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Gilintimiizde akilli uygulamalarin her gegen giin daha fazla artmasi, sistemlerin bazi
ozelliklerden otomatik olarak ¢ikarim yapmalarina zemin hazirlamis ve arastirmalari da
bu alana kaydirmistir. Insan yiizii bu acidan 6nem arz etmektedir. Ciinkii ierisinden
duygu, ifade, yas ve cinsiyet gibi bir¢cok 6zellik elde edilebilir. Bu ¢alismamizda yiiz
imgelerinden yas ve cinsiyet siniflandirma {izerine ¢aligmalar yaptik. Siniflandirma
islemi i¢in Adience veri setini kullanildi ve ¢esitli derin sinir aglarini oy ¢oklugu ile
fizyon edildi. Veri setinde filtreleme yapilmamis ger¢ek hayattaki fotograflardan
olusturulmus ve bu sebeple de icerisinde goriintii kalitesi diisiik, giirtiltii seviyeleri
yliksek imgeler bulunmaktadir. Bu zorluklara ragmen yiliksek basarimli sonuglara
ulagilmistir. Oy coklugu yontemi ile test edilen yontemler fiizyon edilip bu fiizyon
ciktis1 gercek degerlerle karsilagtirilmistir. Cinsiyet siniflandirmada %92.29, yas grubu
siniflandirmada %60,26 basar1 elde edilmistir.
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Nowadays, the increasing number of smart applications has prepared the ground for the
systems to make some inferences automatically and the research has been shifted to this
field. The human face is important in this respect. Because many features such as
emotion, expression, age and gender can be obtained. In this study, we conducted
studies on age and gender classification from face images. Adience data set was used
for classification and various deep neural networks were fused by majority. The data set
Is composed of real-life photos without filtering and therefore contains images with low
image quality and high noise levels. Despite these difficulties, high performance results
have been achieved. The methods tested by majority vote were fused and this fusion
output was compared with the actual values. 92.29% success was achieved in gender
classification and 60.26% success in age group classification.
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1. GIRIS

Makine oOgrenmesinin alt dali olan derin Ogrenme uygulamalarinin giderek
yayginlagmasi, biiyiik veri olusumunun ve islemcilerin hiz ve gii¢ performanslarindaki
yiikselisin dogal bir sonucudur. Konugsma tanima, dogal dil isleme, nesne bulma, nesne

takip etme, gorlintli siniflandirma derin 6grenmenin ¢alisma alanlarindan bazilaridir.

Akilli telefonlardaki uygulamalar, ekranlarda veya billboardlarda karsimiza c¢ikan
reklamlar, hasta takibinden ilag iiretimi, insansiz hava araglari, bilgisayar oyunlar1 derin
O0grenmenin ¢Oziim bulmaya veya gelistirmeye calistigi problemlerden sadece

birkagidir.

Bu tezde yas ve cinsiyet siniflandirmada basar1 oranini arttirmak, hata payini azaltmak,
slire ve iglem giiclinii minimum seviyeye diisiirmek hedeflenmistir. Calismada derin
sinir aglarindan birka¢ farkli metot kullanilmis ve sonuglar birbirleri ile
karsilastirilmistir. En iyi sonuca ulagabilmek i¢in bazi parametreler degistirilerek testler
tekrar yapilmistir. Son olarak bu derin sinir aglar1 oy ¢oklugu ile fiizyon edilerek basari

orani arttirilmistir.

Calismalarimizda, yas ve cinsiyet siiflandirma alaninda sik¢a kullanilan ve 2014
yilinda Eran Eidinger, Roee Enbar ve Tal Hassner tarafindan olusturulan Adience
(Eidinger et al. 2014) datasetini kullandik. Adience datasetinde, verilerin gergek
hayattaki goriintiileme kosullarinin zorluklarmma miimkiin oldugu kadar yakin olmasi
hedeflenmistir. Veriler, onceden herhangi bir filtreleme olmadan Iphone 5 veya sonraki
model akilli telefonlardan otomatik olarak Flickr’a® yiiklenen resimlerden olusur.
Filtreleme yapilmamasindan dolayr poz, aydinlatma sartlar1 ve goriintii kalitesi
acisindan biiylik degisimler mevcuttur. Dataset, yiizler (faces) ve hizalanmis yiizler

(aligned faces) olmak {lizere 2 gruptan olusur. 2284 kisinin 26850 adet fotografi

! Fotograf saklama, diizenleme ve paylagim platformu



bulunmaktadir. Cinsiyet siniflandirma i¢in 2 siif (kadin / erkek), yas siniflandirma igin

8 smif (0-2, 4-6, 8-13, 15-20, 25-32, 38-43, 48-50, 60-) vardur.

Bes-katli ¢apraz dogrulama sayesinde ayn1 yontemi 5 farkli egitim ve test kiimelerinde
calistirmis oluyoruz. Bu yontemde genel basar1 hesaplanirken elde edilen 5 sonucun
ortalamasi alinir. Bes-kath ¢apraz dogrulama yontemi ile veri kiimesi parcalara ayrilir

ve her par¢anin hem egitim hem de test i¢in kullanilabilmesi saglanmis olur.

Calismalarimizi Matlab programinin Deep Learning Toolbox’in1 kullanarak yaptik.



2. KAYNAK OZETLERI

(Eidinger et al. 2014) bu makalelerinde yas ve cinsiyet tanima ¢aligmalarini
kolaylastirmak i¢in kendilerinin olusturdugu Adience veri setini sunmuslardir. Veri seti
olusturulurken 6nce fotograflar Viola ve Jones yiiz dedektoriinde (Jones and Viola
2001) galistirilmis ve ardindan bagka bir kodun degistirilmis versiyonu kullanilarak yiiz
Ozellik noktalar1 tespit edilmistir. Muhtemelen son “selfie” egiliminden dolayi, bu
alblimlerdeki bir¢ok yiiz farkli yuvarlanma agilarina sahiptir. Bu yiizleri kagirmamak
i¢in, yiliz algilama islemi her goriintiiye 5° artiglarla 360° derece dondiiriilmiis sekilde
uygulandi. Yiiz 6zelligi saptama adiminin basarisiz oldugu yiizler ¢ok giiriiltiilii veya
kiigiik olarak kabul edildi ve atildi. Ayn1 kod kullanilarak tahmin edilen poz ayrica,
0°'den 45°'ye kadar daha fazla agili olan yiizleri atmak i¢in de kullanildi. Son olarak,
hem goriintiiler hem de mevcut baglamsal bilgiler (resim etiketleri ve ilgili metin, ayn

albiimdeki ek fotograflar vb.) kullanilarak yas, cinsiyet ve kimlik i¢in elle etiketlendi.

(Levi and Hassner 2015) calismalarinda otomatik yiiz tanima Ozellikleri ile yas ve
cinsiyet tahmini yontemleri arasindaki boslugu kapatmaya calismislardir. Aglarin, filtre
uygulanmamis yiiz goriintiilerinin yas ve cinsiyet siniflandirmast i¢in o dénem yeni
cikan Adience data setiyle test etmislerdir. Yalin bir a§ mimarisi kullanmalarinin
disinda, overfitting riskini daha da smirlamak igin iki ek yontem uygulamislardir. lk
olarak dropout uygulamislardir. Dropout ile agdaki bazi baglantilar rastgele olarak
kapatilmigtir.  Ikinci olarak dataaugmentation (veri biiyiitme) uygulamislar.
Dataaugmentation 256 x 256 giris goriintlistinden rastgele 227 x 227 piksel bir iiriin

alarak veri artirimi islemidir.

(Wolfshaar et al. 2015) yaptiklar1 ¢alisma ile farkli bir bakis agis1 getirerek mevcut
makine 6grenme algoritmalarinin cinsiyet siniflandirmalarma karst uygulanabilirligini
arastirmak igin bir hibrit makine 6grenme sistemi tasarlamislardir. Onerilen yaklasim,
onceden tanimlanmis bir evrisimsel sinir aginin (CNN) bir lineer destek vektdr makinesi
(SVM) ile birlestirilmesine dayanmaktadir. CNN'leri cinsiyet tanima i¢in kullanmanin

en bliylik motivasyonu, yiiz tanima ve dogrulama icin gosterdikleri basarilaridir.



Genellikle SVM  siniflandiricilart - gesitli  goriintii  tanimlayicilariyla  beslenerek
goriintiiler lizerinde cinsiyet tahmini yapmak i¢in kullanilirlar. Sorunun zorlu dogasina
ragmen, en son siniflandirma oranlariin nispeten kisa egitim siireleri kullanilarak elde
edilebilecegini gostermislerdir. Her iki veri kiimesinde de en iyi sonuglar ince ayarh
aglar kullanildiginda elde edilmistir. Nihai siniflandiricilarin puanlarinin ortalamasi
almarak yapilan asir1  Orneklemenin, tiim durumlarda smiflandirma oranlarin

tyilestirdigi gosterilmistir.

(Ekmekji 2016) caligmasinda (Levi and Hassner 2015) in yukarida bahsettigimiz
caligmasindan yararlanarak bu mimarileri gelistirip genel performansi artiracak bir
sistem olusturmayir hedeflemistir. Proje i¢in veri setini 6 6zel katlama katmanina
bolmiis, ancak daha sonra bu kivrimlarin her birini erkeklere, kadinlara ve 8 yas
grubunun her birine bolmiistiir. Bu, egitim alan siniflayic tiirlerine gore, orijinal 6 katin
her birinin 11 gruba boliindiigii toplam 66 “alt kat” ile sonuglandi. 6. orijinal kattan
gelen alt katlarin tiimii, asla egitilmemesi i¢in test verileri olarak ayrildi. Sonra kalan 5
kat ve alt katlar1 egitim ve ¢apraz dogrulama i¢in kullanildi. Bu projenin en zor kismi,
verileri uygun bir sekilde katlara bolmek, her simiflandiriciyr egitmek, ¢capraz onaylamak
ve sonucta siniflandiricilart teste hazir bir siniflandiricida birlestirmek i¢in egitim

altyapisini kurmakti.

(Rodriguez et al. 2017)‘nin modeli VGG-16 CNN'e dayanmaktadir ve Tensorflow ile
uygulanmaktadir. Imagenet gibi genel gorevlerde on egitimden daha iyi performans
gosterdigi kanitlandigindan, CNN agirliklarini baslatmak i¢in etki alanina 6zgli 6n

egitim kullanmislardir.

(Liu et al. 2017) 22 katman igeren klasik GoogLeNet'i egitim ag1 olarak kullanmislardir.
Transfer 6grenmesine dayanarak egitilmis modeli, bir egitim dncesi model olarak ele
aliyorlar ve farkli irklarin taninma dogrulugunu arttirmak i¢in CAS-PEAL-R1 data seti
ile adim adim egitiyorlar. Deneysel sonuglar, yas ve cinsiyet siniflandirmasinin

hassasiyetinin ve performansinin, transfer O6grenmeye ve artimli egitime dayanan



geleneksel cekirdek 6n hazirlik yontemiyle gelistirildigini gostermektedir. Ote yandan,
coklu GPU'lar modeli bir CPU'dan daha hizli egitebilecegini gostermis oldular.

(Akbulut vd 2017) yaptiklar1 ¢alismada derin 6grenmenin 2 farkli algoritmasi olan
Evrisimsel Sinir Aglart ve Yerel Alict Alanlar1 kullanarak cinsiyet smiflandirma
yapilmis ve bu iki algoritmanin basarimlari karsilastirilmistir. Caligmada Adience data
setinin hizalanmig yiliz imgeleri kullanilmistir. Neticede iki algoritmanin da %80
lizerinde basar1 oranina sahip olmasma karsin evrisimsel sinir aglarmin diger

algoritmaya kiyasla daha iyi basari oranina sahip oldugunu belirtmislerdir.

(Zhang et al. 2017) bu makalelerinde yiiksek ¢oziiniirliikklii yiiz goriintiilerinin dogal
yasamdaki yas ve cinsiyet siniflandirmasi i¢in yeni bir Residual of Residual agi (RoR)
mimarisi 6nermektedir. ImageNet'te 6nceden egitim yapmak, over-fitting’i azaltmak
icin kullanilir. IMDB-WIKI-101'de daha fazla ince ayar yapmak, yiiz goriintiilerinin
ozelliklerini 6grenmek icindir. ki mekanizma iceren RoR veya Pre-RoR ile dogal
yasamdaki yas ve cinsiyet smiflandirmasi i¢in yeni bir modern performans elde
etmislerdir. RoR ve Pre-RoR arasindaki tek fark Pre-RoR uygulamasinda Batch
Normalization ve ReLu katmanlarinin konvoliisyon katmanindan 6nce gelmesidir. RoR

modeli ile yiiksek basar1 oranlar1 elde edilmistir.



3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Problem Tanim

Insan yiizii duygu, ifade, cinsiyet, kimlik ve yas gibi bir cok ozelligi iginde
barindirmaktadir. Akilli uygulamalarin giiniimiizde hizla biiyiimesi, yiiz 6zelliklerinin
otomatik olarak ¢ikarilmasimin onemini giin yliziine ¢ikarmistir. Yas tahmini erisim
kontrolii, insan-bilgisayar etkilesimi, yetkilendirme ve kolluk kuvvetleri tarafindan
gozetleme, arama, takip etme gibi alanlarda kullanilmaya baslanmistir (Tivive and

Bouzerdoum 2006).

Girig Verisi 1. Katman 2. Katman 3. Katman Tam Bagh Katman_1 Tam Bagl Katman_2

Erkek

Kadin

Gikig

Sekil 3.1. Cinsiyet siniflandirmasi 6rnek CNN ag1

Girig Verisi 1. Katman 2. Katman 3. Katman

Tam Bagli Katman_1  Tam Bagl Katman_2

Sekil 3.2. Yas siniflandirmasi 6rnek CNN ag1

Bu tezde yiiz imgelerinden faydalanarak yas tahmini ve cinsiyet simiflandirmasi
sorununa yiksek basarimli ¢oziimler bulmaya calistik. Buradaki ana zorluk, farklh
ozellik ¢ikaricilarini kullanarak, hatta onlart birlestirip birlikte kullanarak ytiksek

dogruluk oranina sahip sistemlerin tasarimi ve uygulamasidir. Bircok engel ve giiriiltii



yanlis sonuglara yol agabilir. Fotograflardan yiiz ozelliklerini dogru bir sekilde
cikarabilmek siiflandirmanin da ayn1 oranda dogrulugunu arttiracaktir. Ancak giinliik
hayatta karsilagilabilecek fotograflar herhangi bir filtreleme yapilmamis veya arka
plana, poza ve 1siklandirmaya dikkat edilmemis, goriintii kalitesi diisiik giiriltii seviyesi

yiiksek olabilecek fotograflardir. Bu fotograflarla test yapmak hata oranini arttirabilir.

Bu nedenle verilerini gilinlik hayattan filtreleme yapilmamis fotograflardan olusturan
Adience data setini kullanmay tercih ettik ki elde edecegimiz sonuglar dogal yasama ve

gerceklige daha yakin sonuglar olsun.

Bu c¢alismamizda cinsiyet smiflandirma i¢in hizalanmig yiizler grubundaki verileri
kullandik. Bu gruptan cinsiyeti belirsiz olarak etiketleme yapilan kisilere ait imgeler
cikarilarak toplam 17492 adet imge ile calisma yapilmistir. Aynmi sekilde yas
siniflandirma i¢in de hizalanmis ylizler grubundaki 17523 adet imgeyi kullandik.
Cizelge 3.1 ve Cizelge 3.2’ de yas ve cinsiyet siniflandirma i¢in kullandigimiz verilerin

katlara gore dagilim1 verilmistir.

Cizelge 3.1. Bes-kat ¢apraz dogrulama cinsiyete gore imge dagilimi

Cinsiyet 1.Kat 2.Kat 3.Kat 4.Kat 5.Kat Toplam
Kadin 1948 1998 1774 1804 1848 9372
Erkek 2047 1611 1363 1502 1597 8120
Toplam 3995 3609 3137 3306 3345 17492

Cizelge 3.2. Bes-kat ¢apraz dogrulama yasa gére imge dagilimi

Yas 1.Kat 2.Kat 3.Kat 4.Kat 5.Kat Toplam
0-2 960 84 810 151 483 2488
4-6 494 480 358 238 570 2140
8-13 213 600 475 497 340 2125
15-20 152 525 270 468 227 1642
25-32 1646 635 774 970 1056 5081
38-43 555 485 276 522 507 2345
48-53 219 146 120 104 241 830
60- 139 156 202 118 257 872
Toplam 4378 3111 3285 3068 3681 17523




3.2. Onerilen Metotlar

3.2.1. Evrisimsel sinir ag1 (CNN)

Evrisim, iki boyutlu giris matrisinden (genellikle imge) 6z nitelik ¢ikarmak i¢in matris
tizerinde filtre gezdirme islemidir (Kutlu 2018). Evrisimsel sinir ag1 derin 6grenmenin
en yaygin kullanilan mimarilerinden bir tanesidir. ESA’lar goriintli siniflandirma, nesne
tanimlama, goriinti  segmentasyon v.b. problemlerde basarili bir sekilde
uygulanmaktadir. Sekil 3.3’de 6rnek bir ESA yapist gosterilmistir. Bu yapiya gore ilk
birkag katman konvoliisyon (Convulation) ve havuzlama (Pooling) katmanlarindan
olusur. Son katman ise tam bagli katmandan olusur ve ardindan simiflandirma katmani
gelir. Kisacas1 ESA’lar ard arda yerlestirilmis birden fazla egitilebilir katmanlardan
olusur. Devaminda egitici bir siniflandirici ile devam edilir. Giriste veriler alindiktan
sonra katmanlardan sirayla iglemler yapilarak egitim gergeklestirilmis olur. En sonunda
olmasi gereken sonug ile karsilastirma yapmak ig¢in bir final ¢iktisi verilir. Tahmin
edilen ile gercek degerin farki kadar bir hata olusur. Bu hatanin biitiin agirliklara
aktarilmasi i¢in geriye yayilim algoritmasi kullanilir. Her bir iterasyonla agirliklarin
giincellenmesi yapilarak hatanin azaltilmasi saglanir. ESA’larda goriintii siniflandirma
islemlerinde, Sekil 3.4’te gorildiigi gibi pikseller, kenar kombinasyonundan olusan
motifleri, bu motifler birleserek nesne pargalarini ve nesne pargalar1 birleserek nesneleri

olusturur (LeCun et al. 2015).
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Sekil 3.3. Giris katmanlarindan ¢ikis katmanlarina dogru gidildikge olusan 6zellikler
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Ozellik Ogrenimi Siflandirma

Sekil 3.4. Evrisimsel sinir ag1 (ESA) genel mimarisi

3.2.1.a. Evrisim katmani

Evrisim katmani ile Oznitelikler cikarilir ve c¢ogaltilir. Evrisim basit¢e filtreleme
islemidir. Filtreler imge boyunca kaydirilir. Kaydirma sirasinda filtrenin tizerinde
bulundugu imge piksel degerleri ile filtredeki degerler carpilir ve elde edilen degerler
toplanir ve net sonug¢ bulunur. Bu islemi tiim gorsele uyguladigimizda yeni bir imge

elde etmis oluruz. Elde edilen imgeye evrisim 6zniteligi (Convolved Feature) denir. Her
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bir filtre aslinda yapay sinir aglarina ait bir ndrondur. Bu néronun agirliklar ise filtre

icerisindeki degerlerdir. Filtre boyutu biiyiidiik¢e ¢ikis matrisi kiiglilecektir. Bu kiigiilme

giris matrisindeki bilgileri kaybetme anlamina gelmektedir. Dolayisiyla genellikle 3x3,

5x5, 7x7 boyutunda filtreler giris matirisi lizerinde gezdirilmektedir. Sekil 3.5’te 5x5

boyutundaki girise 3x3 boyutundaki filtrenin gezdirimi ve 3x3 boyutunda evrisim

matrisinin olusumu gosterilmistir (Kutlu 2018).
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Sekil 3.5. 5x5 boyutunda iki boyutlu girise, 1x1 kaydirma(stride) ile 3x3'liik bir filtre
uygulanarak konvoliisyon 6zniteliginin olugsmasi

Evrisim katmanindan sonraki ¢ikis goriintiisii ile girig goriintiisii arasinda asagidaki gibi

bir baglant1 vardir (Goodfellow et al. 2016).

o

S0 = WO = ) x@w(t-a) (3.1)

a=—o0
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Denklem (3.1)’de w filtre, x girdi, t zaman ve s sonug olarak ifade edilmistir.

Girdi olarak resim gibi iki boyutlu bir girdi kullanildiginda evrisim islemi Denklem
(3.2)’de ki gibi olur (Goodfellow et al. 2016).

SG) = A+ K0GD = ) > 16, DK —m,j - n) (32)

Yukaridaki denklemde belirtilen i ve j terimleri evrisim isleminden sonra ki yeni

matrisin boyutlarini, m ve n terimleri ise filtrenin boyutlarini géstermektedir.
3.2.1.b. Adim kaydirma (Stride)

S adimi, evrisim veya havuzlama islemi i¢in her islemden sonra pencerenin hareket

ettigi piksel sayisini belirtir.

2 2 4 3
8 3 9 1 Maksimum Havuzlama
2x2 Filtreli
Adhim Kaydirma 2
7 (5] 3 5 8 9
a4 2 7 4 7 7
Maksimum Havuzlamadan Onceki Veri Maksimum Havuzlamadan Sonraki Cikti

Sekil 3.6. Maksimum havuzlama 2 adim kaydirma

3.2.1.c. Doldurma (padding)

Dolgu, giristeki matrisin etrafina sifir eklenmesi islemidir. Evrisim islemi sonrasinda
¢iktinin boyutunun kontrol edilmek istenmesi durumunda dolgu kullanilir. Sekil 3.7°de

dolgu uygulanmis evrisim Ornegini gorebilirsiniz. Eger giristeki boyutun cikista
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degismesini istemiyorsaniz dolguyu “1” se¢cmeniz gerekmektedir. Bu duruma “yarim

dolgu” (half-padding) ad1 verilmektedir.

e e e

Sekil 3.7. Padding uygulanmis evrisim 6rnegi

En genel haliyle ifade edecek olursak padding, stride, filtre, giris boyutu ve ¢ikis boyutu
arasinda Denklem (3.3)’te ki bagintiy1 verebiliriz. Girdi boyutu (i), filtre boyutu (k),
dolgu degeri (p) ve adim sayisi (s) olarak belirtilmistir.

i+2p—k
oz[—;j ]+1

(3.3)

3.2.1.d. Havuzlama katmani

Havuzlama islemleri, ortalama veya maksimum degeri alma gibi alt bolgeleri 6zetlemek
icin baz1 islevleri kullanarak 6zellik haritalarinin boyutunu azaltir. Girdide havuzlama
islemi kayan pencere yontemiyle uygulanmaktadir. Kayan pencere her seferinde
belirlenen havuzlama yontemine gore denk geldigi girdi alanindan bir deger olusturur
ve bunu c¢ikti katmanma ekler (Dumoulin and Visin 2018). Havuzlama katmani
hesaplamalari, evrisim katmani hesaplamalarina gore daha az maliyetlidir. Havuzlama
tiirlerinden en yaygin olarak kullanilan maksimum havuzlama, girdinin pargalara ayrilip
her bir parcadaki en yiiksek degerin alindigr havuzlama tiiriidiir. 3x3'liik maksimum
havuzlama isleminin 5x5'lik girdi tizerinde 1x1'lik adim sayisi ile hesaplanmasi Sekil

3.8’de gosterilmistir (Dumoulin and Visin 2018).
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Sekil 3.8. Maksimum havuzlama

Havuzlama tiirlerinden bir digeri ortalama havuzlamada da, girdi ayni maksimum
havuzlamadaki gibi pargalara ayrilir ancak bu sefer her bir pargadaki degerlerin
ortalamasi alinir. 3x3'liik ortalama havuzlama isleminin 5x5'lik girdi iizerinde 1x1'lik

adim sayist ile hesaplanmasi Sekil 3.9°da gosterilmistir (Dumoulin and Visin 2018).
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Sekil 3.9. Ortalama havuzlama
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Havuzlama katmaninda islem gordiikten sonra olusan matrisin boyutu (o), girdi boyutu
(i), islemin gergeklestirilecegi pencere (filtre) boyutu (k) ve adim sayisi (s) ile

gosterilsin.

Bu durumda olusan bagiti Denklem (3.4)’tiir.
0= [% +1 (3.4)

3.2.1.e. Tam baglantih katman

Tam bagli katman (FC), her girisin tiim ndronlara bagli oldugu bir giris iizerinde ¢alisir.
Eger varsa, FC katmanlar1 genellikle CNN mimarisinin sonuna dogru bulunur ve sinif

skorlar1 gibi hedefleri optimize etmek igin kullanilabilir (Amidi and Amidi 2018).

_.
I . . e e e o e O

Sekil 3.10. Tam baglantili katman
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3.2.1.f. Seyreltme katmam (Dropout)

Seyreltme katmani egitim esnasinda agdan bazi diigiimlerin atilmasi islemidir. Yani her
egitim asamasinda, tek tek diigiimler ya 1-p olasilikla agdan ¢ikarilir ya da p olasilikla
tutulur, boylece azaltilmis bir ag kalir. Ayrilan bir diigiime gelen ve giden kenarlar da

kaldirilir (Srivastava et al. 2014).

seyreltme Katmarindan Once Seyreltme Katmarmindan Sonra

Sekil 3.11. Seyreltme katman1

Seyreltme katmani, asir1 6grenmenin Oniine ge¢mek icin kullanilir. Eger egitim siiresi
¢ok uzun olursa, egitim yapilacak veri sayist ¢oksa veyahut egitim yapilacak ag ¢ok

derinse asir1 6grenme gerceklesebilir.

3.2.1.9. Y1gin normallestirme katmam (Batch Normalization)

Y1gin normallestirme katmani, her giris kanalint mini-yigin boyunca normallestirir.

Konvoliisyonel sinir aglarinin egitimini hizlandirmak ve ag baglatma islemine
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duyarlilig1 azaltmak i¢in, konvoliisyon tabakalar1 ile ReLU tabakalar1 gibi dogrusal

olmayan katmanlar arasinda y1gin normallestirme kullaniyoruz.

Katman ilk 6nce mini-y1gin ortalamasini ¢ikartarak ve mini-yigin standart sapmasina
bolerek her kanalin aktivasyonunu normallestirir. Daha sonra girisi 0grenilebilir bir
dengeleyici B ile kaydirir ve 6grenilebilir bir olgek faktorii y ile 6l¢eklendirir. Yigin
normallestirme katmanlari, sinir aglart boyunca yayilan aktivasyonlar1 ve egimleri
normallestirir ve ag egitimini daha kolay bir optimizasyon problemi haline getirir. Bu
durumdan tam olarak yararlanmak i¢in, 6grenme oranini arttirmayi deneyebilirsiniz.
Optimizasyon problemi daha kolay oldugu i¢in parametre giincellemeleri daha biiyiik

olabilir ve ag daha hizl1 6grenebilir.

Y18in normallestirme, girisleri x;'yi ilk 6nce bir mini-y1gin iizerinden ve her giris kanali
lizerinden ortalama ug ve 0'5 varyansin1 hesaplayarak normallestirir. Sonra normalize

hesaplar.

~ _ XiTHp

R = ——
’ag +¢ (35)

Burada &, mini-yigin degiskeni, ¢ok kiiciikk oldugunda sayisal dengeyi iyilestirir. Sifir
ortalama ve birim varyansli girislerin y1gin normallestirme katmanini izleyen katman
i¢in optimal olmadigindan emin olmak i¢in y1gin normallestirme katman1 aktivasyonlari

daha da kaydirir ve 6lgeklendirir.
yi=vX +p (3.6)
B ve vy, ag egitimi sirasinda gilincellenen, kendi kendilerine 6grenebilen parametrelerdir.

Ag egitimi sona erdiginde, yigin normallestirme katmani tiim egitim setindeki

ortalamay1 ve varyansi hesaplar. Matlab bunlar1 TrainedMean ve TrainedVariance
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dosyalarinda saklar. Yeni goriintiiler lizerinde tahminlerde bulunmak icin egitimli bir ag
kullandiginizda, katman, mini-yigin ortalama ve varyans yerine, egitimli ortalama ve

varyansi aktivasyonlari normallestirmek i¢in kullanir (Matlab Documentation 2019).
3.2.1.h. Diizlestirilmis dogrusal birim katman (ReLU)

Diizlestirilmis dogrusal birim katmaninda negatif olan giris degeri sifira esitlenir.
Denklem (3.7)’de fonksiyon tanimi verilmistir. Bu katman sayesinde ag daha hizh
egitilmektedir (Altuntas and Naneli 2017).

ro=fy 2o 67)

)

)

x=<0

Sekil 3.12. ReL U fonksiyonu

3.2.1.1. Calismada kullandigimiz CNN yapisi

Tezimizde fiizerinde c¢alisigimiz CNN yapisini olustururken (Levi and Hassner
2015)’nin kendi ¢aligmalarinda kullandig1 yapiy1 temel alarak katman sayilarini arttirdik
ve hiper parametrelerde degislikler yaptik. Sekil 3.13° te hem cinsiyet siniflandirma

hem de yas siniflandirma i¢in CNN agimizin semasi verilmistir.
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Batch Normalization
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Batch Normalization
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|Ef

Batch Normalization
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Batch Normalization
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Data 227x227x3

Convl 7Tx7 (64)

|if

Batch Normalization

Convl 5x5 (128)

|if

Batch Normalization

Comnvl 3x3 (256)

|ET

Batch Normalization

Convl 3x3 (384)

|E

Batch Normalization

Comvl 3x3 (512)

|if

Batch Normalization

Dropout (0.5)

Dropout (0.5)

Yas Smiflandirma

Sekil 3.13. Cinsiyet ve yas siniflandirma igin 6nerilen CNN agi
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Calisma i¢in hazirladigimiz CNN aginda yas ve cinsiyet siniflandirmadaki ag hemen
hemen birbiriyle ayni. Sadece yas siiflandirmada son fully connected katmani 8 iken
cinsiyet siniflandirmada bu katmanin degeri 2’dir. Bu sebeple aglardan sadece birini

anlatmak digeri i¢inde yeterli olacaktir.

Agimiz 5 evrisimli katman ve 3 tam baglantili katmandan olusmakta. Bu katmanlar
arasinda da maksimum havuzlama, diizlestirilmis dogrusal birim katmani, yigin
normallestirme gibi katmanlar kullamildi. Islem siras1 ve katmanlarin 6zellikleri asagida

belirtilmistir:

e Giriste 256x256x3 boyutundaki resimlerden 227x227x3 boyutunda rastgele
resimler kesilmistir.

e Ilk evrisimli katmanda 227x227x3 boyutuna ¢evrilmis olan resimlere 64 tane 7X7x3
filtre uygulandi. Sonrasinda ReLU katmanindan gegen imgeler 2 adim kaydirmali 3x3
boyutunda maksimum havuzlama katmaninda islem gormiistiir. Ve daha sonra yigin
normallestirme ile maksimum havuzlamadan ¢ikan veriler normalize edilmistir.

e ikinci evrisimli katmanda giris verisinin boyutu 106x106x64 oldu artik. Bu veriye
5x5x64 boyutunda 128 tane filtre uygulanip yine ReLU, 2 adim kaydirmali 3x3
boyutunda maksimum havuzlama ve y1gin normallestirme katmanlar1 uygulanir.

e Ugiincii evrisimli katmana gelen veriler artik 53x53x128 boyutundadir. 3x3x128
boyutunda 256 tane filtre uygulanip yine ReLU, 2 adim kaydirmali 3x3 boyutunda
maksimum havuzlama ve y18in normallestirme katmanlar1 uygulanir.

e Dordiincii evrisimli katmana ulagan veriler 25x25x256 boyutuna indirgenmis oldu.
3x3x256 boyutunda 384 tane filtre uygulanip yine ReLU, 2 adim kaydirmali 3x3
boyutunda maksimum havuzlama ve y1gin normallestirme katmanlar1 uygulanir.

e Besinci evrisimli katmanda artik veriler 11x11x384 boyutuna ulagmis oldu.
3x3x384 boyutunda 512 tane filtre uygulanip yine ReLU, 2 adim kaydirmali 3x3
boyutunda maksimum havuzlama ve y1gin normallestirme katmanlar1 uygulanir.

e Besinci katman sonunda 4x4x512 boyutundaki resimden 8192 tane parametre tam
baglantili katmana girmektedir. Daha sonra diizlestirilmis dogrusal birim katmaninda ve

0,5 oraninda seyreltme yapilan seyreltme katmaninda veriler iglem goriir.
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e Tam baglantili katmanin aynisim tekrarladiktan sonra bu kez baglanti sayisi 2 olan
(cinsiyet icin) tam baglantili katmanin ¢ikisina softmax ve onunda ¢ikisina

siiflandirma katmanlart baglanarak egitim islemi i¢in gerekli ag hazirlanmis oldu.

Egitimde kullanilan parametrelerden bizim i¢in 6nemli olanlar1 6§renme katsayisi 0,001
mini-yigin boyutu 32 ve maksimum epoch sayisi da 150 olarak segilmistir. Egitim ve
dogrulama i¢in kullanilan resimlerde boyut kesme islemi rastgele olacak sekilde iken
test i¢in merkez noktasina gore kesme yapilmigtir. Smiflandirma, katlardan biri test
kalan dort katin da %20’si dogrulama, %80’i de egitim olacak sekilde veri seti

boliinmiistiir. Her kat i¢in ayr1 ayri testler yapilmis ve sonuglarin ortalamasi alinmistir.

3.2.2. Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri imge tanima ve smiflandirma problemlerine ¢oziim olarak
Vapnik tarafindan gelistirilmistir (Vapnik and Cortes 1995). Destek vektor makineleri,
bir¢ok siniflandirma probleminin ¢oziimiinde basariya ulagsmis, genelleme performansi
yiiksek ve etkin makine Ogrenimi algoritmalarindan biri olarak literatiirdeki yerini
almistir. Destek vektor makineleri’nin en 6nemli avantaji, siniflandirma problemini
kareli optimizasyon problemine doniistiiriip ¢6zmesidir. Boylece problemin ¢oziimiine
iliskin 6grenme asamasinda islem sayisi azalmakta ve diger teknik/algoritmalara gore
daha hizli ¢6ziime ulasilmaktadir (Osowski et al. 2004). Bu 6zelliginden dolayi, biiyiik

hacimli data setlerinde biiyiik avantaj saglamaktadir.

Destek vektor makinelerinde amag, siniflar1 birbirinden ayiracak optimal ayirma hiper
diizleminin elde edilmesidir. Bir baska deyisle, farkli siniflara ait destek vektorleri
arasndaki uzakligt maksimize etmektir. Iki siifli ve c¢ok smifli siniflandirma
probleminin ¢6ziimii i¢in gelistirilmis makine 6grenmesi algoritmalaridir. Genelde iki

sinifli problemlerin ¢éziimiinde kullanilmaktadirlar.
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___» Hiper Dizlem

- Destek Vektdrleri

B Smmfi

A Simfi

Sekil 3.14. Iki sinifli siniflandirma icin destek vektdr makinesi diizlemi

Kesikli ¢izgilerle gosterilmis ve destek vektorlerinin lizerinde bulundugu diizlemlere
sinir diizlemleri denir. Sinir diizlemlerinin tam ortasindan gecgen ve her iki diizleme de
esit uzaklikta bulunan diizlem ise hiper diizlem olarak ifade edilir (Ayhan ve Erdogmus
2014).

Destek vektor makineleri, veriyi daha yiiksek bir boyuta doniistiirerek olusturacag bir
hiper-diizlem ile iki sinifi birbirinden ayirma prensibini esas alir. Yiiksek boyuta
dontisiim asamasinda degisik 6zelliklere sahip fonksiyonlar kullanilir. Bu fonksiyonlara
kernel fonksiyonlar1 denir. Kernel fonksiyonlarinin kullanimi i¢in bu fonksiyonlarin
matematiksel ifadesinde bulunan bazi parametrelerin kullanici tarafindan belirlenmesi

gerekir.

Polinom kerneli Denklem (3.8)’deki gibi ifade edilir. “d" polinom derecesidir.

K(x,y) = ((x.y) + 1) (3.8)
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Normallestirme polinom kerneli Denklem (3.9)’da verilmistir. “d" polinom derecesidir.

((x.y) + D)4
K(x,y) = .
() V() + D((r.y) + 1)4 (39)

Radyal tabanli fonksiyon kerneli denklemi Denklem (3.10)’da gosterildigi gibidir. “y”

kernel boyutudur.

K(x’ y) = e_y”(x_xi)llz (3.10)

Radyal tabanli fonksiyonlarda kernel boyutunun (y) degisimlerinin simiflandirma
dogruluk oranina etkisi daha az iken polinomun fonksiyonlardaki kernel boyutunun
artist  hem islem siiresinin artmasina neden olurken hem de bir noktadan sonra
simiflandirma performansimi  diisiirmektedir (Hsu et al. 2016). Normallestirilmis
polinomda fonksiyonu veri setinin normallestirilmesi degil de polinom kernele ait

matematiksel ifadenin normallestirilmesi amaglanmistir (Arnulf and Borer 2001).

Evrisimli sinir ag1 (CNN) + Destek vektor makineleri (SVM)

Evrisimli sinir aglarindan Bolim 3.2.1°de destek vektér makinelerinden de Boliim
3.2.2°de bahsetmistik. Bu boliimde destek vektdr makineleri ile evrisimli sinir aglarini

nasil birlestirip birlikte calistirdigimizi anlatacagiz.

3.2.2.a. Calismada kullandigimiz CNN +SVM yapisi

Destek vektor makinelerinden kisaca bahsettikten sonra biz ¢alismamizin neresinde ve
nasil kullandik gelelim bu sorular1 cevaplamaya. Tasarladigimiz evrisimli sinir aginin
siniflandirma kismini classification katmaninda yapmistik ve derin 6grenme

kullanmistik. Sekil 3.15’ten CNN+SVM agimizin mimarisini gorebilirsiniz.
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Data 227x227x3

Convl 7x7 (64)
Relu

Batch Normalization

s

Comvl 5x5 (128)
Relu

Batch WNormalization

Convl 3x3 (256)
Relu

Batch Normalization

Comvl 3x3 (384)
Relu

Batch WNormalization

Comnvl 3x3 (512)
Relu

Batch WNormalization

Relu
Dropout (0.5)

Sekil 3.15. Cinsiyet ve yas siniflandirma igin 6nerilen CNN + SVM ag1
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Bu caligmada smiflandirma igini destek vektér makinelerine birakiyoruz. Yani agimiz
CNN ile egitiliyor ve fc 2 katmanina kadar derin 6grenme kullaniliyor. fc 2
katmanindan sonra destek vektor makineleri devreye girerek oOzellik c¢ikarimi ve
ardindan smiflandirma yapmaktadir. fc 2’ye kadar olan derin 6§renme mimarisi diiz
CNN mimarimiz ile aynidir. Bu sebeple ayriyeten bahsedilmeyecektir. SVM tarafi igin
yaptiklarimizdan bahsedecek olursak; SVM siniflandirict i¢in bazi temel kernel
fonksiyonlar mevcut. Bizim agimizda kernel fonksiyon olarak radyal temelli kernel
fonksiyon secilmistir. Kernel 6lgek parametresi “auto” olarak girilmistir. Egitim ve test
sirasinda kullanilacak verilerin 6zellik ¢ikarimlarinda, mini-yigin boyutu da 32 olarak

testler yapilmistir.

3.2.3. Residual of Residual (RoR) Network

Standart bir CNN yapisinda giristen ¢ikisa kadar olan kismi nonlinear bir H(X)
fonksiyonu ile haritalandirabiliyoruz. Residual network mimarisinde bu yol, H(x) yerine
F(x) = H(X) — x olarak tanimlanan bagka bir nonlinear fonksiyon ile haritalandiriliyor.
Buna ek olarak da giristen ¢ikisa bir atlama baglantis1 yapilarak, x (giris) degeri F(x)
fonksiyonuna aritmetik olarak ekleniyor. Daha sonra F(x)+x fonksiyonu RelLU
katmanindan gegciriliyor. Dolayisiyla 2. katmanin sonuna giris degeri eklenerek, gecmis
katmanlardaki degerlerin ileriki katmanlara daha gii¢li bir sekilde iletilmesi

hedefleniyor.
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Sekil 3.16. Residual network yapisi

Derin artik aglar (ResNets) kiimelenmis birgok "Artik Birim" den olusur. Sekil 3.17°de
gosterilen artik birimlerin en genel ifadesi Denklem (3.11)’dedir (He et al. 2016).

Sekil 3.17. Artik birim genel goriinimii



i = h(x;) + F (g, wy) (3.11)
X141 = f (1)

x; : I'ninci birimin girisi , x;,4 : [’ninci birimin ¢ikist, F : Artik fonksiyon

Artik agda giris degerini fonksiyona sokup c¢ikis degerine ekleme isleminin atlama
baglantilari ile gergeklestirildiginden bahsetmistik. Simdi bu atlama baglanti cesitlerine
ve ne ise yaradiklarina bir bakalim. Sekil 3.18 ve Sekil 3.19°da atlama baglanti

metotlar1 gosterilmistir.
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Sekil 3.18. Atlama baglant1 metotlari-1
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d) Shortcut-only gating ) convelutional shortcut f) dropout shortcut

Sekil 3.19. Atlama baglant1 metotlari-2

a) Orijinal: Atlama baglantilarinin  orijinal hali girisin herhangi bir islem
uygulanmadan ¢ikisa aktarilmasidir.

b) Sabit Olceklendirme (Constant scaling): L degeri kadar Slgeklendirip atlama
baglant1 sinyalini azaltarak girisi ¢ikisa ekleme islemidir. Bu islem optimizasyonun
zorluk yasamasina neden olmaktadir.

c) Ozel Sinyal Ayirial (Exclusive gating): Ozel sinyal ayiricida F (artik fonksiyon)
g(x) ile atlama baglantis1 da 1-g(x) ile dlgeklendirilir. 1-g(x) 1'e yaklastiginda, sinyal
ayiricili atlama baglantilar, bilginin yayilmasia yardimci olan kimlige daha yakindir;
ancak bu durumda g(x) 0'a yaklasir ve F (artik) fonksiyonunu bastirir. Sinyal ayiricili
fonksiyonlarin sadece atlama yolu {izerindeki etkilerini izole etmek igin, 6zel olmayan
bir sinyal ayiric1 yontemi gelistirilmistir.

d) Sadece Kisayol Sinyal Aymricisti (Shortcut-only gating): Bu yapida F (artik)

fonksiyonu 6lgeklendirilmez. Sadece atlama baglantis1 1-g(x) ile 6l¢eklendirilir.
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e) Evrisimli Kisayol (convolutional shortcut): Bu atlama baglantis1 yontemi daha
cok giris boyutu ile ¢ikis boyutu birbirinden farkli oldugu durumlarda giris boyutunu
c¢ikisa ekleyebilmek i¢in boyut degistirme islemlerinde kullanilir.

f) Dropout Kisayolu (Dropout shortcut): Atlama baglantis1 giristeki verileri A
degeri orani kadar atar ve kalan verileri ¢ikisa ekler. Ancak bu atlama baglanti yontemi

¢ok basarili sonug¢lar vermemektedir.

Artik aglarda, sectigimiz atlama baglant1 tiirli kadar 6nemli bir diger konuda aktivasyon
fonksiyonlarmin farkli kullanim sekilleridir. Sekil 3.20°de aktivasyon fonksiyonlarinin

farkli kullanimlar1 gosterilmektedir.

RelLU RelU
x/+1 x/+] xi+1 xi+1
a) Original b) BN after addition c) ReLU before addition d) ReLU-only pre-activation &) full pre-activation

Sekil 3.20. Aktivasyon fonksiyonlarinin farkli kullanim sekilleri

a) Orijinal: Aktivasyon fonksiyonlarin kullaniminin orijinal hali yukaridaki sekilde
de gortildigii iizere weight — BN — ReLU — weight — BN — addition - ReLU seklinde
gitmekte ve son BN den sonra toplama islemi yapilmaktadir.

b) Toplamdan Sonra BN (BN after addition): Sondaki batch normalization

isleminin toplamdan sonra yapildigi sekildir. Bu yontemde egitim baslangicindaki
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egitim kaybini azaltmadaki zorluklarin bir yansimasi olarak, BN katmani, atlama
baglantisindan gecen ve bilgi yayillimini engelleyen sinyali degistirir.

c) Toplamdan Once ReLU (ReLU before addition): Orijinal kullanimda toplamdan
sonraki ReLU katmaninin toplamdan once isleme koyuldugu yontemdir. Bu yontemde
ileri yayilan sinyal monoton bir sekilde artmaktadir.

d) Sadece ReLU On Aktivasyon (ReLU-only pre-activation): Orijinal kullanimda
toplamdan sonraki ReLU katmaninin ilk weight katmanindan 6nce isleme sokulmasidir.
e) Tam On Aktivasyon (Full pre-activation): Tam 6n aktivasyonda ise hem ReLU

hem de batch normalization katmanlar1 weight katmanindan 6nce isleme tabi olur.

RoR, artik aglarin optimizasyon yetenegini derinlestirmek icin, artik haritalamanin artik
haritalamasini1 optimize etmeyi hedefler. Bu yiizden, artik aglara dayali RoR olusturmak

icin kisayollari seviye seviye eklemislerdir (Zhang et al. 2016).

Residual network ile RoR arasindaki iliskiyi Sekil 3.21°den gorebilirsiniz.
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Sekil 3.21. Residual Network ve RoR arasindaki iliski (Zhang et al. 2016)
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3.2.3.a. Caliymada kullandigimiz Residual of Residual ag yapisi

Calismamizda kullandigimiz Pre-RoR ag yapisinin temeli (ZHANG, ve digerleri, 2017)
tarafindan hazirlanan makalede belirtilen ag yapisidir. Biz bazi hiper parametrelerde
degisiklik yaparak Matlab ortaminda Pre-RoR agini olusturduk. Bu ag Matlab’da
bulunan hazir aglar igerisinde bulunmamaktadir. Sekil 3.22°de olusturdugumuz ag

verilmistir.
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Sekil 3.22. Onerilen Pre-RoR ag yapisi
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RoR ag mimarimizde 4 seviyemiz vardir. Sekil 3.22°de belirgin olarak goziikebilsin
diye sadece 2 seviye gosterilmistir. Bu seviyelerin her birinin igerisinde de 4’er adet
conv katmani bulunmaktadir. Bu convlar once ikili sekilde seviyelerin igerisinde
toplaniyor daha sonra da seviye girisleri toplamlara ekleniyor ve en sonunda da girise
uygulanan conv_1 - pool_1 — BN_1 — relu_1 katmanmin ¢ikisi toplama eklenmistir.
Genel olarak yapilan islem anlatildiktan sonra katman katman neler yapilmis onlara

deginelim.

e Girise 227x227x3 boyutunda veriler verilmistir.

e 227x227x3 boyutundaki imgelere ilk olarak 3x3 boyutunda, 1 adim kaydirmali
eklemesi olmayan 16 adet filtre uygulandi ve yeni boyutu 225x225x16 yapildi.
Devaminda 3x3 boyutunda 2 adim kaydirmali havuzlama katmani uygulanmistir.
Havuzlamanin ¢ikiginda resmin boyutu 112x112x16 olmustur. Bu noktaya pool 1 adini
verelim. {leride toplama katmaninda kullanacagiz.

e pool 1 den sonra yigin normallestirme (BN), diizlestirilmis dogrusal birim katmant
(ReLU )ve 7x7 boyutunda 2 adim kaydirmali 16 filtreli evrisim katmani uygulanmustir.
Evrisim katmani padding same 2 olarak segilmistir. Bu durumda ¢ikistaki imge
56x56x16 boyutunda olacaktir. Bu evrisim katmanina da conv_2 adin1 verdik.

e conv_ 2 cikisina BN, ReLU ve conv_3 (7x7, 16 adet, Stride 1, padding same)
uyguladik. conv_3 ¢ikisinda boyut 56x56x16 oldu..

e addll adim verdigimiz toplama katmaninda conv_3 ve pool 1’i toplayacagiz.
Toplama islemini yapabilmemiz i¢in boyutlarin ayni olmasi gerekiyor. conv_3
56x56x16, pool 1 ise 112x112x16 boyutunda. Bu haliyle toplama islemini yapamay1z.
Iste bu noktada “skipconv” admi verdigimiz atlama evrisimleri yardimiyla boyutlart
esitleyebiliriz. Skipconv da aslinda bir evrisim islemidir. Islemsel olarak diger
evrisimlerden farki yoktur. pool 1’in ¢ikisina skipconv 1 (1x1, 16 adet, stride 2,
padding same) uygulayarak boyut 56x56x16’ya dustiriilmistiir. Boylece add11’de

conv_3 ve skipconv_ 1 yardimiyla pool 1’in toplama islemi yapilabilmistir. Bir

2 Matlab’da “padding same” segilince giristeki resmin boyutu 1 adim kaydirmali evrisim icin ¢ikisa

degismeden aktarilir. Adim kaydirma 2 segilirse Ctkis Boyutu = Girts Bovutt o yr,
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katmanda yapilan islemleri detayli bir sekilde anlattiktan sonra biitiin mimaride

uygulanan iglemleri s0yle 6zetleyebiliriz.
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Cizelge 3.3. Onerilen Pre-RoR ag katmanlar1 (Matlab Komutlari)

Giris : Cikis
Boyutu Yapilan Islem Boyutu
227x227x3 | convolution2dLayer(3,16,'Stride’,1,'Name','conv_1") 225x225x16
225x225x16 | maxPooling2dLayer(3,'Stride',2,'Name','maxpool_1") 112x112x16

Level 1

batchNormalizationLayer('Name','BN_2")

reluLayer('Name','relu_2")

112x112x16 | convolution2dLayer(7,16,'Padding','same’,'Stride’,2,'Name','conv_2") 56x56x16

batchNormalizationLayer('Name','BN_3")

reluLayer('Name','relu_3")

56x56x16 | convolution2dLayer(7,16,' Padding’,'same’,'Stride’,1,'Name','conv_3") 56x56x16

56x56x16 |additionLayer(2,'Name','add11") 56x56x16

batchNormalizationLayer('Name','BN_4")

reluLayer('Name','relu_4")

56x56x16 | convolution2dLayer(7,16,'Padding’,'same’,'Stride’,1,'Name','conv_4") 56x56x16

batchNormalizationLayer('Name','BN_5")

reluLayer('Name','relu_5")

56x56x16 | convolution2dLayer(7,16,'Padding’,'same’,'Stride’,1,'Name','conv_5") 56x56x16

56x56x16 |additionLayer(3,'Name','add12") 56x56x16

Level 2

batchNormalizationLayer('Name','BN_6")

reluLayer('Name','relu_6")

56x56x16 | convolution2dLayer(5,32,'Padding’,'same’,'Stride’,2,'Name’,'conv_6") 28x28x32

batchNormalizationLayer('Name','BN_7")

reluLayer('Name','relu_7")

28x28x32 | convolution2dLayer(5,32,'Padding’,'same’,'Stride’,1,'Name','conv_7") 28x28x32

28x28x32 | additionLayer(2,'Name','add21") 28x28x32

batchNormalizationLayer('Name','BN_8")

reluLayer('Name','relu_8")

28x28x32 | convolution2dLayer(5,32,'Padding’,'same’,'Stride’,1,'Name','conv_8") 28x28x32

batchNormalizationLayer('Name','BN_9")

reluLayer('Name','relu_9")

28x28x32 | convolution2dLayer(5,32,'Padding','same’,'Stride’,1,'Name','conv_9") 28x28x32

28x28x32 | additionLayer(3,'Name','add22") 28x28x32

Level 3

batchNormalizationLayer('Name','BN_10")

reluLayer('Name','relu_10")

28x28x32 | convolution2dLayer(3,64,'Padding’,'same’,'Stride’,2,'Name','conv_10") 14x14x64

batchNormalizationLayer('Name','BN_11")

reluLayer('Name','relu_11")

14x14x64 | convolution2dLayer(3,64,'Padding’,'same’,'Stride’,1,'Name','conv_11") 14x14x64

14x14x64 | additionLayer(2,'Name','add31") 14x14x64
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Cizelge 3.3. (devam)

batchNormalizationLayer('Name','BN_12")

reluLayer('Name','relu_12")

14x14x64 | convolution2dLayer(3,64,'Padding’,'same’,'Stride’,1,'Name','conv_12") 14x14x64
batchNormalizationLayer('Name','BN_13")
reluLayer('Name','relu_13")
14x14x64 | convolution2dLayer(3,64,'Padding','same’,'Stride’,1,'Name','conv_13') 14x14x64
14x14x64 | additionLayer(3,'Name','add32") 14x14x64
Level 4
batchNormalizationLayer('Name','BN_14")
reluLayer('Name','relu_14")
14x14x64 | convolution2dLayer(3,128,'Padding’,'same’,'Stride’,2,'Name','conv_14") | 7x7x128
batchNormalizationLayer(‘Name','BN_15")
reluLayer('Name','relu_15"
7x7x128 | convolution2dLayer(3,128,'Padding','same’,'Stride’,1,'Name','conv_15") | 7x7x128
7x7x128 | additionLayer(2,'Name','add41") 7X7x128
batchNormalizationLayer(‘Name','BN_16")
reluLayer('Name','relu_16")
7x7x128 | convolution2dLayer(3,128,'Padding','same’,'Stride’,1,'Name','conv_16") | 7x7x128
batchNormalizationLayer(‘Name','BN_17")
reluLayer('Name','relu_17")
7x7x128 | convolution2dLayer(3,128,'Padding','same’,'Stride’,1,'Name','conv_17") | 7x7x128
7x7x128 |additionLayer(4,'Name','add42") 7X7x128
batchNormalizationLayer(‘Name','BN_18")
reluLayer('Name','relu_18"
7x7x128 | averagePooling2dLayer(3,'Padding','same','Stride',1,'Name','avpool’) 7X7x128
6272 fullyConnectedLayer(1024,'Name','fc1") 1024
reluLayer('Name','relu_19"
dropoutLayer(0.5,'Name','drop_1")
1024 fullyConnectedLayer(512,'Name','fc2") 512
reluLayer('Name','relu_20")
dropoutLayer(0.5,'Name','drop_2")
512 fullyConnectedLayer(2,'Name','fc3") 2

softmaxLayer('Name','softmax’)

classificationLayer('Name','classification’)];
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Cizelge 3.3’te resmin katmana girmeden dnceki boyutu ile katmandan sonraki boyutu
verilmistir. Once yukaridaki ag yapisim olusturduk. Bu agdaki katmanlar1 asagidaki
komut ile Igraph’a® doniistiirdiik.

Igraph = layerGraph(layers)

Daha sonra giristeki boyutlar1 farkli olan imgeleri toplama katmaninda isleme dahil
edebilmek i¢in boyutlarint degistirmede kullandigimiz skipconv evrisimlerini

olusturduk.

Cizelge 3.4. Skipconv yapisi (Matlab Komutlari)

Girig Yapilan Islem Cikis
Boyutu Boyutu
skipConvl =
112x112x16 | convolution2dLayer(1,16,'Padding’,'same’,'Stride’,2,'Name','skipConv1'); 56x56x16
skipConv2 =
56x56x16 | convolution2dLayer(1,16, Padding’,'same’,'Stride’,1,'Name','skipConv2"); 56x56x16
skipConv3 =
112x112x16 | convolution2dLayer(1,16,'Padding’,'same’,'Stride’,2,'Name','skipConv3"); 56x56x16
skipConv4 =
56x56x16 | convolution2dLayer(1,32,'Padding’,'same’,'Stride’,2,'Name','skipConv4'); 28x28x32
skipConvs =
28x28x32 | convolution2dLayer(1,32,'Padding’,'same’,'Stride’,1,'Name','skipConv5"); 28x28x32
skipConvé =
56x56x16 | convolution2dLayer(1,32,'Padding’,'same’,'Stride’,2,'Name’,'skipConv6"); 28x28x32
skipConv7 =
28x28x32 | convolution2dLayer(1,64,'Padding’,'same’,'Stride’,2,'Name','skipConv7"); 14x14x64
skipConv8 =
14x14x64 | convolution2dLayer(1,64,'Padding’,'same’,'Stride’,1,'Name','skipConv8"); 14x14x64
skipConv9 =
28x28x32 | convolution2dLayer(1,64,'Padding’,'same’,'Stride’,2,'Name','skipConv9"); 14x14x64
skipConv10 =
14x14x64 | convolution2dLayer(1,128,'Padding','same’,'Stride’,2,'Name','skipConv10"); TX7x128
skipConv1l =
7x7x128 | convolution2dLayer(1,128,'Padding’,'same’,'Stride’,1,'Name','skipConv11'); 7X7x128
skipConv12 =
14x14x64 | convolution2dLayer(1,128,'Padding’,'same’,'Stride’,2,'Name','skipConv12"); 7X7x128
skipConv13 =
112x112x16 | convolution2dLayer(1,128,'Padding’,'same’,'Stride’,16,'Name','skipConv13’); | 7x7x128

3 1graph, katmanlar1 eklemek, ¢ikarmak, birlestirmek, baglantilar1 kesmek icin kullandigimiz karmasik bir
katman grafik yapisina sahip olan derin 6grenme aginin mimarisini belirtir
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Tanimladigimiz skipconv’lart olusturdugumuz lgraph igine ekliyoruz.

Igraph = addLayers(lgraph,skipConv1l);
Igraph = addLayers(Igraph,skipConv2);
Igraph = addLayers(Igraph,skipConv3);
Igraph = addLayers(lgraph,skipConv4);
Igraph = addLayers(lgraph,skipConv5);
Igraph = addLayers(Igraph,skipConv6);
Igraph = addLayers(lgraph,skipConv7);
Igraph = addLayers(Igraph,skipConv8);
Igraph = addLayers(Igraph,skipConv9);
Igraph = addLayers(lgraph,skipConv10);
Igraph = addLayers(lgraph,skipConv11);
Igraph = addLayers(lgraph,skipConv12);
Igraph = addLayers(lgraph,skipConv13);

Sonrasinda skipconvlar ile diger katmanlar arasinda baglantilar1 olusturuyoruz ve

toplama katmanlarinda toplama dahil ediyoruz.

Level 1 connections

Igraph = connectLayers(Igraph,'maxpool_1','skipConv1");
Igraph = connectLayers(Igraph,'skipConv1','add11/in2";
Igraph = connectLayers(Igraph,'add11’,'skipConv2";
Igraph = connectLayers(Igraph,'skipConv2','add12/in2");
Igraph = connectLayers(lgraph,'maxpool_1','skipConv3');
Igraph = connectLayers(Igraph,'skipConv3','add12/in3");

Level 2 connections

Igraph = connectLayers(Igraph,'add12','skipConv4");
Igraph = connectLayers(Igraph,'skipConv4','add21/in2");
Igraph = connectLayers(lgraph,'add21’,'skipConv5");
Igraph = connectLayers(Igraph,'skipConv5','add22/in2");
Igraph = connectLayers(Igraph,'add12','skipConve6");
Igraph = connectLayers(Igraph,'skipConvé','add22/in3");

Level 3 connections

Igraph = connectLayers(Igraph,'add22','skipConv7");
Igraph = connectLayers(Igraph,'skipConv7','add31/in2");
Igraph = connectLayers(Igraph,'add31','skipConv8);
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Igraph = connectLayers(Igraph,'skipConv8','add32/in2");
Igraph = connectLayers(Igraph,'add22','skipConv9");
Igraph = connectLayers(Igraph,'skipConv9','add32/in3");

Level 4 connections

Igraph = connectLayers(Igraph,'add32','skipConv10");
Igraph = connectLayers(Igraph,'skipConv10','add41/in2");
Igraph = connectLayers(Igraph,'add41','skipConv11");
Igraph = connectLayers(Igraph,'skipConv11','add42/in2");
Igraph = connectLayers(Igraph,'add32','skipConv12");
Igraph = connectLayers(Igraph,'skipConv12','add42/in3');
Igraph = connectLayers(lgraph,'maxpool_1','skipConv13";
Igraph = connectLayers(Igraph,'skipConv13','add42/in4");

3.2.4. Transfer 6grenme (Transfer Learning)

Yas tahmini ve cinsiyet siniflandirma i¢in Onerdigimiz yontemlerden bir digeri de
transfer ogrenmesidir. Transfer Ogrenmesi, daha Onceden egitilmis bir agin yeni
calismalarda baslangi¢ noktasi olarak kullanilmasidir. Bir aga transfer 6grenmesi ile
ince ayar yapmak agirliklar1 sifirdan rastgele olarak baglatilan bir agin egitimini
yapmaktan daha hizli ve daha kolaydir. Daha az sayida egitim goriintiisii kullanarak

ogrenilmis ozellikler hizla yeni bir ise aktarilabilir.

Load pretrained network Replace final layers Train network Predict and Deploy results
assess network accuracy
Early ayersthatlearned |\ 0\ New Ul r‘v
i:v:!p,.;.f:r lenmed task feat | o Training options Testimages
sy specific features toy ir__‘ ‘ y ‘

Wi ome w e

1 million images Fewer classes 100s of images
1000s classes Learn faster 10s of classes

Improve network

Sekil 3.23. Transfer 6grenmesi (Beale et al. 2018)

Transfer 6grenmesi daha yliksek baslangi¢ seviyesi, daha yiiksek egim ve daha yiiksek
asimptot saglar (Torrey and Shavlik 2009).
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Yiiksek Asimptot

Yiiksek Egim l

, — — = = Transfer Ogrenmeli
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.~

" Yiksek Baslangic

Egitim

Sekil 3.24. Transfer 6grenmesinin avantajlari

Matlab da transfer O6grenmesinde kullanilabilecek bazi onceden egitilmis modeller

asagidaki gibidir. Bu modeller kullanilarak transfer 6grenmesi yapilabilir.

e NASNet-Large : ImageNet veritabanindan bir milyondan fazla resim ile egitilmis
bir evrisimli sinir agidir. Ag, klavye, fare, kursun kalem ve bir¢ok hayvan gibi 1000
nesne Kkategorisinde gorintileri smiflandirabilir. 331x331 giris boyutuna sahip
goriintlilerden olusur.

e ShuffleNet : ImageNet veritabani ile egitilmistir. 224x224 giris boyutuna sahip
gorilntiilerden olusur.

e Places365GoogleNet : 22 katman derinlige sahip Onceden tanimlanmig bir
evrisimsel sinir agidir. ImageNet veya Places365 veri setlerinde egitilmis bir ag
yiikleyebilirsiniz. Places365'te egitilen ag, ImageNet'te egitilen aga benzer, ancak
goriintiileri alan, park, pist ve lobi gibi 365 farkli yer kategorisinde siiflandirir. Bu
aglar, ¢ok cesitli gortntiiler i¢in farkli 6zellik gosterimleri 6grendi. Aglarin her ikisinde
de goriintii 224x224 giris boyutuna sahiptir.

e MobileNet-v2 : ImageNet veritabani ile egitilmistir. 224x224 giris boyutuna sahip
goriintlilerden olusur ve ag 54 katman derinlige sahiptir.

e Xception : ImageNet veritabani ile egitilmistir. 299x299 giris boyutuna sahip
goriintlilerden olusur ve ag 71 katman derinlige sahiptir.

e DenseNet-201 : ImageNet veritabani ile egitilmistir. 224x224 giris boyutuna sahip

goriintlilerden olusur ve ag 201 katman derinlige sahiptir.
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e SqueezeNet : ImageNet veritabani ile egitilmistir. 227x227 giris boyutuna sahip
goriintiilerden olusur ve ag 18 katman derinlige sahiptir.

e ResNet-18 : ImageNet veritabani ile egitilmistir. 224x224 giris boyutuna sahip
goriintiilerden olusur ve ag 18 katman derinlige sahiptir.

e ResNet-50 : ImageNet veritabani ile egitilmistir. 224x224 giris boyutuna sahip
goriintiilerden olusur ve ag 50 katman derinlige sahiptir.

e ResNet-101 : ImageNet veritabani ile egitilmistir. 224x224 giris boyutuna sahip
goriintiilerden olusur ve ag 101 katman derinlige sahiptir.

e Inception-v3 : ImageNet veritabani ile egitilmistir. 299x299 giris boyutuna sahip
goriintiilerden olusur ve ag 48 katman derinlige sahiptir.

e Inception-ResNet-v2 : ImageNet veritabani ile egitilmistir. 299x299 giris boyutuna
sahip goriintiilerden olusur ve ag 164 katman derinlige sahiptir.

e VGG-16 : ImageNet veritabani ile egitilmistir. 224x224 giris boyutuna sahip
goriintlilerden olusur ve ag 16 katman derinlige sahiptir.

e VGG-19 : ImageNet veritabani ile egitilmistir. 224x224 giris boyutuna sahip

goriintlilerden olusur ve ag 19 katman derinlige sahiptir.

3.2.3.a. Caliymada kullandigimiz transfer 63renmesi ag yapilari

ResNet-101

Transfer 6grenmesi olarak kullandigimiz ag yapisi ResNet-101°dir. 101 katman
derinliginden olusan ag, yas siniflandirma i¢in 50 epoch, cinsiyet siniflandirma i¢in 100

epoch, 0,001 6grenme katsayisi ve 64 mini y1gin boyutu parametreleri ile ¢aligtirildi.

layers(1:5) = freezeWeights(layers(1:5)); komutu ile agdaki ilk 5 katmanin agirlik
degerleri dondurulmustur. Diger katmanlarin agirlik degerleri egitim esnasinda agin

ozelliklerine gore degistirilerek iyilestirilmeye caligilmistir.



40

224x224x3 boyutundaki imgeler Sekil 3.25’te gosterildigi gibi evrisim, toplama
islemlerinden gegcirilir. Ortalama havuzlama katmanina kadar gelen imgeler 7x7x2048

boyutuna doniistiiriliir.

# (data
]
® convl
|
& bn_convi
|
@ convi_relu
|
& pooli
,, &,
®res2a_branchza ® resZa_branchi
| 1
® bnZa_ branchZa ® bnz2a_branch1
|
® res2a_branch2a_relu
|
® res?a_branchzZb
!
& bn2a branchZb
! 1
® res?a_branchzb_relu
!
® res2a_branchZc
!
#. bn2s_ branchic
B

rezla

res2a_relu
-

®res?b branchza

!

& bn2b_branch2a

!

@ resZb branch2a_relu

|

@ res?b branchzb

| 1

® bnZb_branchZb

Sekil 3.25. ResNet-101 ilk katmanlari

Ortalama havuzlama katmaninda uygulanan filtre ile 1x1x2048 boyutuna doniistiiriilen
imgeler Sekil 3.26°da gosterildigi gibi tam baglantili katmanda 1000 sinifli egitim seti
kullanildig: i¢cin 1000x2048 baglanti olusturulur. Bizim agimizda tam baglantili katman
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¢ikisinda cinsiyet siniflandirma i¢in 2x2048, yas smiflandirma i¢in 8x2048 baglanti

olusturulur.

# bnEb_branch2b
!
® resSb_branch2b_relu
|
# resSb_branch2c
|
& bnib_branchZe
e,
#Tes5h
|

#reshb_relu

]

-
# resSc_branchza

|

® bnSc_branchza

!

# resSc_branch2a_relu

!

# resfc_branch2b

| 1
# bnSc_branchzb

!

# resSc_branch2b_relu

!

® resSc_branchiec

!

& bnfc_branchZc

e,

Qroo

=

ClassificationLayer_...

Sekil 3.26. ResNet-101 son katmanlari

ResNet-101’in orijinal seklindeki son 3 katmani atarak yerine kendi modelimizin 3
katmanim ekledik. Yas smiflandirma icin smiflandirma katmani 8 sinif iken cinsiyet

siniflandirma da 2 siniftir. Sekil 3.27°de gosterilmistir.
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Sekil 3.27. ResNet-101 degistirilen katmanlar

ResNet-50 ve ResNet-18 modellerini de ResNet-101 ile aym sekilde transfer
ogrenmesinde kullandik. ResNet-50 ve ResNet-18 sadece katman sayist olarak
birbirinden farklidir.

Inception-v3

Transfer 6grenmesinde kullandigimiz 6n egitimli aglardan bir digeri de inception-
v3’tiir. Burada da yas siniflandirma igin 50 epoch, cinsiyet siniflandirma i¢in 100 epoch,
0,001 6grenme katsayis1 ve 64 mini yigin boyutu parametreleri ile ¢alistirildi. Ilk 5

katmanin agirlik degerleri dondurulmustur.

299x299x3 boyutundaki imgeler Sekil 3.28’de gosterildigi gibi evrisim, derinlik
baglama islemlerinden gegirilir. Ortalama havuzlama katmanina kadar gelen imgeler

8x8x2048 boyutuna doniistiiriliir.

Ortalama havuzlama katmaninda uygulanan filtre ile 1x1x2048 boyutuna doniistiiriilen

imgeler Sekil 3.28°de gosterildigi gibi tam baglantili katmanda 1000 sinifli egitim seti
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kullanildigr i¢in 1000x2048 baglanti olusturulur. Bizim agimizda tam baglantili katman
cikisinda cinsiyet siniflandirma ig¢in 2x2048, yas smiflandirma i¢in 8x2048 baglanti

olusturulur.

Inception modeli tasarim olarak ResNet’e benzese de aralarindaki en biiyiik fark
toplama ve derinlik baglama islemleridir. ResNet’te ayni boyuttaki matrisler

birbirleriyle iist {iste toplanirken, inception modelinde ard arda birbirine baglanarak

derinlik arttirilmis olur.

& convZd_23 'w convZd_E4 » mixedBd_0
' ! |
@ batch_nor... & batch_nor...
' |
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' 1 Y |
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1 T ' |
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'
@ conv2d_91
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@ activation_.._# activation_...
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'
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]

@ predictions. ..
Y

@ Classificati...

Sekil 3.28. Inception-v3 modelinin son katmanlari

@ activation___.
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ResNet-101-RoR

ResNet-101 modelinin transfer learning ile egitiminden sonra ResNet-101" in icine
atlama konvoliisyonlarin1 ekleyerek ResNet-101-RoR modelini olusturduk. Bu model
ile ResNet-101" de dnceden egitilerek elde edilen agirlik degerleri baslangi¢ parametresi

secilerek bu parametreler iyilestirilmeye calisilmistir.

) —® pooll — 56x64
' ® resla —* 56x256
5kip|:|::-n'~r1: ® resob —_— 55 x 256
- @ reslc —* 56x256
Skipl:l}l'l'u'El @ add1 ox>e
' @ res2c relu —* 56x256
/ @ res3a —* 28x512
| \ skipcom2| @® resibl —* 28x512
. | @ res3b2 —* 28x512
, \ @ res3b3 — > 28x512
| f —-@ add? —_—r 3 %512
skipconvj a @ res3b3_relu —— 28x512
| ’ @ resda —* 14x 1024
\ ® resdbl — 14x1024
_— .
skipconw3 |I :
\ ) A .
', skipconve \ .
_ I \ @ res4b22 — > 14x1024
‘@ add3 ——» 14x1024
. @ resab2? relu —— 14x1024
\H\ \ skipmnv-'-'l,':. ® res3 G e
S | @ res5h —* 7x2048
.\ @ ressc — " 7x2048
~ @ add4 —_— 7% 2048
® resSc_relu  —— 7x2048

Sekil 3.29. ResNet-101-RoR atlama konvoliisyon baglantilar

Sekil 3.29° da ResNet-101-RoR modelinde kullandigimiz atlama konvoliisyonlar1 ve
ekledigimiz toplama katmanlar1 goriilmektedir. Katman isimleri Matlab’ da ResNet-
101’ in network analizorde bize verdigi isimlerdir.
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3.3. Deneysel Kurulum

3.3.1. Hiper parametreler

Ne secilmesi gerektigi, ag1 tasarlayan kisiye birakilmis, veri seti ve probleme gore
degisiklik gosteren parametreler, hiper parametreler olarak ifade edilmektedir (Carkaci

2019). Bu parametrelerin ne olacagi belli degildir.

Calismalarimizi Matlab’da  yaptigimiz igin bu bdlimde anlatacagimiz hiper
parametlerde Matlab’da var olan parametrelerden olacaktir. Burada bahsedeceklerimizin

disinda da bir¢ok parametre vardir.

3.3.1.a. Ogrenme katsayis1 (LearnRate)

Egim diisiim algoritmalarinda kullanilan bu katsayi, hata diizeltme katsayis1 olarak da
adlandirilmaktadir. Derin 6grenmede agirlik degerlerinin gilincellenmesi geriye yayilim
islemi ile yapilmaktadir. Geriye yayilim isleminde geriye dogru tiirev alinir ve aradaki
fark hesaplanarak ogrenme katsayist ile carpilir. Cikan sonug Onceki agirlik

degerlerinden ¢ikarilarak yeni agirlik degeri hesaplanmus olur.

Ogrenme katsayisinin ~ biiyilk olmast salinnma neden olacaktir ve hedefe
ulagilamayabilecektir. Katsayinin kiiclik olmasi da 6grenme isinin kiiciik adimlarla
gerceklesmesine neden olacak ve Ogrenim ¢ok fazla zaman alacaktir. Bu sebeple
ogrenme katsayisint dogru se¢gmek Onemlidir. Uygulama yaparken katsayiyr biiyiik

secip ihtiyag halinde kiiciilterek islem yapilmasinda fayda vardir.

3.3.1.b. Devir (Epoch)

Ag egilirken verilerin hepsi ayn1 anda egitime giremez. Kiimeler halinde islem yapilir.

Birinci parca egitildikten sonra geri yayilim ile agirliklar hesaplanir giincellenir. Daha
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sonra bagka bir kiime egitime dahil olur tekrar geri yayilim ile agirliklar glincellenir. Bu
islemler verilerin hepsi egitime girip en uygun agirlik degerleri bulununcaya kadar her
bir adimda tekrar eder. Iste bu adimlarin her birine devir denir. Devir sayisinin fazla

secilmesi elde edilecek basar1 oraninin da artacagi anlamina gelmiyor.

3.3.1.c. Mini-par¢a boyutu (Mini-batch Size)

Mini-parga, kayip fonksiyonunun egimini degerlendirmek ve agirliklart giincellemek

icin kullanilan egitim setinin bir alt kiimesidir.

Mini-parga boyutu, ileri ve geri yonde yayilim igin veri setinden alinan veri
miktaridir. Boyut biiyiidiikge, veriyi tasiyabilmek i¢in daha fazla hafiza gerekir. Yiiksek
paket boyutu segilmesi her iterasyon i¢in kullanilacak egitim 6rneginin de biiyiimesi

demektir.

3.3.1.d. Kanistirma (Shuffle)

Asagida secebileceginiz segeneklere gore verilerin karistirilma islemidir. Matlab’da bu

segenekler soyle goziikiir.

once — Egitimden dnce bir kez egitim ve dogrulama verilerini karigtirir.
never — Asla verileri karistirmaz.
every-epoch — Her egitim devrinden Once egitim verilerini ve her ag dogrulama

isleminden 6nce dogrulama verilerini karigtirir.

3.3.1.e. Egim diisiim algoritmalar1 (Gradient Descent Algorithms)

Egim diisim icin Matlab’da ii¢ tane algoritma var. Bunlarin disinda da farkh

algoritmalar mevcut ancak biz sadece {i¢ tanesinden bahsedecegiz.
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1) Momentumlu stokastik egim diisiim (Stochastic Gradient Descent with Momentum)

Stokastik egim diisiim algoritmasi, en dik egim yolu boyunca optimum seviyeye salinim
yapabilir. Parametre giincellemesine momentum terimi eklemek bu salinim1 azaltmanin
bir yoludur. Momentum giincellemesi ile stokastik egim diisiimii Denklem (3.12)’de

belirtildigi gibidir.

0141 = 0, —aVE) +y(0, — 6,_1) (3.12)

v onceki diistim adiminin gegerli yinelemeye katkisini belirler. Matlab’da y degerini
'Momentum' isimli bagimsiz degiskeni kullanarak belirliyoruz. Yine Matlab’da bir sinir
agin1 egitmek icin stokastik egim diisiimiinii momentumla kullanmak istedigimizde,
solverName 'sgdm' olarak belirtmek gerekiyor. «a Ogrenme katsayisinin baslangic
degerini belirlemek ic¢in 'InitialLearnRate' isimli bagimsiz degiskeni kullaniyoruz.

(Matlab Documentation 2019).

2) Adaptif Moment Tahmin (Derived from Adaptive Moment Estimation - Adam)

Adam algoritmasinda 6nceki egimlerin karelerinin iissel olarak azalan ortalamalarinin
(M) depolanmasinin yaninda, momentumdaki ge¢cmis egimlerin iissel olarak azalan

ortalamalarini (vi) da tutar (Ruder 2016).

me = Bimey + (1 - 31)92t (3.13)
v = PV + (1= B2)g;
B1 ve [,, hesaplanacak ortalama sayisini tanimlamaya yardimci olur. gy, egim

diisiimiinden gelen degerdir. m,ve v;'nin baslangic degerleri sifira esittir.
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Sapma dogrulamasi i¢cin m, ve m;, degerleri ayarlanmalidir. Bu islem 6grenmenin ilk
asamalarinda daha iyi bir tahmin sonucu elde edilmesine yardimci olur. m;ve ¥,

diizeltilmis degerleri gosterir.

~ . my
NI 3.14
oy, (3.14)
R

Denklem (3.15), Adam algoritmasinin ana formiiliinii gosterir. & hatalarin sifira
boliinmesini 6nler. a, 15 6grenme katsayist degerini ifade eder (Kingma and Ba 2015).

B1 1¢in 0,9, Sicin 0,999 ve € i¢in 10—8 degerlerini 6nermektedir.

(3.15)

Genel olarak diger uyarlanabilir 6grenme yontemi algoritmalarindan daha 1iyi

performans gosterir.

3) Kok ortalama kare yayilimi (RMSprop)

Momentumlu stokastik gradyan inisi, tiim parametreler i¢in tek bir 6grenme orani
kullanir. Diger optimizasyon algoritmalari, farkli parametreler ig¢in farkli olan ve
optimize edilen kayip fonksiyonuna otomatik olarak adapte olabilen 6grenme oranlarini
kullanarak ag egitimini iyilestirmeye calisir. Kok ortalama kare yayilimi bu tiir bir

algoritmadir.

v = Bovimg + (1 = BR)[VE(6)] (3.16)

Kok ortalama kare yayilimi algoritmasi, her bir parametrenin giincellemelerini ayr1 ayri

normallestirmek i¢in bu hareketli ortalamayi kullanir.
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3.3.2. Performans olciitleri
3.3.2.a. Kanisiklik matrisi (Confusion Matrix)

Karisiklik matrisi, bir siniflandirma problemine ait tahminlerin sonuglarinin &zetidir.
Makine 6greniminde ve Ozellikle istatistiksel siniflandirma problemlerinde hata matrisi

olarak da bilinir.

Bir kanisiklik matrisi, ger¢ek degerlerin bilindigi bir dizi test verisi tiizerinde
siniflandirma modelinin performansini tanimlamak icin sik¢a kullanilan bir tablodur.

Algoritmanin performansinin gorsellestirilmesine izin verir.

Ornegin, smiflar arasindaki karigikhigm kolayca tamimlanmasimi saglar. Bir smmif
genellikle diger siif olarak yanlis etiketlenir. Cogu sistem performans o6l¢iitii olarak,

karisiklik matrisinden faydalanir (Sharma).

Karigiklik matrisinin boyutu B x B boyutunda olabilir. Burada B, simiflandirma
algoritmasindaki etiket sayisidir. Cinsiyet smiflandirma gibi  iki  smufli  bir

simiflandirmada karisiklik matrisi Sekil 3.30°da ki gibidir.

Tahmin Edilen | Tahmin Edilen
1.Smuf (Kadin) | 2.Smif (Erkek)

Gergekte Olan
1.Sin1f (Kadin) DK YK
Gergekte Olan YE DE

2.Smif (Erkek)

Sekil 3.30. Cinsiyet siniflandirma karigiklik matrisi
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Dogru Kadin (DK) : Gergekte kadin sinifina ait verinin, kadin diye tahmin edilmesi.
Yanlis Kadin (YK) : Gergekte kadin sinifina ait verinin, erkek diye tahmin edilmesi.
Dogru Erkek (DE) : Gergekte erkek sinifina ait verinin, erkek diye tahmin edilmesi.
Yanlis Erkek (YE) : Gergekte erkek sinifina ait verinin, kadin diye tahmin edilmesi.

Siniflandirma dogrulugu Denklem (3.18)’de verilmistir.

Dogruluk = DK + DE (3.18)
0BT = DK + YK + DE + YE '

Dogru Erkek orani (hassaslik) Denklem (3.19)’da verilmistir.

DE
= — 3.19
Hassaslik 0T + 72 (3.19)

Dogru Kadin orani (Ozgiilliik) Denklem (3.20)’de verilmistir.

N DK
. . — - 3.20
Ozgillik DK T VK (3.20)

Yanlis Kadin oran1 Denklem (3.21)’de verilmistir.

YK
= — 3.21
Yanlis Kadin Orant DK+ VK (3.21)

Yanlis Erkek oran1 Denklem (3.22)’de verilmistir.

YE
Y E = —— 3.22
anlis Erkek Orani DE+VE (3.22)

Kesinlik degerini elde etmek icin, dogru siniflandirilmis erkek drneklerin toplam sayisi,

ongoriilen erkek orneklerin toplam sayisina boliiniir. Denklem (3.23)’te verilmistir.



o1

DE
inlik = — 3.23
Kesinlik DE T (3.23)

Yiiksek kesinlik i¢in YK degerinin diisiik olmasi gerekmektedir (Kohavi and Provost
1998).

3.2.3.b. K-Katlamah c¢apraz dogrulama (K-Fold Cross Validation)

Capraz Dogrulama, verileri boliimlere ayirarak 6grenme algoritmalarini degerlendirmek
ve karsilastirmak ic¢in kullanilan istatistiksel bir yontemdir. K-katlamali capraz
dogrulamada data set once hemen hemen esit biiyiikliikte k tane pargaya ayrilir. k-
1 parca egitim ve dogrulama i¢in kullanilirken 1 parcada test seti i¢in kullanilir
ve k defa bu islem tekrar eder. Her turda elde edilen sonuglar toplanir ve ortalamasi
alinir. Ortalama degeri bize agin performansini verir (Refacilzadeh et al. 2009). Sekil
3.30°da bizim ¢alismalarimizda kullandigimiz Adience data setinin K-katlamali ¢apraz
dogrulama yontemine gore katlara gore verilerin dagilimi gosterilmistir. Her turda bir
kat test i¢in kullanilmistir. Kalan 4 katin %20 si dogrulama icin, %801 ise egitim i¢in

kullanilmistir. Bu durum farkli turlarda farkli katlarin test i¢in kullanilmasi seklinde

devam eder.
Adience Veri Seti LTur 2.Tur 3. Tur 4.Tur 5.Tur
Fold0 3995 Test %20| %80 %20 %80 %20| %80 %20 %80
Fold1 3609 %20 %80 Test %20| %80 %20| %80 %20 %80
Fold2 3137 %20 %80 %20 %80 Test %20| %80 %20 %80
Fold3 3306 %20 %80 %20| %80 %20| %80 Test %20 %80
Fold4 3345 %20 %80 %20 %80 %20| %80 %20| %80 Test
Eitim
Dogrulama
Test

Sekil 3.31. K-Katlamali ¢gapraz dogrulama
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3.2.3.c. Oy coklugu ile aglarin fiizyonu

Biitiin testler tamamlandiktan sonra sonuglar oy c¢oklugu ile birbirleri arasinda
karsilastirildi. Test asamasinda, her bir foldda yapilan tahminler diger modellerdeki
sonuglar ile karsilastirilarak sayica en fazla olan tahmini test sonucu olarak kabul eden
bir yontem uygulandi. Ornegin fold0 klasoriindeki bir resmin, CNN modelinde ‘0-2’ yas
grubu, ResNet-101-RoR modelinde ‘8-13” yas grubu, ResNet-101 modelinde ‘8-13” yas
grubu, ResNet-50 modelinde ‘0-2° yas grubu, InceptionV3 modelinde ‘0-2’ yas grubu,
Pre-RoR modelinde ‘4-6’ yas grubu, ResNet-18 modelinde ise ‘0-2° yas grubu olarak
tahmin edildigini varsayalim. Bu modellere oy ¢oklugu uygulandiginda test sonucu ‘0-
2’ olarak kabul edilir. Cilinkii tahminler icerisinde ‘0-2° yas grubu sayica digerlerinden

daha fazla. Cizelge 3.5’de 6rnek hesaplama verilmistir.

Oy ¢oklugu yonteminde hesaplamaya dahil edilen modeller CNN, ResNet-101, ResNet-
50, ResNet-18, Pre-RoR, ResNet-101-RoR ve InceptionV3’ tiir. Karsilastirma sonucu
daha dogru olabilsin diye hesaplamaya katilacak modellerin toplam sayis1 tek sayi
olacak sekilde modeller belirlendi. Bu sebeple CNN-SVM modelini hesaplamaya
katmadik.
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Cizelge 3.5. Ornek oy coklugu hesaplama

Resnet- | Resnet- | Resnet- . Resnet- O
CNN 101-RoR 101 50 InceptionV3 | Pre-RoR 18 Coklﬁéu
'0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '4-6' '0-2' '0-2'
'0-2' '0-2" '0-2" '0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '0-2'
'0-2' '4-6' '4-6' '0-2' '0-2' '4-6' '0-2' '0-2'
'0-2' '4-6' '4-6' '0-2' '0-2' '8-13' '4-6' '0-2"
'0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '0-2'
'0-2' '4-6' '4-6' '0-2' '0-2' '4-6' '0-2' '0-2'
'0-2' '0-2" '0-2" '0-2' '0-2' '4-6' '0-2' '0-2'
'0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '4-6' '0-2' '0-2'
'0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '4-6' '0-2' '0-2'
'4-6' '0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '0-2'
'4-6' '0-2" '0-2' '0-2' '0-2' '8-13' | '38-43' '0-2'
'0-2' '4-6' '4-6' '0-2' '0-2' '4-6' '0-2' '0-2'
'0-2' '8-13' '8-13' '0-2' '0-2' '4-6' '0-2' '0-2'
'0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '4-6' '0-2' '0-2'
'0-2' '0-2' '0-2" '0-2' '0-2' '4-6' '0-2' '0-2'
'0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '0-2'
'0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '4-6' '0-2' '0-2'
'0-2' '0-2" '0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '0-2' '0-2'
'0-2' '0-2' '0-2" '0-2' '0-2' '4-6' '0-2' '0-2'




4. ARASTIRMA BULGULAR

Yaptigimiz testlerde kullandigimiz modellerin detaylarindan bahsetmistik. Bu boliimde
testlerde elde ettigimiz basarimlari tablolar halinde sunacagiz. Testler 5 fold’un hepsi

icin ayr1 ayr1 yapildi ve 5 testin ortalamasi alinarak basar1 oran1 hesaplandi.

Testler lizerinde 3 adet 12GB GeForce RTX 2080 Ti bulunan 128 GB ram i
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bilgisayarda Matlab programi kullanilarak yapildu.

CNN agmi kullanarak yaptigimiz test sonuglar1 Cizelge 4.1, Cizelge 4.2 ve Cizelge

4.3’te verilmistir.

Cizelge 4.1. CNN cinsiyet siniflandirma 32 mini-batch

Validation | Test Siire
Fold 0 92,19 86,71 | 88 dakika
Fold 1 92,33 85,76 91 dakika
Fold 2 93,1 84,25 | 97 dakika
Fold 3 93,83 90,05 | 92 dakika
Fold 4 93,13 82,87 | 92 dakika
Ortalama 92,92 85,93
Standart Sapma | +2,44
Cizelge 4.2. CNN cinsiyet siniflandirma 64 mini-batch
Validation | Test Siire
Fold 0 92,7 85,88 | 81 dakika
Fold 1 92,96 85,76 | 82 dakika
Fold 2 93,93 82,37 86 dakika
Fold 3 92,78 88,29 | 85 dakika
Fold 4 92,99 81,94 84 dakika
Ortalama 93,07 84,85
Standart Sapma | +2,38
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Cizelge 4.3. CNN yas siniflandirma 32 mini-batch

Validation | Test Siire
Fold 0 77,14 60,51 | 90 dakika
Fold 1 80,36 47,16 | 95 dakika
Fold 2 78,4 53,49 | 94 dakika
Fold 3 78,52 47,26 | 95 dakika
Fold 4 80,53 53,55 | 92 dakika
Ortalama 78,99 52,39

Standart Sapma | +4,94 |

CNN modelinden sonra CNN+SVM modelinin testleri yapildi. Test sonuglart Cizelge
4.4 ve Cizelge 4.5’te verilmistir.

Cizelge 4.4. CNN + SVM cinsiyet siniflandirma

CNN CNN+SVM

Fold 0 86,71 86,76
Fold 1 85,76 85,52
Fold 2 84,25 84,04
Fold 3 90,05 89,92
Fold 4 82,87 82,53
Ortalama 85,93 85,75
Standart Sapma | +2,44 +2,52

Cizelge 4.5. CNN + SVM yas smiflandirma

CNN CNN+SVM
Fold 0 60,51 49,43
Fold 1 47,16 40,9
Fold 2 53,49 44,96
Fold 3 47,26 45,11
Fold 4 53,55 45,54
Ortalama 52,39 45,19

Standart Sapma | +4,94 +2,70
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CNN+SVM modelinden sonra ResNet-101 modelini transfer learning ile veri setimize

uyguladik. Test sonuglar1 Cizelge 4.6 ve Cizelge 4.7°de verilmistir.

Cizelge 4.6. ResNet-101 transfer learning cinsiyet siniflandirma

Validation Test Siire
Fold 0 95,07 92,04 | 446 dakika
Fold 1 94,74 89,97 | 481 dakika
Fold 2 94,53 88,94 | 516 dakika
Fold 3 95,07 91,95 | 452 dakika
Fold 4 95,34 88,56 | 466 dakika
Ortalama 94,95 90,29

Standart Sapma | + 1,47

Cizelge 4.7. ResNet-101 transfer learning yas siniflandirma

Validation | Test Siire
Fold 0 80,64 60,37 | 206 dakika
Fold 1 80,95 51,14 | 474 dakika
Fold 2 82,44 56,83 | 455 dakika
Fold 3 81,15 48,34 | 476 dakika
Fold 4 82,3 55,28 | 481 dakika
Ortalama 81,50 54,39

Standart Sapma | +4,23

ResNet-50 ve ResNet-18 modellerini transfer learning ile veri setimize uyguladik. Test

sonuglar1 Cizelge 4.8, Cizelge 4.9, Cizelge 4.10 ve Cizelge 4.11°de verilmistir.
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Cizelge 4.8. ResNet-50 transfer learning cinsiyet siniflandirma

Validation Test Sire
Fold 0 93,74 89,54 95 dakika
Fold 1 94,53 87,34 95 dakika
Fold 2 94,98 89,42 103 dakika
Fold 3 95,42 91,74 100 dakika
Fold 4 95,66 87,58 98 dakika
Ortalama 94,87 89,12

‘ Standart Sapma‘ +1,59 ‘

Cizelge 4.9. ResNet-50 transfer learning yas siniflandirma

Validation Test Sire
Fold 0 81,78 63,11 89 dakika
Fold 1 82,27 46,06 104 dakika
Fold 2 80,01 58,84 100 dakika
Fold 3 80,73 52,05 98 dakika
Fold 4 81,55 55,75 94 dakika
Ortalama 81,27 55,16

‘StandartSapma‘ +5,82 ‘

Cizelge 4.10. ResNet-18 transfer learning cinsiyet siniflandirma

Validation Test Sire
Fold 0 94,74 91,89 66 dakika
Fold 1 97,52 89,39 69 dakika
Fold 2 95,86 84,22 67 dakika
Fold 3 95,45 91,95 65 dakika
Fold 4 95,02 88,39 65 dakika
Ortalama 95,72 89,17

Standart Sapma +2,84
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Cizelge 4.11. ResNet-18 transfer learning yas siniflandirma

Validation Test Sire
Fold 0 83,26 64,14 60 dakika
Fold 1 84,32 49,18 67 dakika
Fold 2 82,16 57,05 66 dakika
Fold 3 82,67 50,42 68 dakika
Fold 4 84,9 53,44 65 dakika
Ortalama 83,46 54,85

Standart Sapma +5,38

Matlab’ da olusturdugumuz Pre-RoR modelin test sonuglart Cizelge 4.12 ve

Cizelge 4.13’ te verilmistir.

Cizelge 4.12. Pre-RoR model ile cinsiyet siniflandirma

Validation Test Sire
Fold O 92,7 87,88 64 dakika
Fold 1 92,37 85,31 64 dakika
Fold 2 92,02 84,12 65 dakika
Fold 3 92,11 88,51 66 dakika
Fold 4 93,99 85,69 65 dakika
Ortalama 92,64 86,30

Standart Sapma +1,64

Cizelge 4.13. Pre-RoR model ile yas siiflandirma

Validation Test Sire
Fold O 39,44 29,47 72 dakika
Fold 1 60,58 38,35 80 dakika
Fold 2 53,39 47,46 75 dakika
Fold 3 59,25 51,11 77 dakika
Fold 4 40,41 30,73 75 dakika
Ortalama 50,61 39,42

Standart Sapma + 8,68
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ResNet-101-RoR modeli ile yaptigimiz testlerin sonuglar1 Cizelge 4.14 ve Cizelge 4.15°

te verilmistir.

Cizelge 4.14. ResNet-101-RoR modeli ile cinsiyet siniflandirma

Validation Test Sire
Fold 0 93,81 90,86 470 dakika
Fold 1 94,31 88,31 502 dakika
Fold 2 94,78 88,3 502 dakika
Fold 3 95,21 90,05 514 dakika
Fold 4 94,8 86,3 535 dakika
Ortalama 94,58 88,76

‘ Standart Sapma ‘ +1,58 ‘

Cizelge 4.15. ResNet-101-RoR modeli ile yas siniflandirma

Validation Test Sire
Fold O 78,01 62,24 481 dakika
Fold 1 81,64 49,08 508 dakika
Fold 2 81,07 56,13 497 dakika
Fold 3 80,94 51,08 505 dakika
Fold 4 81,33 53,68 487 dakika
Ortalama 80,60 54,44

Standart Sapma +4,57

InceptionV3 modelinde transfer learning yontemi ile yaptigimiz testlerin sonuglari

Cizelge 4.16 ve Cizelge 4.17’ de verilmistir.
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Cizelge 4.16. InceptionV3 modeli ile cinsiyet siniflandirma

Validation Test Sire
Fold 0 95,63 91,06 378 dakika
Fold 1 95,68 90,58 399 dakika
Fold 2 95,86 88,62 408 dakika
Fold 3 95,03 91,98 404 dakika
Fold 4 96,16 88,65 434 dakika
Ortalama 95,67 90,18

‘ Standart Sapma ‘ +1,34 ‘

Cizelge 4.17. InceptionV3 modeli ile yas siiflandirma

Validation Test Sire
Fold O 82,54 63,5 370 dakika
Fold 1 85,53 49,24 402 dakika
Fold 2 83,6 58,63 401 dakika
Fold 3 83,64 49,51 404 dakika
Fold 4 82,59 55,5 390 dakika
Ortalama 83,58 55,28

Standart Sapma ‘ +5,45 ‘

Yaptigimiz tiim testler ve fold’lara goére sonuglarin ortalama degerleri cinsiyet

siniflandirma i¢in Cizelge 4.18 de yas siniflandirma i¢in Cizelge 4.19° da verilmistir.

Cizelge 4.18. Biitiin test sonuglarinin cinsiyet siniflandirma basari orant

Model Basari
CNN % 85,93
CNN+SVM % 85,75
ResNet-101 % 90,29
ResNet-50 % 89,12
ResNet-18 % 89,17
Pre-RoR % 86,30
ResNet-101-RoR | % 88,76
InceptionV3 % 90,18
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Cizelge 4.19. Biitiin test sonuglarinin yag siniflandirma basar1 orani

Model Basari
CNN % 52,39
CNN+SVM % 45,19
ResNet-101 % 54,39
ResNet-50 % 55,16
ResNet-18 % 54,85
Pre-RoR % 39,42
ResNet-101-RoR | % 54,44
InceptionV3 % 55,28

Oy coklugu yontemi ile elde edilen sonuclar Cizelge 4.20° de verilmistir.

Cizelge 4.20. Oy Coklugu yontemi ile yas ve cinsiyet siiflandirma

Yas Cinsiyet
Oy Coklugu Siniflandirma | Siniflandirma

Fold O 66,54 93,17

Fold 1 54,5 92,35
Fold 2 63,1 91,3

Fold 3 57,7 94,22

Fold 4 59,47 90,42
Ortalama 60,26 92,29
Standart Sapma +4,19 +1,34

Oy coklugu yontemi ile diger yontemlerin sonuglarinin karsilastirilmas: Cizelde 4.21°

de verilmistir.
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Cizelge 4.21. Test sonuglarinin karsilagtirilmasi

Model Basari Basari
CNN % 85,93 | % 52,39
CNN+SVM % 85,75 | % 45,19
ResNet-101 % 90,29 | % 54,39
ResNet-50 % 89,12 | % 55,16
ResNet-18 % 89,17 | % 54,85
Pre-RoR % 86,30 | % 39,42
ResNet-101-RoR % 88,76 | % 54,44
InceptionV3 % 90,18 | % 55,28
Onerilen Oy GCoklugu Yontemi %92,29 | % 60,26

Oy ¢oklugu ile flizyon yaptigimiz modelin tahmin degerleri ile gercek degerlerin
confusion matrisleri Sekil 4.1 ve Sekil 4.2” den goriilebilir. Capraz inen hiicreler dogru
siiflandirilmig tahminleri gostermektedir. Her bir hiicrede hem gozlem sayisit hem de
toplam gozlem sayisinin ylizdesi gosterilmektedir. Grafigin en sagindaki siitun, dogru
ve yanls smiflandirilmis her bir sinifa ait oldugu tahmin edilen tiim Orneklerin
ylizdesini gosterir. Grafigin altindaki satir, her sinifa ait tiim 6rneklerin ylizdelerini

dogru ve yanlig siniflandirilmig olarak gosterir. Grafigin sag alt kdsesindeki hiicre ise

genel dogrulugu gosterir.
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Confusion Matrix [Cinsiyet Simiflandirma)
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Literatiirde 6nceden yapilan galismalarin basar1 oranlar1 Cizelge 4.22” de verilmistir.

Cizelge 4.22. Literatiirde 6nceden yapilan ¢alismalarin basar1 oranlari

Calisma Yas Cinsiyet
Siniflandirma | Siniflandirma

Levi and Hassner 2015 % 50,7 %86,8
Wolfshaar et al. 2015 Calisma yok %86,2
Ekmekji 2016 % 50,2 %80,8
Rodriguez et al. 2017 % 57,8 %92,4
Hosseini et al. 2018 % 61,3 %88,9
Akbulut vd 2017 Calisma yok %87,13
Zhang et al. 2017 % 67,34 %93,24
Onerilen Oy Coklugu Yontemi % 60,26 %92,29

Cizelge 4.22° den goriilebilecegi iizere Onerdigimiz ¢alisma en yiiksek basari veren
yontemlerin i¢indedir. (Zhang et al. 2017) calismalarinda aglarin1 6n egitim ve ince
ayardan gecirdikleri i¢cin basar1 oranlari daha yiiksektir. Bizim Onerdigimiz yontemde

herhangi bir 6n egitim ve ince ayar islemleri yapilmadigindan basar1 oran1 biraz daha

distiktiir.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu tezde evrisimli sinir aglarinin farkli modelleri kullanilarak yas ve cinsiyet
siniflandirma uygulamalar1 yapilmistir. Kullandigimiz veri setindeki resimler gergek
hayattan alinan filtresiz, dogal resimler oldugundan test sonuglarinin dogrulugu da bir o

kadar gercek hayata yakindir.

Yaptigimiz testler, en iyi sonuglara ulasabilmek i¢in mini-batch parametrelerinin
seciminin ag model yapisina gore farkli farkli oldugunu gostermektedir. Mini-batch
degerini mimkiin olduk¢a kiiglik tutmak Ogrenme esnasinda paketlerin azar azar
islenmesini saglamaktadir. Bu durum ¢ogu zaman egitim i¢in faydali olsa da mini-batch
degerinin ¢ok kiigiik secilmesi asir1 6grenmeye neden olmaktadir. Kiigiik mini-batch

degeri ayrica siire ve islem hacmi olarak da olumsuz etki gostermektedir.

Onceden egitilmis hazir aglarin yardimiyla transfer dgrenmesi yapmak, uzun siire
egitim yapilmasi gereken aglarin daha kisa siirede iyi sonuglar vermesini saglamaktadir.
Transfer 6grenmesinde en i1yi sonuclar1 alabilmek i¢in O6nceden egitilmis hazir agda
kullanilan veri setine benzer siniflar igeren veri setleri ile ¢aligma yapilmalidir. Eger
benzer veri seti kullanilacaksa biitiin agirliklar dondurulabilir. Eger igerik olarak farkli
bir veri seti kullanilacaksa agirliklarin sadece kiigiik bir boliimii dondurulur. Kalan

agirliklar egitim esnasinda giincellestirilerek iyilestirilmesi saglanabilir.

Bir agin ¢ok derin olmasi ¢ok daha iyi basarim elde edilebilecegi anlamina gelmiyor.
Cok derin katmanli aglar da asir1 6grenmeye neden olmaktadir. Yas smiflandirmada
bunun ornegini verebiliriz. ResNet-101 katman olarak ResNet-50’den daha derin

olmasina ragmen, ResNet-50"nin basar1 ortalamas1 ResNet-101’e gore daha 1yidir.

Veri artirimi (data augmentation) yaparak basari oranmin arttirilmasi hedeflenmistir.
Biz veri artirirmini, resimleri (-30 30) dereceler arasinda g¢evirerek ve x — eksenine gore

simetrigini alarak gergeklestirdik. Ayrica transfer 6grenmesi disindaki modellerimizde
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yaptigimiz testlerde 256x256x3 boyutundaki giris resimlerimizi rastgele olarak
227x227x3 boyutunda kirpryoruz. Bunu her epochta tekrarliyoruz. Boylece her epochta

farkl1 bir resim egitime dahil edilmis oldu.

Oy coklugu yontemi, bir modelde yanlis tahmin edilen imgenin baska modellerde dogru
tahmin edilmis olmasiyla yanlis tahminin diizeltilebilmesini sagliyor. Boylece yanlis
tahmin edilen imgelerin sayist azaliyor. Sonuglar karsilastirildiginda oy coklugu

yonteminin bagar1 orani tiim testlerdeki basar1 oranlarindan daha yiiksek.

Yas ve cinsiyet siniflandirma bir biri ile karsilastirildiginda cinsiyet siniflandirmanin
yas siniflandirmaya oranla daha yiiksek basarim oranina sahip oldugu goézlenmektedir.
Ancak testler foldlara gore incelendiginde bebek ve kiiciik ¢ocuk resimlerinin veri
setinin i¢cinde var olmasi cinsiyet siniflandirmay1 zorlastiran en 6nemli faktordiir. Bu
gruplarda cinsiyet siniflandirma icin 6zellik c¢ikarimi  oldukg¢a zordur. Yas
siniflandirmada ise kadinlarin yas grubunu tahmin etmek erkeklere gore daha zordur.

Makyaj, sa¢ gibi etmenler kadinlarin yas tahminini zorlagtirmaktadir.
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