontemlerinde genellikle, goriintii {izerinde 6l¢liim tabanli
islemler uygulandigindan dolay1 aydinlatma gibi gevresel sartlardan etkilenebilmektedir. Glinimiizde
dijital gorlntiilerden, kisinin sag, goz, agiz, burun gibi Ozniteliklerine bakilarak yiiksek dogruluk
oranlarinda cinsiyet tahmini yapilabilmektedir. Bununla birlikte literatiirde daha temiz goriintii elde
etmek icin ¢evresel sartlar1 indirgeyen bazi ¢alismalar da bulunmaktadir [2].

Goriintiideki bir nesneyi tespit etme isleminde genellikle egriler ve sekli tanimlayan Oznitelikler
kullanilmaktadir. Bu nedenle nesne tespit etme yontemleri, iki boyutlu eslestirme ve bolge tabanli
islemler olmak iizere ikiye ayrilmaktadir [3]. iki boyutlu eslestirme islemi, herhangi bir goriintii
iizerindeki seklin smir noktalarinin, goriintii {izerindeki histogram dagilimina bakilarak elde
edilmesidir. Bolge tabanli islemler ise bir goriintii {izerinde belli bir filtrenin dolastirilarak nesnenin
tespit edilmesi iglemidir. Bu islemlerden sonra elde edilen seklin goriintiisii {izerinden Oznitelik
vektorii elde edilmektedir. Daha sonrasinda, elde edilen 6znitelik vektorii de siniflandirma igleminde
kullanilmaktadir. Ayni islem farkli konulardaki bir¢ok uygulama iginde gergeklestirilmektedir [4].

Goriintiilerden nesne tespit etmek igin gelisen teknolojiye bagli olarak farkli esnek hesaplama
yontemleri de gelistirilmistir. Bu yontemlerden biriside derin 6grenmedir. Smiflandirma problemleri
igin literatiirde daha 6nceden yapilan ¢alismalarin 6nerdigi 6znitelik ¢ikarma islemi, derin 6grenme
algoritmalarinda goriintii iizerinde filtreler dolastirilarak otomatik olarak gercgeklestirilmektedir.
Gorilintiideki objenin kaymasi ve Olceginin degismesi durumlarinda bile, diger Oznitelik ¢ikarma
tabanlh ¢alisan algoritmalara gore daha iyi siniflandirma sonuglari verdigi goriillmektedir [5].

Gergeklestirilen calismada, cinsiyet bilgilerinin elde edilmesini zorlastiran aydinlatma, ¢oziiniirliik,
asir1 pozlama gibi dis etkenlerden daha az etkilenen derin 6grenme tabanli bir simiflandirma
algoritmas1 temel alinmistir. Gelistirilen algoritmada, yliz bolgesindeki kivrimlar: tespit edebilecek
yatay, dikey ve capraz filtreler kullanilmistir. Elde edilen Oznitelikler ile cinsiyet siniflandirma
islemleri, hedeflendigi gibi yiiksek oranda gerceklestirilmistir. Sunulan c¢alismada 2. bdlimde
literatiirdeki konu ile ilgili yapilan caligmalar, 3. bolimde materyal ve metod, 4. bdlimde
uygulamanin gelistirilmesi ve 5. boliimde de elde edilen sonuglar sunulmaktadir.

Il. ILGILIi CALISMALAR

Glinlimiiz teknolojisinin hizli sekilde gelismesine paralel olarak farkli konularda ¢ok fazla miktarda
veri iiretilmektedir. Uretilen bu verilerin biiyiik bir kismini, ses ve goriintii verileri olusturmaktadir.

2209



Goriinti verilerinin ¢ogunlugu ise, kameralardan elde edilen ve anlik olarak dijital ortama aktarilan
video goriintiileri olusturmaktadir.

Bu goriintiiler lizerinde en fazla yapilan islemlerden biriside yliz tespitidir. Yiiz tespiti kontrollii
ortamlar altinda fazlasiyla ¢alisilmig [6] ve yiiksek dogruluk oranlarinda basar1 elde edilmis olmasina
ragmen asirt aydinlatma ve pozlama gibi kisitlanmamig ortamlar altinda istenilen basarim orani
yakalanamamustir. Buna ek olarak yiiz goriintiisiinden cinsiyet tahmini konusu, kontrollii ortamlar
altinda bile arastirilmaya devam etmektedir. Bu ¢aligmalar igin 6zel olarak hazirlanmig birgok goriintii
veri tabani da bulunmaktadir [7,8,9].

Bu veri tabanlar1 kullanilarak yiiz tanima, yas ve cinsiyet tahmini gibi birgok ¢alisma yapilmistir.
Bunlardan Shan, 7443 yiiz goriintiisii tizerinde Adaboost ve DVM algoritmalarini kullanarak cinsiyet
tahmini gerceklestirmistir [10]. Fakat gergeklestirilen ¢alismada binary goriintiilerden histogram elde
edildigi i¢in ¢evresel etkilere ¢cok fazla duyarlidir.

Bir diger calismada Ren ve Li, 6840 yiiz goriintiisii {izerinde, ii¢ farkli 6zellik tiiriinii kullanarak
%98’lik basar1 ile cinsiyet tahmininde bulunmustur [11]. Calismada, Real Adabost ve Dogrusal DVM
algoritmalar1 kullanilmistir. Bunun ile birlikte ¢alismada kullanilan 6znitelikler yine histogram tabanli
oldugundan dolay1 ¢evresel etkilerden ¢ok fazla etkilenecek niteliktedir. Bunlarin disinda literatiirde
yapilan diger caligmalarin 6zeti Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 1. Cinsiyet Stniflandirmada kullanilan yontemler, veri tabam ozellikleri ve basarim oranlari tablosu.
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14 2014 Gabor Filtresi DVM FERET Kontrollii Ortam 1199 98,18
14 2014 Gabor Filtresi DVM FEI Giiliimseme, 400 96,61
Giillimsememe
14 2014 Gabor Filtresi DVM AR Aydinlatma, Poz, 126 96,15
Arka Fon, Yiiz ifadesi
14 2014 Gabor Filtresi DVM HINT Kontrolsiiz Ortam 605 93,33
17 2014 Gegici DWT, FERET Kontrollii Ortam 1199 92,33
Ozellikler PCA
15 2008 Gabor PCA, FERET Aydinlatma, 300 91,91
Ozellikleri DVM Yiiz ifadesi
13 2011 Bolge Dogrusal YAHOO Kontrolsiiz Ortam 26766 90,00
Yerellestirme  DVM FLICKER
12 2014 Katman DNN FERET, Kontrolsiiz Ortam 13500 89,63
Ozellikleri CAS-PEAL
18 2014 Gabor Filtresi DVM LFW Kontrolsiiz Ortam 13010 88,34
16 2010 Kenarlara AdaBoost WEBING Aydinlatma, 1948 87,60
dayali Poz, Arka Fon
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18 2016 Bilgilendirici Yerel LFW Kontrolsiiz Ortam 13233 77,87
Yama Cikarma DNN

19 2017 Katman DNN, WIKI + Kontrolsiiz Ortam 440607+ 93,24
Ozellikleri RoR34 IMDB 62328

20 2019 Katman CNN WIKI+ Kontrolsiiz Ortam 460723 + 89,70
Ozellikleri IMDB 62328

lHl. MATERYAL ve METOD

A. MATERYAL

Giiniimiizde bilginin elde edildigi veri kaynaklar1 olduk¢a 6nemlidir. Gelistirilen algoritmalarin test
edilebilirligini ve dogrulugunu saglamak i¢in giivenilir verilere gerek vardir. Bu ama¢ dogrultusunda
yapay sinir ag1 ve derin 6grenme algoritmalari gibi esnek hesaplama yontemlerinin gelistirilmesini
saglamak i¢in 0zel olarak hazirlanmig bir¢cok goriintii veri tabani bulunmaktadir [7,8,9]. Bu veri
tabanlarinda da daha Onceden test edilmis on binlerce goriintii bulunmaktadir. Derin 6grenme
algoritmalarinda basar1 oranimi yiikseltmek i¢in aga verilen Ornek sayisinin da arttirilmasi
gerekmektedir. Ornek sayisinin artmasi ile dogru orantil olarak veri setinin de boyutu artmaktadir. Bu
nedenle makalede, cinsiyet siniflandirmasi igin 62328 goriintii verisinden olusan Wikipedia'nin
sunmus oldugu kontrolsiiz ortamlardan elde edilen Wiki goriintii veri tabani kullanilmistir [8].
Hazirlanan algoritma MatLab 2018a versiyonunda uygulanmistir. Uygulanan algoritma Intel(R)
Core(TM) i7-4702MQ 2.2GHz islemci, 16 GB Ram, NVIIDIA GeForce GT 740M 2 GB ekran karti
bulunan bir bilgisayarda test edilmistir. Hazirlanan derin 6grenme algoritmasi 21 katmandan
olusmakta ve siniflandirici olarak DVM kullanilmustir.

B. METOD

Derin 6grenme, 1960’11 yillarda ortaya ¢ikan yapay sinir aglarinin giiniimiize evrimleserek geldigi son
asamadir. Derin 6grenmenin gelisim asamalar ilk olarak Perceptron modeli ile baslayip sirasiyla Tek
Katmanli Yapay Sinir Ag1, sonrasinda Cok Katmanli Yapay Sinir Aglarina ve sonrasinda da Derin
Ogrenme Algoritmalari olarak gelisim gdstermistir. Yapay sinir aglari ilk olarak, insan sinir hiicresinin
yapisi temel almarak gelistirilmistir. Bunun sonucunda da bilgisayarli gorii uygulamalarindan, sinyal
ve ses isleme uygulamalarina kadar pek ¢ok farkli alanda kullanilmaktadir. Veri artisinin ¢ok fazla
oldugu giiniimiiz teknolojilerinde, bu verilerden anlamli bilgiler elde etmek zorlagmaktadir. Bu
nedenle YSA gibi esnek hesaplama yontemlerinin 6nemi her gecen giin daha da artmaktadir
[21,22,23].

Giiniimiizde bir diger esnek hesaplama yontemlerinden olan derin 6grenme ile dogrusal olmayan pek
cok probleme ¢6ziim bulunabilmektedir. Derin 6grenme algoritmalarinda, ¢cok katmanli bir ag yapisi
kullanilmaktadir. Katmanli mimariye sahip bu yapida, ilk katman girdi katmanini, son katman ise
siiflandirma katmanimi temsil etmektedir. Veri girisi islemi, girdi katmani olarak adlandirilan ilk
katmandan yapilmaktadir. {lk katmandan sonra normalizasyon islemi gergeklestirilmektedir. Daha
sonra sirastyla Evrisimsel (Convolution), Aktivasyon (ReLU), Havuzlama (Pooling), Ezberleme
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(Dropout), Tam Baglant1 (Fullconnected) ve Sonuglandirma islemleri gergeklestirilmektedir [24,25].
Bu yap1 6zet olarak Sekil 1’de gosterilmektedir.

Siniflandirma
(Sonuglandirma-SoftMax)

A‘Iztivasyon Katmani
. atmani
Giris (ReLU) Ezberleme

Gorinti Katmani

Katmani

SONUC

Evrisimsel Havuzlama
Katmani Katmani

Tam
Baglanti
Katmani

Sekil 1. Derin ogrenme katman yapisi

Cok katmanli yapida veriye ait 6znitelikler ESA ile ¢ikartilmaktadir. Eger goriintii isleme uygulamasi
gelistiriliyorsa ¢ikartilan Oznitelikler icerisinde goriintiiye ait kenar ve doku gibi bazi &znitelikler
bulunmaktadir. Otomatik olarak ¢ikartilan bu 6znitelikler diger alt katmanlara sirasiyla iletilir ve en
son sonug katmanindan degerler elde edilir. Bu siiregte veri, Sekil 1’de gosterilen ve agsagida anlatilan
katmanlar arasinda bastan sona dogru sirasiyla aktarilmaktadir.

B. 1. Giris Katmam

Bu katmani, genellikle derin 6grenme algoritmasina aktarilan goriintiiler olusturur. Bu goriintiiler kimi
zaman bilgisayarda kayitli bir video ya da resim olurken, kimi zamanda kameradan alinan anlik
goriintiiler de olabilmektedir. Giris katmanindan gelen veriler farkli tiir, boyut ve igerikte
olabilmektedir. Bundan dolayi ilk olarak goriintiiler normalizasyon islemine tabi tutulurlar. Boylece
derin 6grenme algoritmasina sunulan tiim goriintiiler belli bir standarda getirilmis olur.

B. 2. Evrisimsel (Convolution) Katman

Derin Ogrenmenin ana katmanit konvoliisyon katmanidir. YSA gibi yontemlerde Oznitelikleri
kullanicinin kendisinin ¢ikarmasi gerekmektedir. Konvoliisyon sinir aglarinda veya derin 6grenme
algoritmalarinda, bu katmanda 6znitelikler otomatik olarak ¢ikartilmaktadir. Bu katmana sunulan girdi
verisi lizerinde boyutlar1 6nceden belirlenen (AlexNette 11x11, ZfNet’te 7x7, Google Net ve
VggNet’te 5x5, 3x3, 2x2 gibi) matrisler dolastirilarak 6znitelikler c¢ikartilmaktadir. Cikartilan
Oznitelikler ile baska bir matris olusturularak giris verisinden daha kii¢iik boyutta veriler elde
edilmektedir [26]. Sekil 2 ve Denklem 1°de ifade edildigi iizere, (x+i-1),(y+j-1) boyutundaki I matrisi
tizerinde [i,j] boyutunda bir K matrisi dolastirilarak, [x,y] boyutunda yeni bir I*K matrisi elde
edilmektedir.
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Veri Matrisi

(-1x3)+(0x0)+(1x1)+
(-2x2)+(0x6)+(2x2) +
(-1x2)+(0x4)+(1x1) =-3
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) ) Konvolisyon Matrisi /
I(x+i-1,y+j-1)

(Sobel) Sonuc Matrisi
K@)

[ R

VAW A|

I*K(x,»)

Sekil 2. Konvoliisyon katmani

h w
I *K)yy = Z Z Kij " Leyic1y+j-1 (1)
i=1j=1

Goriintii iizerinde dolastirilacak matrisin, agin egitim ve basarisina dogrudan etkisi bulunmaktadir.
Ornegin ag iizerinde dolastirilacak matris ¢ok biiyiik boyutlu ve biiyiik sayilabilecek rakamlardan
olusmasi durumunda, agin egitilmesi ¢ok uzun siirebilir, hatta tercih edilen rakamlara gore hata ile
karsilasilma durumu da s6z konusu olabilir [27].

B. 3. Aktivasyon (ReLU) Katmani

RGB goriintiiler 3 boyutlu matris formuna sahiptir. Buradaki her bir boyutta bir renk bileseni
bulunmaktadir. Goriinti isleme uygulamalarinda kullanilan, derin 6grenme algoritmalarinda da
genellikle RGB formatindaki renkli gérintiiler kullanilmaktadir. Bu nedenle konvoliisyon katmaninda
belirtilen Denklem 1, goriintiiniin her bir boyutuna uygulanmaktadir. Bir¢ok uygulamada da
aktivasyon katmani, konvoliisyon katmanindan sonra gelmektedir. Bu nedenle aktivasyon katmaninda
Denklem 2 uygulanmaktadir.

h w d
conv (I,K)yy =0 b+ z Z Z Kij " Levi-1,y+j-1k (2)

Denklem 2’de, Denklem 1°den farkli olarak bulunan d degeri goriintiiniin boyutlarini ifade etmektedir.
b degeri ise biasi ifade etmektedir. Bias degeri genellikle istege bagl olarak kullanilmaktadir. ¢ degeri
ise aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir. Aktivasyon fonksiyonu olarak da genellikle Tablo
2’deki 3,4,5,6 numarali fonksiyonlar kullanilmaktadir. Aktivasyon katmaninin genel amaci,
konvoliisyon katmanindan elde edilen negatif degerlerin pozitife donistiiriilmesidir [28].
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Tablo 2. Aktivasyon fonksiyonlar: [29]

o 1
Sigmoid Y =11 e-net ©
0
£ 0
1
) ) ] eNet _ e—Net y- 0
Tanjant Hiperbolik Y = ey gowet " @
-1
1
) (1 Net 20
Adim Fonksiyonu y= { 0 Net <0 ©
0
1
Met
ReLU y = max(0, Net) ©
0
5 0

B. 4. Havuzlama (Pooling) Katmani

Genellikle aktivasyon katmanindan sonra kullanilan havuzlama katmani, verileri daha kiigiik boyutlara

indirgemek i¢in kullanilmaktadir. Veri indirgeme isleminde agin daha hizli ¢aligsmasi saglanirken, veri
kayiplar1 yasanabilmektedir [30]. Havuzlama katmaninda veri indirgeme islemi i¢in tercih edilen
matrisler genellikle Sekil 3’de ifade edilen en biiyiik (max pooling) deger, en kiiciik (min pooling)
deger ve ortalama (average pooling) deger matrisleridir. Boylece kare formundaki bu matrisler,

aktivasyon katmanindan elde edilen matris iizerinde dolastirilarak yeni bir veri matrisi elde edilmesini

saglar.

2214



En Buyuk (Maksimum)
Havuzlama Matrisi

| 74 |
Aktivasyon

Sonuc Matrisi En Kucik (Minimum)
Havuzlama Matrisi

Ortalama (Average)
Havuzlama Matrisi

[ 45 |

Sekil 3. Havuzlama katmant

B. 5. Ezberleme (Dropout) Katmam

Cok katmanli yapay sinir ag1 modellerinin egitim isleminde ¢ok az veri kullanilmasi durumunda, ag
egitim setini ezberleyebilmektedir. Bu nedenle egitim setindeki bazi degerlerin aga unutturulmasi
gerekebilir. Derin 6grenme algoritmalarinda da kullanilan bu yapi sayesinde agin ezberlemesinin
oniline gecilmektedir. Bunun sonucunda da agin 6grenme siiresi uzayabilmektedir. Sekil 4(a)’da
ezberleme yapmis cok katmanli YSA modeli gosterilerken, Sekil 4(b)’de ezberleme katmani
kullanilmig ¢ok katmanli YSA modeli gosterilmektedir.

dropout

GIRISLER
CIKISLAR
:

ll
:

ll
:

v
GIRISLER
CIKISLAR

(b)
Sekil 4. () Ezberleme yapmis YSA modeli, (b) Ezberleme katmani kullanilmis YSA modeli

Sekil 5(a)’da ise ezberleme yapmis derin 6grenme modeli gosterilirken, Sekil 5(b)’de ezberleme
katmani kullanilmig derin 6grenme modeli gosterilmistir. Sekil 4 ve 5’den de anlasilacag tizere derin
ogrenme modelinde ezberleme islemi havuzlama katmani ile tam baglanti katmani arasinda
gerceklesmektedir.
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Sekil 5. (a) Ezberleme yapmis derin 6grenme modeli, (b) Ezberleme katmani kullanilmig derin 6grenme modeli

Literatiirdeki bazi caligmalarda, agin ¢ikisim etkileyen girislerden bazilarinin sonucu ¢ok fazla
etkiledigi gortlmiistiir. Bdyle bir durumda agin girisindeki etki degeri kiiciik olan girislerdeki
degisimleri algilayamamaktadir ve giiclii olan giris degerlerine gore agin cikisi sekillenmektedir.
Bundan dolay1, giris degerlerine bagl olarak ezberleme katmani kullanilarak agin girisindeki tim
degerlerin ¢ikisa daha fazla etki etmesi saglanmaktadir. Bir diger durumda, ESA’larda sadece giristeki
biliyiik degisimlere cevap verilmesi istenilebilmektedir. Bu durumlar igin literatiirdeki bazi
calismalarda ezberleme katmani kullanilmamustir [31].

B. 6. Tam Baglant1 (Fullconnected) Katmani

Havuzlama veya ezberleme katmanindan sonra kullanilan tam baglanti katmani, Sekil 6’da gosterildigi
iizere kendisinden 6nceki katmandan gelen tiim baglantilarin toplandigi katmandir. Bu katmandan
cikan veriler tek boyutlu vektor olarak sonuglandirma katmanina aktarilmaktadir. Bu duruma 6rnek
verilecek olursa, tam baglanti katmanindan &nce gelen veriler 16x16x100 ise ve tam baglant
katmanin boyutu da 2048x1 olarak segilirse, toplamda 256002048 boyutunda bir agirlik matrisi
olusur. Bu durumda tam baglant1 katmaninin 2048 adet néron girisine 25600 adet néron tam olarak
baglanmis olmaktadir.
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QA QA _Q 0O DO
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|Sonuc1and1rma Katmanl‘

d
A

Tam Baglanti Katmani

Sekil 6. Tam baglanti katmani

B. 7. Sonuclandirma Katmam

Derin 6grenme algoritmalarinin son katmani sonuglandirma katmanidir. Bu katmanda tam baglantili
katmandan gelen veriler degerlendirilerek agin ¢ikisina aktarilmaktadir. Agin ¢ikisi siiflandirma
bilgisi olabilecegi gibi egri uydurma yontemlerindeki polinom katsayilari da olabilmektedir. Eger
gerceklestirilecek uygulamada siniflandirma islemi yapilacaksa, bu katmanin ¢ikisi sinif sayisina esit
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olmalidir. Ornegin 5 farkli nesnenin siiflandirilmasi gerceklestirilecekse, bu katmanin ¢ikis sayis1 5
olmalidir. Tam baglantili katmandan, sonuglandirma katmanina gelen deger sayisi, cikis sayist ile
carpilarak siniflandirma agirlik matrisi elde edilir. Sonuglandirma katmani igin bir¢ok siniflandirma
fonksiyonu kullanilabilmektedir. Genelde literatiirdeki derin 6grenme uygulamalarinda, olasiliksal
hesaplama gergeklestiren SoftMax siniflandiricisi kullanilmaktadir. SoftMax siniflandiricist ile
siniflandirmada sonucunda 0-1 araliginda degerler iiretilmektedir. Uretilen bu degerlerden 1’e en
yakin olan deger, sinif bilgisini vermektedir.

Bazi durumlarda baglant1 katmanindan gelen 6znitelikler, kullanilan algoritmaya bagli olarak, farkli
bir siniflandirma algoritmasina génderilerek de sinif tahmin bilgisi elde edilebilmektedir. Uygulamada
kullanilan sinif tahmin algoritmasi ise DVM’dir.

B. 8. Destek Vektor Makinesi (DVM)

DVM, istatistiksel 6grenme teorisi alaninda gelistirilmis bir 6grenme yontemidir. DVM, ilk olarak
verileri lineer olarak ayrilabilecegi yliksek bir boyuta aktarmaktadir. Sonrasinda da bunlar arasindaki
maksimum sinirin bulunmasini saglamaktadir [32]. Genel olarak DVM’ler problemleri, lineer olan ve
olmayan olmak tizere ikiye ayirmaktadir. Giinliik hayattaki bir¢ok problem ise lineer olarak
ayrilamamaktadir. Lineer problemlerde DVM’nin kullanim amaci 6zellikler arasindan gecen bir hiper
diizlemi bulmaktir. Bu hiper diizlem siniflara ait 6zelliklerin birbirine en uzak oldugu iki dogrudan
olugsmaktadir. Sekil 7°de bu hiper diizlem {izerinde bulunan dogrular gosterilmektedir.
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Sekil 7. Hiper diizlem ve destek vektorleri

Dogrusal bir denklem ax+b seklinde diisiiniildiigiinde burada amag siniflar1 ayiracak denklem igin a ve
b degerlerini hesaplamaktir. Diizlemin ortasindan gecen lineer dogru, simmiflar i¢in ayirici gorev
gormektedir [33].

IV. GELISTIiRILEN UYGULAMA
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A. VERI ON ISLEME

Gergeklestirilen uygulama da Wiki Goriintii veri tabanindan alinan 62328 adet gériintii iizerinde
caligilmistir. GOriintii veri tabanindan alinan goriintiiler ile beraber bir adette MatLab veri dosyasi
bulunmaktadir. Bu veri dosyasinda Tablo 3’de sunulan bilgiler bulunmaktadir.

Tablo 3. Wiki goriintii veri taban

Alan Ad1 Aciklama

dob Dogum tarihi

photo_taken Fotografin ¢ekildigi yil

full_path Dosya yolu

gender Kadin i¢in 0 ve Erkek i¢in 1, Bilinmiyorsa NaN

name Unliiniin ad1

face_location Yiiziin koordinatlar1

face_score Dedektor skoru (ne kadar yiiksekse o kadar iyidir). Inf, goriintiide hicbir yiiz
bulunmadigin

second_face_score Ikinci en yiiksek puana sahip yiiziin dedektdr skoru. Bu, birden fazla yiizii olan
goriintiileri yok saymak i¢in kullanihir

celeb_names Tiim tnlilerin isimleri

celeb_id Unlii adinn dizini

Veri tabami ile birlikte kullanilan veri dosyasinda ki yiiz koordinatlarimin bilgisini igeren
“face location” alanindaki bilgilerin tutarsiz oldugu tespit edilmistir. Bu sorunun ¢6ziimii igin
MatLab’de gelistirilen asagidaki “face dedector” algoritmasi kullanilmis ve elde edilen sonug Sekil
8’de gosterilmistir. Veri tabaninda ki goriintiiler ve veri dosyasindan alinan bilgiler dogrultusunda
MatLab’de kullanilmak {izere, yeni bir veri dosyas1 olusturulmustur.

faceDetector = vision.CascadeObjectDetector();
bbox = step(faceDetector, res);
res2 = insertShape(res, 'Rectangle’, bbox);
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Orjinal Resim Uygulama Sonucu Wiki Koordinatlannin Sonucu

Resmin ismi : Sami Jauhojarvi, Location 111.2911 252.6699 111.2911 252.6699 , Cinsiyet: 1, Face Skoru : 4.301

Sekil 8. Wiki dosyasindan elde edilen yiiz koordinat bilgileri ile uygulamadan elde edilen yiiz koordinatlarinin
karstlastirilmasi

Olusturulan yeni veri setine, 6zellikle goriintiide bulunan yiiz koordinatlar1 ve goriintiideki yiiz ifadesi
alinan kisinin cinsiyet bilgisi aktarilmisgtir.

Veri dosyasinda, “face_score” degeri “inf” olan goriintiilerde yiiz ifadesi bulunmamaktadir, biiytikligii
20 pikselden kiigiik olan degerlerde ise yiiz olarak tanimlansa bile gergek goriintiide yiiziin olmadig
tespit edilmistir. Bu nedenle wiki de bulunan veri dosyasindan, “face score” alanindaki degeri “inf”
olanlar veya goriintiiniin biyiikliigii 20 pikselden kiigiik olan goriintiiler, asagidaki algoritma ile
eliminize edilerek yeni veri seti olusturulmustur.

if((face_score~=inf) &(biiyiikliik>20))
database(sira,:)=[sira (face_score) wiki.full path(i) name (bboxPoints) biiyiikliik (cinsiyet)];
sira=sira+1;

end
Tablo 4. face score degeri “inf”olan veya boyutu 20 pikselden kiigiik olan goriintiiler
Swra face full name face iksel gender  resim
No score path location P g
9 -Inf '13/10004113_1946- 'William W. [11;21; 1 1
08-26_2007.jpg’ Destler' 22;12]
508 1 '02/40059402_1992- 'User [11;191; 18 1

03-31_2013.jpg’ talk:Kellzchris' 19 19;1 19]

Veri dosyasinda, “face score” degeri “inf” olan veya biiyiikliigii 20 pikselden kii¢iik olan drnekler
Tablo 4’de gosterilmistir. Yukaridaki kod parcacigi ile veri tabanindaki kayit sayis1 62328’den
43469’e diisliriilmiistiir. Veri sayist azalmasma ragmen hazirlanan derin &grenme algoritmasina
yiiksek dogruluktaki goriintiilerin aktarilarak egitilmesi amaglanmugtir.
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Hazirlanan yeni veri setindeki goriintiiler, ikinci bir algoritma ile bir dizinin altina “kadin” ve “erkek”
olarak iki farkli dosya halinde otomatik olarak kayit edilmesi saglanmigtir. Boylece 10757 adet kadin
ve 32712 adet erkek goriintiisii elde edilmistir.

B. DERIN OGRENME MIMARISI

Goriintiileme teknolojilerinin gelisimi ile birlikte elde edilen goriintiilerin boyutlar1 ve ¢oziiniirliikleri
de artmaktadir. Goriintiiden nesne tanima, smiflandirma, hareket algilama gibi islemlerin
gergeklestirilmesi esnasinda birgok goriintii isleme tekniginin ayni1 anda caligtirilmasi gerekmektedir.
Ozellikle gercek zamanli uygulamalarda hz c¢ok &nemlidir. Bu islemlerin normal bir islemcide
gerceklestirilmesi uzun zaman almaktadir. Bundan dolayi, grafik kartinin giiciinii kullanarak,
bilgisayarlarin performansini yiiksek oranda arttiran bir paralel programlama platformu olan CUDA
gelistirilmistir. Bu calismada, Oxford Universitesinin gelistirmis oldugu [34,35], bir¢ok farkli
uygulamada da kullanilan [36,37,38] ve CUDA gibi farkli mimarilerde de ¢alistirilabilme imkanina
sahip olan MatLab a¢ik kaynak kodlu, MatConvNet-1.0-betal5 mimarisi temel alinmustir.

x0 \ ( conv1f 1)

| 224x224x3/43469 |11x11x3x64 | 91KB |
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27%27x256/43469

)
iisasqies
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R ( 13)(13:256|4346; thzsaz:| ZMB) L 5"5"25’5|“3459) Lﬁ'ﬁmmll“""s)
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‘ ¥
( x10 N\ [ convaf ( x17 B fe7f
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convdb fc7b
256x1 | 1KB 4096x1 | 16KB
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13x13x256|434

27x27x256 1x1x1000 43469

e )
Coasies |

Sekil 9. 21 katmanli derin ogrenme maskeli bolgesel evrigimsel sinir agi.
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Kullanilan bu mimaride ki “vl_simplenn” fonksiyonunda asagidaki iyilestirmeler yapilmustir.

e vl_simplenn fonksiyonuna temel normalizasyon katmaninin eklenmesi;
[k olarak sistemde kullanilan goriintiilerin {izerinde yiiz tespit etme islemi gergeklestirilmistir. Bu
asamadan sonra elde edilen temel yiiz goriintiisiinde belli bir yerde kiimelenmis renk degerlerinin
resimdeki cinsiyeti tespit etmeyi zorlastirmasindan dolayi, vl_simplenn fonksiyonunun basina temel
bir histogram esitleme prosediirii eklenmistir.

e vl simplenn fonksiyonunda kullanilan filtrelerin cinsiyet tespitine uygun hale getirilmest,
Sekil 9’da gosterilen mimaride, 21 katmandan olusan maskeli bolgesel evrisimsel sinir ag1 modeli
kullanilmigtir. Calismada kullanilan MatConvNet-1.0-betal5 mimarisi genel olarak kullanilan bir
mimari olmasindan dolay, farkli uygulamalarda (elma siniflandirma, karakter tanima, vb.) farkl filtre
iceriklerinin kullanilmast gerekmektedir. Bu nedenle, evrisimsel katmaninda dolastirilan filtre
boyutlar1 ve igerikleri daha iyi 6znitelikler elde edilebilmesi icin Ozellestirilmistir. Gergeklestirilen
sistemde kullanilan konvoliisyon filtrelerinden (matris) bazilar1 Sekil 10°da gosterilmistir.

8 0 0 0 8
D8 0 8 0 10 1 1 -1 -1
D08 0 0 1 0 1 0O 0 0
0O 8 0 8 0 1 0 1 1 -1 -1
8 0 0 0 8

Conv2f Convaf Convaf

Sekil 10. Calismada kullanilan konvoliisyon filtrelerinden érnekler

Ozellikle yiiz hatlarindaki kivrimlarin tespit edilebilmesi igin gelistirilen filtreler (yatay, dikey, ¢apraz)
ile gorintiiniin elde edildigi ortamdaki asir1 aydinlatma degisimleri gibi goriintii kalitesini bozan
cevresel etkilerden, ¢cok daha az etkilenebilecek bir yap1 olusturulmustur. Bunun sonucu da Tablo 1’de
gosterilen ayni veri setini de kapsayan ve hatta igerisinde daha fazla gériintii bulunan, goriintii veri
setleri [19, 20] ile egitilmis algoritmalara gére daha yiiksek basar1 orani elde edilmistir. Burada
literatiire yapilan en onemli katki ve vl simplenn fonksiyonunda yapilan en biiyiik iyilestirme;
Gelistirilen sistemin ¢ok fazla sayida goriintii ile egitilmesini saglamak yerine ¢ok daha az goriintiiden
cinsiyet bilgisini temsil edebilecek 6zniteliklerin daha iyi filtreler ile tespit edilebilmesini saglamaktir.
Bunun i¢in de sirasiyla,

o 11x11 lik 64 adet (conv1f),

o 5x51ik 64x256 adet (conv2f),

e 3x3 liik 256x256 adet (conv3f),

e 3x3 liik 256x256 adet (conv4f),

o 3x3 liik 256x256 adet (conv5f) farkli filtre kullanilmustir.

Kullanilan mimaride bes adet temel konvoliisyon katmani bulunmaktadir. Konvoliisyon katmanlari
arasinda doniistimlii olarak da ReLU ve havuzlama islemleri gergeklestirilmistir. Kullanilan mimaride;
konvoliisyon katmanlarina ek olarak sekiz adet hesaplama, tam baglanti, ezberleme ve sonug¢ katmani
bulunmaktadir.
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Her havuzlama katmaninda H(sq,s,) seklinde bir filtre kullanilmaktadir. Calismada, H(2,2)’lik en
biiyiik deger (max pooling) matrisi kullanilmigtir. Katman sayis1 ise Denklem 7’de d ile ifade
edilmistir.

max (7)
yi.j.d - 1<i’ < Sl,l S]I < Sy xi+i’—1, j+j' -1,d

Denklem 7’ye gore x giris matrisinden y ¢ikis matrisi elde edilmistir. Buradan elde edilen ¢ikis matrisi
(), kendisinden sonra gelen matrisin giris matrisi (x) olmaktadir. ReLU katmanma gelen x; ;4
matrisinin Denklem 8’e gore aktivasyon sonucu hesaplanmaktadir.

Vija =max{0,x;;4} (8)

Temel alinan MatConvNet mimarisinde {i¢ tip normallestirme teknigi uygulanmaktadir. Bunlar; toplu
normallestirme, 6zel normallestirme ve yerel yanit normallestirmesidir.

Islem sonunda 20. katmanda cinsiyet sinif tahmini icin veri bilgisi bulunmaktadir. Gergeklestirilen
uygulamada, 20. katmanda her bir veri igin 1000 adet 6znitelik olmak {izere toplam 1x1x1000x43469
adet Oznitelik bilgisi bulunmaktadir.

Derin 6grenme algoritmasi sonucunda elde edilen Gznitelikler ve sinif bilgisi verileri, dogrusal bir
siniflandirict olan DVM’ye gonderilerek smiflandirma islemi saglanmistir. Uretilen simif bilgileri 0 ile
1 arasindadir. Bu degerlerin en yiiksek olani goriintiiniin ait oldugu sinif bilgisini vermektedir. Bu
asamada DVM’ye girilen verileri gilivenilir bir sekilde degerlendirmek i¢in k-fold degeri 5 olarak test
edilmistir. Yapilan tiim testler sonucunda 9%94,48 basarim orani ile simiflandirma islemi
gergeklestirilmistir.

C. BASARIM ORANI

Hazirlanan yazilim, matematiksel iglemlerin kolaylikla yapilabildigi ve ayni zamanda acik kaynak
kodlu kiitiiphaneleri bulunduran MatLab ortaminda gelistirilmistir. Gelistirilen yazilimda agik kaynak
kodlu bir derin 6grenme algoritmasi temel alinmistir. Uygulanan derin 6grenme algoritmasinin
Oznitelik c¢ikarma asamasinda, bolgesel evrisimsel sinir agi modeli kullanilmustir. Gergeklestirilen
uygulamada MatConvNet-1.0-betal5 mimarisi temel alinip, filtre yapisinda degisiklikler yapilarak
yeni bir model gelistirilmistir. Bu mimari 21 katmandan olusup her bir 6riintii i¢in 1000 adet 6znitelik
cikarilmaktadir. Tasarlanan sistemin egitilebilmesi icin Wiki goriintli veri tabaninda bulunan
gortntiler kullanilmistir. Calismanin konusu goriintii izerinden cinsiyet tahmini oldugu i¢in konu ile
alakas1 olmayan goriintiiler ¢ikarilarak, sadece “kadin” ve “erkek” goriintiilerinin bulundugu 43469
adet gorlintii iceren, yeni bir veri seti hazirlanmistir. Hazirlanan veri setinde 10757 kadin, 32712 adet
erkek goriintiisii bulunmaktadir. Olusturulan veri setinin yiiksek basarim orani igin %80 egitim ve
%20’si test olarak ikiye ayrilmustir.

Sistemden elde edilen 6znitelikler DVM ile simiflandirilmigtir. Karmagsiklik matrisi (Confussion
Matrix) oOzellikle smniflandirma algoritmalarinin tahmin sonug¢larimin dogrulugunu 6lgmek igin
gelistirilen bir yontemdir. Bu nedenle smiflandirma sonucunun basarisimt 6lgmek i¢in karmasiklik
matrisi kullanilmistir. Elde edilen sonuglarda Tablo 5’de sunulmustur.
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Tablo 5. Karmagiklik matris sonuglar

Tahmin

Erkek Kadin

(TP) (FN)
_5 Erkek 30931 1781 32712
S
@ FP) (TN)
S (
Kadin 617 10140 10757

31548 11921

Denklem 9,10 ve 11’deki;

-True Positive (TP): Algoritma ERKEK c¢iktis1 verdi, ger¢cek durumda ise ERKEK olmasini,
-False Positive (FP): Algoritma ERKEK e¢iktis1 verdi, ger¢cek durumda ise KADIN olmasini,
-False Negative (FN): Algoritma KADIN ¢iktis1 verdi, gergek durumda ise ERKEK olmasini,
-True Negative (TN): Algoritma KADIN ¢iktist verdi, gergek durumda ise KADIN olmasini,

ifade etmektedir.

Dogruluk: Genel olarak, siiflayicilarin ne siklikta dogru tahmin ettiginin bir ol¢iistidiir. Gelistirilen
algoritmanin dogruluk orani Denklem 9’a gbre hesaplanmaktadir.

Dogruluk Orant = (TP + TN)/Toplam Veri Say:ist 9)
Dogruluk Orani= (30931+10140)/43469 = 0.9448

Denklem 9’a gore sistemin dogruluk sonucu %94,48 olarak hesaplanmistir.

Hassasiyet: Tiim simiflardan, birinci sinifin ne kadar dogru tahmin edildiginin bir ol¢isiidir.

Hassasiyet oran1 Denklem 10’ a gore hesaplanmaktadir.

Hassasiyet Orant = TP /(TP + FP) (10)
Hassasiyet Oran1 = 30931/(30931+617) = 0.9804

Denklem 10’a gore sistemin hassasiyet sonucu %98,04 olarak hesaplanmustir.

Ozgiilliik: Tiim siniflardan, ikinci smifin ne kadar dogru tahmin edildiginin bir dl¢iisiidiir Ozgiilliik
orant Denklem 11’ e gore hesaplanmaktadir.

Ozgiillik Orant = TN / (TN + FN) (12)
Ozgiillitk Oran1 = 10140/(10140+1781) = 0.8505

Denklem 11°e gore sistemin hassasiyet sonucu %85,05 olarak hesaplanmustir.
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Uygulamanin yanlis cinsiyet tahmininde bulundugu Ornek goriintiiller Tablo 6°’da gosterilmistir.
Gelistirilen uygulamanin hatali buldugu goriintii 6rneklerinin muhtemel sebepleri;

o Tablo 6 6rnek 1,2 ve 4’de gosterildigi gibi goriintiilerin kontrolsiiz olarak alindigi, dig ortam
kaynakli ¢cevresel etkenler (aydinlatma patlamasi, asir1 veya ¢ok az aydinlatma, vb.),

e Tablo 6 6rnek 2 ve 6’da gosterildigi gibi goriintii de yiiz bolgesinde farkli cisimlerin
bulunmasi (mikrofon, el, sapka, gozliik, vb.,)

o Tablo 6 6rnek 3 ve 5’de gosterildigi gibi kisilerin bas bolgesinde bulunan bazi (sag, goz, kas,
agiz, burun yapist gibi) 6zelliklerin her iki cinsiyette de birbirine yakin olmasi, sistemin bazi
ornekleri hatali bulmasina neden olmaktadir.

e Bunlara ek olarak 6rnek 2’de oldugu gibi birden fazla olumsuz etkende (hem yiiz bolgesinde
bir cisim bulunmasi hemde aydinlatma kaynakli olumsuzluk) yanlis simiflandirmaya neden
olabilmektedir.

Bu sorunlarin ¢éziimii iginde;

e Goriintiiniin alindig1 ortamdaki ¢evresel sartlari, en azindan u¢ noktalardan kabul edilebilir
noktalara cekilebilir,

o Kisinin bag bolgesi goriintiisii ile tim viicut goriintiisiinii birlikte degerlendirilerek hatali
siniflandirma sorunlar ¢6ziilebilir. Bdylece kisinin yiiz goriintiisiiniin igerisinde farkli cisimler
dahi bulunsa basarim oraninda bir artis olacagi asikardir.

Ancak her iki durumda farkli bir ¢calisma konusudur. Gergeklestirilen ¢alisma, kontrolsiiz ortamlardan

elde edilen ayni veri setini kapsayan daha yiiksek egitim verisi ile egitilmis sistemler ile
kiyaslandiginda, %94,48’lik basar1 orani ile yiiksek bir siniflandirma oranina sahiptir.

Tablo 6. Sistemin hatali buldugu goriintii ornekleri

Ornek no
Wiki’den
alinan goriintii
Goriintiiden
yiiziin tespit
edilmis hali
Uygulamanin
buldugu sonug
Gergek sonug

Kadin Erkek

|

Erkek Kadin
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Kadin  Erkek

4 Erkek  Kadin
5 Erkek  Kadin
6 Kadin  Erkek

V. SONUC

Gergeklestirilen uygulamada, kontrolsiiz ortamlardan elde edilen goriintiiler ile olusturulan Wiki veri
setindeki goriintiiler kullanilarak, cinsiyet tahmini {izerine bir ¢alisma yapilmistir. Yapilan ¢alismada,
ilk olarak kullanilan goriintii veri tabanindaki veriler, bir Onislemden gecirilerek, kisilerin yliiz
goriintiilerinin bulundugu yeni bir veri seti hazirlanmigtir. Derin 6grenme algoritmasinda ise, bolgesel
evrisimsel sinir ag1 modeline dayanan MatConvNet-1.0-betal5 mimarisi temel alinarak, uygulamaya
ozel yeni filtre yapis1 gelistirilmistir. Cinsiyet tahminin de yiiksek basarim orani saglanabilmesi igin
kullanilan mimaride bulunan filtre boyutlar1 ve igerikleri degistirilerek, goriintiideki yiiz bolgesinden
cinsiyet siniflandirilmasinda kullanilabilecek Oznitelikler elde edilmistir. Derin = §grenme
algoritmasindan elde edilen Oznitelikler DVM ile siniflandirilmis ve karmagiklik matrisi
hesaplamasina gore %94,48 basarim orani ile cinsiyet siniflandirma iglemi gerceklestirilmistir.

Bundan sonraki yapilacak uygulamalarda, MatConvNet-1.0-betal5 mimarisinin katman sayisi ve
farkli siniflandirma algoritmalarinin hibrit olarak kullanilmasi ve belirli ortamlar altinda alinan yiiz
goriintiileri ile bagarim oraninin daha da yukariya ¢ekilmesi hedeflenmektedir. Buna ek olarak, bas
bolgesi ile birlikte tiim viicut goriintiisii alinarak yapilacak bir derin 6grenme modeli ile cinsiyet
smiflandirmadaki hatalarinin daha asagiya indirilmesi de ongoriilmektedir. Tiirkiye kosullarinda yiiz
goriintiilerinin belli ortam sartlar1 altinda alinmasini saglamak tizere, hareketli bir platform tasariminin
gerceklestirilmesi de planlanmaktadir.
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