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YUZ PARAMETRELERI YARDIMI iLE iNSANLARIN ETNiK

KOKENLERINE GORE SINIFLANDIRILMASI
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Bilgisayar Miihendisligi Yiiksek Lisans Programi
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Insanlarin yasam bigimleri, etnik kokenleri, hareketlerini ve tercihlerini
etkilemektedir. Teknolojinin gelismesi ile insanlarin tanimlanmasi ve siniflandirilmasi
giivenlik, pazarlama, satis gibi farkl1 alanlarda daha ¢ok kullanilmaya baslamistir. Insan
yiziinlin  karakteristik  Ozellikleri  smiflandirma  i¢in  gerekli  parametreleri
barindirmaktatir. Bu parametreler ile siniflandirma islemi farkli teknikler kullanilarak
yapilmaktadir.

Bu ¢alismada derin 6grenme teknikleri kullanilarak, insanlar1 etnik kékenlere gore
smiflandiran bir sistem yapilmigtir. Sisteme gelen fotograf, goriintii isleme ve derin
ogrenme teknikleri ile isleme sokulup yiiz tanima, Gznitelik ¢ikarma, hizalama, ve
smiflandirma gibi asamalardan gegmektedir. Farkli derin 6grenme modelleri egitilerek
karsilagtirmalart yapilmis, veri seti ve model yapilarinin 6neminden bahsedilmistir.
Sistem etnik kdkene gore siniflandirma yaparak elde edilen sonuglarin farkli sistemler ve

aragtirmalarda kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Sozciikler: Derin 6grenme, Etnik Koken, Siniflandirma Gériintii Isleme,

Oznitelik Cikarma



ABSTRACT

CLASSIFICATION OF HUMANS REGARDING TO THEIR

ETHNICAL ROOTS WITH FACE PARAMETERS

Ufuk Serdogan
Master Thesis
Department of Computer Engineering
Computer Engineering Programme
Advisor: Asst. Prof. Erdal Giivenoglu
Maltepe University Graduate School, 2020

Ethnic origins affect people's movements, preferences and lifestyles. With the
development of technology, identification and classification of people has become more
widely used in different fields such as security, marketing and sales. The characteristics
of the human face contains the necessary parameters for classification. Classification of
these parameters is done by using different techniques.

In this study, a system that categorizes people according to their ethnic
background is made by deep learning techniques. The photograph is processed with
image processing and deep learning techniques and passed through stages such as face
recognition, feature extraction, alignment, and classification. Different deep learning
models have been trained and compared, and the importance of data set and model
structures has been mentioned. The system shows that the results obtained by

classification according to ethnic origin can be used in different systems and researches.

Keywords: Deep Learning, Image Processing, Ethnic Origin, Classification, Feature
Extraction, Ethnical Roots
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BOLUM 1. GIRIS

Yiiz tanima sistemleri uzun zamandir teknoloji firmalarmin ve akademik
caligmalarin odak noktasindadir. Yillar igerisinde bir ¢ok farkli teknik kullanilmig
sistemler gelistirilmistir. Teknolojinin ilerlemesi, insan tanima performanslarinin artmasi
bu sistemleri daha popiiler hale getirmistir. Ornegin, akilli telefonlar veya diziistii
bilgisayarlar gibi yaygin aygitlarda, kimlik dogrulama i¢in yiiz tanima uygulayarak
parola, kaydirma deseni gibi geleneksel tanima teknolojilerinin yerine yeni sistemler
entegre edildi. Giiniimiizde kullanilan gelismis giivenlik kamerasi sistemlerinde izinli ve
izinsiz girisleri takip etmek i¢in yiiz tanima sistemleri kullanilmaktadir. [1] Yiiz tanima
uygulamalar1 kimlik yonetiminin 6tesinde, kisisel veri toplama kapasitesi sayesinde bir
resimden yas, 1rk, cinsiyet gibi bilgileri toplama firsati sunar.

Irk, ayni tiire ait bireylerin olusturdugu topluluklardir. Sadece ayni tiire ait olmalarinin
yaninda, bireyleri belli basli morfolojik ve genetik 6zellikleri ortak olarak birbirinde
barindirabilirler. Ornek vermek gerekirse Afrika'da yasayan bireylerin ten renklerinin
siyah, Asya'da yasayan bireylerin gozlerinin ¢ekik olmasi gibi belli basli 6n plana ¢ikan
keskin ortak 6zellikleri vardir. Yiiz tanima sistemleri topladig: kisisel ve ortak 6zellikler
sayesinde reklam verenlere pazarlama kampanyalarmi kisisellestirme olanagi saglar.
Ozellikle cinsiyet ve 1rk iizerinden kisisellestirilmis bilgiler reklam, pazarlama, giivenlik

gibi alanlarda sik¢a kullanilmaktadir.

Bu calismanin amaci son teknolojik gelismeler 1s18inda en yeni teknikler
kullanilarak insan fotograflari iizerinden cinsiyet ve irk siiflandirmasi yapan bir sistem
olusturmak, kullanilan veri setinin ve modelin sonuca etkisini belirleyerek yapilmis ve

ileride yapilacak caligmalara yardimer olmaktir.

Bu caligmada giris boliimiinden sonra bdliim 2 ‘de literatiir arastirmalarina yer
verilmis, diger caligsmalar ve aragtirmalardan bahsedilmistir. Boliim 3 ‘te c¢aligmada
kullanilan materyaller ve yontemlerden, boliim 4 “te ise sonuglar yorumlanmis ve ¢iktidan

bahsedilmistir.



BOLUM 2. LITERATUR ARASTIRMASI

Yiiz tanima sistemleri goz, kas, agiz, burun, dudak, ¢ene sekli gibi karakteristik
ozellikleri kullanmaktadir. Bi¢im, konum, birbirleri ile olan mesafeler ayirt edici
ozelliklerdir. Yaklasik 50 yildir yiliz tanima iizerine ¢aligmalar yapilmaktadir. Bu alanda
yapilan ilk ¢alisma Takeo Kanade tarafinda 1973 yilinda yapilmistir. [2]O donemde
donanimlarin ve yiiz veri tabanlarinin yetersiz olmasi gibi sebeplerden dolay1 ¢alisma
istenilen seviyelere gelememistir. Ilerleyen yillarda farkli ¢aligmalar yapilmis ¢ok sayida

yeni algoritmalar ortaya ¢ikmaistir.

Gelistirilen ilk sistemlerdeki amag bilgisayara insan yiizlerini nasil taniyacagini
ogretmekti. Zamanla insan yiizlinii tanimlamanin zorlugunun farkina varildi. Yiiz
tanimanin baslica zorluklarina 6rnek vermek gerekirse insan yiiziinde olusan yaslanmaya
bagl kirisikliklar, kaza veya farkli olaylara bagl yiizde olusan izler, fotografin agisi veya

renk tonlarinin farkli olmasi gibi faktorler farkli sonuglar ¢ikmasina sebep olur.

Arabnia ve Jafri 2009 yilinda yiiz tanima teknikleri ve metodolojileri tizerine o
yila kadarki en kapsamli literatiir arastirmasini yayinladilar. [3] 2000'lerin sonlarina
kadar, yliz tanima yOntemlerini biitiinsel eslestirme yontemleri ve Ozellik tabanl

yontemler olarak ayirabiliriz.

Ozellik tabanl yaklasimlar yogunluk verilerine dayananir. Giris goriintiisiiniin
yiiziindeki karakteristik yiiz 6zelliklerini belirleyip olcerek calisir. [3] Bu yiiz 6zellikleri
burun, agiz, géz vb dir. Sonrasinda bu 6zellikler basitlestirilerek aralarindaki geometrik
iligkilere bagli olarak veri tabanindaki verileri besler. Yiiz tanimayla ilgili 1973 yilinda
Kanade [2] tarafindan gelistirilen 6rnekte 16 yiiz parametresinden olusan bir vektorii
cikarmak icin basit goriintii isleme teknikleri kullanmistir. Bu parametreler mesafelere,
alanlara ve agilara bagl olarak belirlenir. Kirk kisilik bir veri setinde %75 gibi bir basari
orani elde edilmistir. Sonrasinda farkli ¢alismalar ile veri setinin daha fazla olmasina

bagli bu oran %90 ‘a ¢ikarilmistir.



Zamanla sofistike 0zellik tabanli yontemler gelistirildi. Bu teknikler arasinda
Hough doniisiimii [4], Graf'in filtreleme ve morfolojik islemleri [5] ve Reisfeld'in simetri
operatdrii [6] bulunmaktadir. Bu yontemler dnceki ¢aligmalara gére daha performansl

sonuclar vermistir.

1996 yilinda Cox ve digerleri daha onceki sistemlere gore biiylik bir veri seti
kullanan, 6zellik tabanli yaklasima dayanan bir yiliz tanima sistemi gelistirmistir. 658
gorilintiiden bir veri kiimesi kullandilar ve geometrik vektorii olusturmak icin 35 yiiz
ozelligini manuel olarak ¢ikardilar ve %95 dogruluk elde ettiler. Bu sistemle ilgili sorun,
manuel 6zellik ¢ikarmasiydi, 6zellik ¢ikarma asamasi otomatiklestirilirse dogrulugun

azaltilacag1 ve sistemin daha az hassas oldugu varsayilmaktadir [7].

Ilerleyen yillarda birgok farkli dzellik tabanli yontem gelistirildi. Bunlardan &ne
cikan Elastik demet grafik eslestirme yontemi ile 1997 yilinda daha iyi sonuglar elde
edildi. [8] Tim bunlara ragmen 6zellik tabanli yontemler i¢in temel problemler ayni
kalmistir. Yiiz 6zelliklerinin manuel ¢ikarilmasi gerekir ve bu nedenle hangi 6zelliklerin
daha 6nemli oldugunun tespiti uygulayicinin almasi gereken bir aksiyondur. Manuel
yapilan bu islem sonucunda her uygulayici farkli 6zelliklere yogunlasabilir ve sonuglar
farkli olacaktir. Sistem performansindan énemli 6l¢iide 6diin vermeden 6zellik ¢ikarma

asamasini otomatiklestirmek gercekten zordur.

Biitlinsel temelli yaklagimlar daha oOnceki g¢aligmalarda yapilan yiiziin yerel
ozelliklerine odaklanmak yaklagimi yerine tiim goriintiideki yiizleri tanimlamaya
calismak icin gelistirilmistir. Istatistiksel ve yapay zeka yaklasimlari olarak siniflandirilir.
Istatistiksel yaklasimlar bir goriintiiyii 2D yogunluk degerleri dizisine doniistiiriir ve daha
sonra bu yogunluk degerlerini dogrudan veri kiimesindeki goriintiilerle karsilagtirir. Bu
yontemler kontrollii kosullar altinda ¢ok iyi ¢aligir. [9] Yiiksek boyutlarda islem yapmak
gerektiginde hesaplama maliyeti yiiksektir. Ayrica yiiz bakis agis1, arka plan bulanikligi,
renk tonlarinda degisim, giiriiltii gibi farkli etkenler ile test edildiginde performans

diisiikliigii gézlenmistir. [10]

[statistiksel yontemin boyutlarin1 ekonomik bir seviyeye indirmek i¢in 1987 de

Sirovich ve Kirby [11] PCA [12] [13] yontemini kullandilar. PCA ‘nin eigen resimleri



yiizlin, eigen resimlerinin bir kombinasyonu, her bir eigen resmi boyunca izdiistimii ile
kolayca yeniden olusturulabilecegini ve koordinat alan1 boyunca herhangi bir yiizii etkili

bir sekilde temsil edebilecegini gosterdiler.

1991 yilinda Turk ve Pentland [14] [15], Sirovich ve Kirby'nin ¢aligmalarina
dayanan bir yliz tanima sistemi gelistirdi. Yiizlerin resimler boyunca izdiigsiimleri
siiflandirma Ozellikleri olarak kullanarak taninabilmesi idi. Yiiz tanima sistemleri
baslangigta 2.500 goriintii veri kiimesi kullanilarak test edildi ve en yiiksek performansa
ulagildi. Sistem farkli 6lgeklerde kotii performans gdstermistir. Zaman igerinde daha

biiyiik veri kiimesi arttilarak performans da bir iyilesme gordii.

1994 yilinda Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA) projeksiyonu oncesinde alt
uzay projeksiyonuna dayanan Fisherfaces adli bir yontem gelistirildi ve bu yontemin

PCA'dan daha iyi oldugunu bildirildi. [16]

Onceki calismalarin cogunlukla goriintii isleme(IP) {izerine olmasima karsilik
giiniimiizde agirlikli olarak yapay zeka(Al), makine &grenmesi(ML) ve derin

ogrenme(DL) {izerinedir.

2.1 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi belli bash algoritma ve istatistiksel modellerin kullanilarak
bilgisayar sistemlerinin kendi baslarina aksiyon almalarini saglama eylemidir. Bilgisayar
sistemi bu aksiyonlari bazi ¢ikarimlar yaparak veya bazi kalip girdileri taniyarak

eylemlerle eslestirir.
2.1.1 Gozetimli Ogrenme

Gozetimli 6grenme egitim verisi olarak adlandirilan bir veri kiimesinin {izerine
matematiksel model olusturma islemidir. Gozetimli 6grenmede egitim verisi i¢erisindeki
her bir girdiye karsilik gelen, beklentiyi karsilayan bir ¢ikti bulunur. Burada girdileri
ciktilara esleyen fonksiyon matematiksel modelin algoritma karsiligidir. Egitme

isleminin yapilacagi makine her bir girdi i¢in ¢iktiy1 alir ve bu ¢iktidan dogrulama islemi



yaparak hata paymni hesaplar. Hata payi, hata diizeltme isleminde kullanilacak
algoritmaya verilir ve model iizerinde gerekli diizenlemeler yapilir. Bu islem egitim
verisindeki tiim girdiler i¢in tekrarlanir ve istatiksel modelin basar1 6l¢iisii kabul edilebilir

diizeyde ise model tamamlanmis demektir.

2.1.2 Gozetimsiz Ogrenme

Gozetimsiz Ogrenme bilgisayar sisteminin egitim datasi olmadan ¢ikarimlar
yapmasina dayanan bir makine &grenmesi tiiriidiir. Bu tiirde model 6nce birbirine
benzeyen girdileri gruplar ve daha sonra bu gruplanmis veri tiiriiniin disina ¢ikan

girdilerde veya bu veri tiirline benzer girdilerde aksiyon alir.

Gozetimsiz 0grenmenin zorluklari;
o Gozetimsiz 6grenmede drnek bir veri kiimesi ve 6grenme yontemi olmadigi i¢in
biiylik veride daha yavas ¢alismaktadir.

e Ortaya ¢ikan modelin dogru kararlar verdigini deneme ihtiyaci bulunmakta.

Zorluklara ragmen gozetimsiz 6grenmenin tercih sebepleri;
o Biiyiik veride etiketleme ve gruplama isleri cok maliyetli.
o Obekleme yontemiyle kullanilan veriye yeni bakis agilar kazandirmak.
o Uzerinde ¢alisilan verinin gercek hayatta kag¢ farkli ¢ikt1 ¢esidi verebilecegini

kestirememek.

2.1.3 Takviyeli Ogrenme

Takviyeli 6grenme bir bilgisayar sisteminin bir ortamda nasil davranmasi
gerektigini kontrol etmektedir. Takviyeli 6grenme ile calisirken genellikle 6diil ve ceza
sistemi kullanilir. Bu sistemde 6grenme islemi yapilirken bilgisayar sistemi tanimlanan
aksiyonlardan rastgele denemeler yapar ve aldigi 6diil puaninin degerine gore kendi
matematiksel modelini kurar. Takviyeli 6grenme 6zellikle oyun teorisi alaninda biiyiik

ses getirmigtir.



2.2 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 insan beyni baz alinarak olusturulmus ufak algoritmalardir. Bir
sinir ag1 girdi olarak aldig1 sayilar1 mekanik bir sezgi, etiket veya kiimeleme yontemiyle
ciktilara doniistiiriir. Sinir aglarinin resimleri, sesi ve yazilari taniyabilmesi i¢in bu

verilerin doniistlirtilmesi gerekmektedir

Cene Gizli Asyall
Sl <Yap|5| ’ Noron Erkek QSerers
I D \v/
[ Goz Gizi  Afrikali
ekl < Yapisi > - ‘< N6ron> ‘< Kadin > 0.0012856

Sekil 2. 1  Sinir Aglar1 ve Noron Yapisi

Sekil 2.1 bir sinir agina érnektir. Bu ag girdi olarak resimleri almaktadir ve mavi
ile igaretlenmis noronlar ¢ene yapisint ve goz yapisin ayirt edecek sekilde egitilmistir.
Kirmizi ile gosterilen ara katman noronlari, resimden gelen veri yerine resimde bulunan
ozellikleri almaktadir. Ornegin bir noéron ¢ene yapisindan ve goz yapisindan ¢ikan
degerleri alip belli bir oranda karistirarak yiiz tipi verisi olusturabilir. Asyali erkek i¢in
oran belirten néron da ten rengini ve yiiz tipi verisini alip resimdeki kisinin bir asyali

erkek olma ihtimalini ortaya koyar.

Cene ) Gizli Asyall
O(YT < Yapisi /. DR ~Néron AR Erkek 0.887675
N Q‘B"’ @O Q-Qb) N
49// \‘go”
B,=0.7 ‘ B,=0.6
« (862 Gizli Afrikalt
Cfljlk < Yapisi > ’< Noron > ’< Ko > 0.0012856

Sekil 2. 2 Noron Karar Mekanizmasi



Sekil 2.2 ‘de g¢ene yapisi bir gizli ndronu %20 ve goz yapist bu néronu %35
etkileyebilir. Bu sekilde gizli noéron kendi kararin1 verebilir. Kendisine gelen verinin irk
bilgisine karar veren yesil noron yine aym sekilde agirliklar ile gizli néron gibi karar

vererek ¢ikt1 iretir.

Gnglktl = k1w1 + k2w2 + bl (2.1)

Ornek bir néron ¢ikt1 hesaplamasi denklem 2.1 ‘de verilmistir. B(bias) degeri

ndronun sapma degeridir ve ¢iktiya eklenir.
GNiggn = 04+02 + 0.25+0.35 + 0.7 = 0.8675 (2.2)

Denklem 2.2 ‘de bir néronun ¢iktist hesaplanmastir.

2.3 Aktivasyon Fonksiyonlari

Bir néronun girdisi ve ¢iktis1 bellidir ve bu veriler arasinda dogrusal bir iligki
vardir. Noronlar1 saf haliyle ele alirsak dogrusal bir denklemle ¢oziilebilen regresyon
problemine doniislirler. Derin 6grenme ise dogrusal olmayan problemlerde
uzmanlagmistir. Bu haliyle néronlar1 derin 6grenmede kullanabilmek i¢in aktivasyon
problemlerinden gecirerek dogrusalliklarint bozmaktayiz. Bu sekilde noronun

kapasitesini arttirip daha ¢ok bilgiyi saklamasini saglariz.
2.3.1 Geri Yayilma Algoritmasi ve Dereceli Alcalma

Bir sinir ag1 egitilirken agirliklarin yeni gelen degerlere gore egitilebilmesi
gereklidir. Bu egitim icin geri yayilma algoritmasi kullanilir. Geri yayilma algoritmasi
hata 6l¢iim fonksiyonunun en az degerini arar ve buldugu degerle néronu optimize eder.

Geri yayilma algoritmas1 dereceli alcalma (gradient descent) teknigini kullanir.



Tablo 2. 1  Geri Yayilma Algoritmas1 Degerleri
Girdi Cikti(Agirlik: 3) Beklenen | Hata Cikti(Agirlik: 4) | Hata

Tablodaki noronun egitiminde Once rastgele olarak agirhigi 3 veririz. Bu
agirhiktaki hata degerini not edip agirligi arttiririz. Hata degeri azaldigi igin arttirmaya
devam edip daha da diislirebilir miyiz diye bakariz. Eger hata degeri azalmay1p artsaydi
agirhgr arttirmak yerine diisiirme yoluna giderdik. Bu tlir agirhik arttirip azaltma
yonteminde adim miktar1 i¢in kullanilan terim “learning rate”tir. Bu deger fazla olursa
minimum hata degerini kagirip yanlis yone ilerleyebiliriz. Bu deger az olursa da
minimuma ulagmak i¢in gereginden fazla egitim adim1 yapmak gerekebilir.

A

Global Minima

Local Minimas

Sekil 2. 3 Dereceli Algalma

Sekil 2.3 ‘de goriildiigli gibi minimum degerlerine ulastigimizda bu degerin lokal
minimum mu yoksa global minimum mu oldugunu anlayabilmemiz i¢in elimizdeki

degerlere bakmak i¢in kullandigimiz yontem dereceli algalma tekniginde gizlidir.

Dereceli algalma icin 3 ana yontem vardir:
1. Saf Dereceli Alcalma (Naive Gradient Descent) : Bu yontemde en diisiik hata
degerini bulabilmek i¢in biitiin veri setinin {izerinden gecilir. Kii¢iik veriler i¢in

uygun olsa da biiyiik veriler i¢in asir1 pahali bir yontem olabilir.



2. Stokastik Dereceli Alcalma : Bu yontem agirlik degerlerini her veriden sonra
degistirir.
3. Kiiciik Gruplu Dereceli Al¢calma : Bu yontemde agirlik degerleri her bir grup

islendikten sonra degistirilir. Gruptaki veri sayis1 degistirilebilir bir degerdir.
2.3.2 Popiiler Aktivasyon Fonsiyonlar:

ikili Adim Fonksiyonu : Basit bir sekilde aktivasyon fonksiyonu olusturmak i¢in akla

gelen ilk isimdir. Belli bir arali§in istiinii pozitif, altin1 ise negatif olarak ele alir.

f(x) =1,x>=0
«0, x<0 +a

-4 -3 -2 -] 1 2 3 4
1 1 N I n ! I i

+-a

Sekil 2.4 Ikili Adim Fonksiyonu [23]

Bu aktivasyon fonksiyonu kiimelendirme islemlerinde kullanilabilmekte. Ornegin
bir soruya cevap vermek istiyor olabiliriz. Evet, hayir, dogru veya yanlis tarzi cevaplarin

aktivasyon fonksiyonu ikili adim fonksiyonu olabilir.

Ikili adim fonksiyonunun algalma fonksiyonu bir sayinin tiirevi 0 oldugundan

sabit bir say1 olan 0’dr.



f'(x)=qg(x)=0

-4 -3 -2 -1 1 2 3 4
I I n i I I I 4

+-4

Sekil 2. 5 Ikili Adim Fonksiyonu Hata Degeri [23]

Sekil 2.5°de goriilebilecegi lizere bir ndron egitilirken ikili adim fonksiyonunu

kullandigimizda hata degeri her zaman 0 olacagindan egitme islemi yapilmayacaktir.

Dogrusal (Lineer) Aktivasyon Fonksiyonu : ikili adim fonksiyonunun yetmedigi

yerleri ¢6zmek i¢in dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanilmastir.

f(x) = ax +b 2.3)

Bu fonksiyonda ndronlar denklem 2.3 ‘de goriildigii gibi bir formiille aktive edilirler.

f(x) = 4x

-4 -3 -2 -1 / 1 2 3 a
’ h h h . : : )

+-4

Sekil 2. 6 Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu [23]

10



Dogrusal fonksiyonlarin hata fonksiyonu, tiirevi alindiginda sabit bir say1 ¢iktig
icin noron egitmede kullanilamaz. Hata sabit bir deger ¢ikacagindan dolay1 dogru

noronlar da hatali goziikecektir.

f'(x)=g(x)=4 Y

-4 -3 -2 -1 1 2 3 4
1 n n I I I I i

+-1

+-2

+-3

+-a

Sekil 2. 7 Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu Hata Degeri [23]

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu : Dogrusal aktivasyon fonksiyonu geri yayilma i¢in
uygun olmadigindan yerine daha sonra Sigmoid fonksiyonu gelmistir. Sigmoid

fonksiyonunun goriiniisii agagidaki gibidir

f(x)=1/(1+e"-x)

+-1.8

+-2,4

Sekil 2. 8 Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu [23]

11



Bu fonksiyonun en biiylik avantaji dogrusal olmamasidir. Derin 6grenme igin
dogrusal sonraki en uygun fonksiyondur. Giiniimiizde yaygin olarak kullanilmasina
ragmen Sigmoid’in diizeltilmesi gereken piiriizleri bulunmaktadir. Ozellikle +3 ve -3

degerlerinin sonrasinin etkisiz olmasi bu piiriizlerden bir 6rnek olarak verilebilir.

f'(x) = g(x) = sigmoid(x)*
(1-sigmoid(x))

+-2

Sekil 2. 9 Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu
Hata Degeri [23]

Sigmoid fonksiyonunun hata fonksiyonuna baktigimizda -3 ve +3 araliginin
disindaki degerler icin sifira yaklagtigim1 ve 6grenme isleminin gerceklesmeyecegini
sOyleyebiliriz.

ReLu Aktivasyon Fonksiyonu : Relu fonksiyonu f(x) = max(0, x) formiiliinii barindirir.

Grafiksel gosterimi de asagidaki gibidir:

f(x) = x, x>=0
=0, x<0 T

-4 -3 -2 -1 1 2 3 4
L I I I I I 1 n

+-1

+-2

+-3

+-a

Sekil 2. 10 ReLu Aktivasyon Fonksiyonu [23]
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ReLU giiniimiizde en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. En 6nemli artis1
ndronun ¢iktisinin negatif degerlere diistiiglinde aktiflestirilmemesidir. Bdylece sinir
agidaki noronlarin bir miktar1 aktif olarak ¢iktiya etki eder ve daha basarili bir sinir agina

sahip oluruz.

f(x)=g(x)=1,x>=0
=0, x<0 +4

-4 -3 -2 -y 1 2 3 4
1 1 I i I I I i

+-a

Sekil 2. 11 ReLu Aktivasyon Fonksiyonu Hata
Degeri [23]

Hata fonksiyonuna baktigimizda ise ReLU kullanildiginda 0 ve asagisindaki

degerler i¢in noronlarin 6grenme islemini yapamadiklarini gérmekteyiz

Leaky ReLu Aktivasyon Fonksiyonu : Leaky ReLU normal ReLU fonksiyonunun
gelistirilmis halidir. ReLU’da gordiigiimiiz iizere 0 altindaki degerler i¢in ReLU’da
egitim gerceklesmemektedir. Leaky ReL.U ile 0’dan kiiciik degerler i¢in ¢ikt1 sifirlanmak
yerine 0,01 gibi bir degerle carpilir.

13



f(x) = x, x>=0
=0.01x, x<0 T2

Sekil 2. 12 Leaky ReLu Aktivasyon Fonksiyonu
[23]

Negatif degerler i¢in diiz 0 degerler alinmayarak hata fonksiyonunun islevselligi

arttirilmakta.

f(x) = g(x) = 1, x>=0
=0.01, x<0 1a

-4 -3 -2 o | 1 2 3 4
+ + h - 1 ! I 4

Sekil 2. 13 Leaky ReLu Aktivasyon Fonksiyonu
Hata Degeri [23]

Leaky ReLU ile ¢6zlime ulagilamadig1 durumlarda parametreli ReLU fonksiyonu
kullanilabilir. Bu fonksiyonda 0,01 degeri de egitim verisiyle degisip daha fazla olasiliga

ve daha yiiksek basar1 oranlarina imkan vermektedir.
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SoftMax Aktivasyon Fonksiyonu : Softmax kiimeleme islemlerinde kullanilmaktadir.
Daha once inceledigimiz smiflandirma aktivasyon fonksiyonu ikili sonu¢ veren bir
fonksiyondu. Daha fazla durumu igeren smiflandirmalar i¢in ise Softmax fonksiyonu

kullanilmaktadir.
e“i

T =K .
D ko1 €*

O'(Z)J forj=1, ... K (2.4)

Softmax fonksiyonu tiim ¢iktilar1 toplamlarina bolerek normallestirme islemini de
yapmaktadir. Ornegin, bir softmax fonksiyonuyla 3 kategori ¢iktis1 alabiliriz ve bu
degerlerin (1.5, 1, 2.5) oldugu durumu diisiintirsek, ¢iktimiz (0.3, 0.2, 0.5) olacaktir.
Aktivasyon fonksiyonu segilirken uyulmas: gereken kati kurallar bulunmamaktadir.

Ancak bazi inceliklere dikkat edilirse daha iyi sonuglar elde edilebilir.

1. ReLU fonksiyonu genel bir aktivasyon fonksiyonudur ve en iyi basariy1 gizli
katmanlarda vermektedir
2. Eger sinir aginda pasif noronlarla karsilasirsak Leaky ReL U kullanmak daha iyi

performans verecektir.

2.4 Derin Ogrenme

Derin o6grenme yapay zekanin bir alt dali olup, makine Ogrenmesinin
yontemlerinden biridir. Yapay sinir aglar1 yontemiyle desteklenip daha dogru sonuglar
uiretilebilir. Genel olarak derin 6grenmede ayirt edici 6zellikler kullanilarak katmanli bir
yapt olusturulup egitim siiresince modellerin kendi kendine olusmasi saglanir.Genel
olarak derin 6grenmede kullanilan veriler diizenlenmemis veriler, makine 6grenmesinde
ise diizenlenmis veriler kullanilir. ilk olarak 1956 yilinda John McCarthy tarafindan
yapay zeka kavrami ortaya ¢ikmasina ragmen temelleri 1950 yilinda Alan Turing
tarafindan ortaya atilmistir. Yapay sinir aglar1 beynin ¢caligma mantig1 géz oniine alinarak

ortaya ¢cikmistir. {1k olarak 1957 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan ortaya atilmistir.

Derin 6grenme 1986 yilinda Rina Dechter tarafindan kullanilmistir. Fakat o
yillardaki donanim tam olarak ihtiyact karsilamadigi i¢in basarili sonuglar elde

edilememistir. Gilinlimiizdeki teknolojinin ilerlemesi ve veri miktarindaki artisa bagh

15



olarak derin 6grenme artik dnemli bir konuma gelmistir. Goriintii isleme(IP) gibi

geleneksel yontemler ile derin 6grenmeyi karsilastiracak olursak;

Veri miktarmin az oldugu durumlarda geleneksel yontemlerin daha basarili
oldugu gozlemlenmistir. Fakat veri miktar1 arttikca derin 6grenmenin performansinin
geleneksel yontemlerin performansina gore oldukea hizli arttig1 gozlemlenmistir.Bu artig

donanimdaki gelismeler ile dogru orantilidir.

Derin 6grenme giiniimiizde verilerin ¢coklugu g6z oniine alindiginda en popiiler
yaklagimlardan biri haline gelmistir. Nesne ve yiiz tanimlama, otonom gelismeler, dogal

dil isleme, konugsma ve ses tanima gibi alanlarda siklikla karsimiza ¢ikmaktadir.

2.4.1 Konvoliisyonel Sinir Aglari

Derin 6grenmede kullanilan sinir aglar1 insan viiciidun da bulunan sinir aglarinin
caligma seklini taklit etmektedir. Yapay bir sinir ag1 yapist vardir. CNN siniflandirma
icin standart sinir ag1 kullanir, 6zellik tespit etmek, belirleme yapmak gibi islemler i¢in

farkli katmanlar kullanir.

Konvoliisyonel Katman (Convolutional Layer) : CNN ‘nin ana katmanidir, 6zelliklerin
algilanmasindan sorumludur. Katmanda, goriintiideki yiiksek ve diisiik seviyeli
ozellikleri ¢ikarmak i¢in resme ¢esitli filtreler uygulanir. Filtreler genelde ¢ok boyutludur
ve piksel degerleri igerirler.

5x5 boyutunda bir goriintiiye 3x3 filtre uygulanacak olursa ;

1]1)1j0]0 1/1/3,/0/0 11111040,
of1[1]1][0] [4 oli/1[1]o]| [4]3 o[1|1/1fo] [4]3]4]
0/01)1]1 S 0/0)141,1 BOOk,xnk
o[of1]1]o0 o[of1]1]0o olof1]1]o0 |
o[1]1]a]0 o[1]1]o]0 o[1]1]0]0
1]1]1]o]o0 1]1]1]o]o0 1]1]1]o]o0
0141210 (4]3]4 0[1)1j1/0| |4]3|4 of1/1)1j0] [4]|3]4
ojol1l1[1]| |2 > ofofififal [2]4 > (ool [2]a]s
ofof1f1]0 | ofof1f1[0 ] ofof1f1]o,
oj1|1]o]0 o[1]1]o]0 ol1|1]0]0
1]1]1]o]o0 1|1]1]o]o0 1]1]1]o]o0
o[1]1]1]o]| [4]3]4 o[1[1]1]o]| [4]3]4 of1]1[1]o]| [4]3]4
o/of3 1[1] [2]4][3] —> [ofofaf1[1]| [2]4]3] —> [o|o[1[1[1| [2[4]3
ojolif1fo]| [2] ofoji[1fo| [2]3 ofofif1fo] [2[3]4
0f1)1j0]0 0]1[3]0]0 oj1]1j0j0

Sekil 2. 14 Konvoliisyonel Katmani Filtreleme [20]
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Filtre goriintiiniin sol {ist kdsesine konumlandirilir ve iki matris arasinda indisler
birbirleri ile carpilir ve sonuglar toplanir, ¢ikan sonug ¢ikti matrisine yazilir. Daha sonra
filtre 1 piksel saga haraket ettirerek islem tekrarlanir. Satir bitiminde alt satira gegilir ve
tiim goriintii lizerinde filtre gezdirilir. Bu sekilde ¢ikt1 3x3 ¢ikti matrisi olusturulur. Matris
boyutunun 3x3 olmasinin sebebi 5x5 goriintli matrisinin iizerinde filtre olarak 3x3
boyutunda matris yatayda ve dikeyde 3 kez hareket etmesinden kaynaklanir. Resmin

boyutu ve uygulanan filtrenin boyutu ¢ikt1 matrisini etkiler.

Ciktt matrisine Ozellik haritas1 (Feature Map) denir. Filtre goriintii iizerinde
gezdirilerek elde edilen sonuglar ile ana goriintii lizerinden 6zellikler tespit etmis olur.
Gorilintii tizerinde birden ¢ok 6zellik bulundugu i¢in bu 6zellikleri tespit edebilmek adina

birden fazla filtre kullanilir, yani bir CNN ‘de birden fazla katman bulunur.

HiEBERGNNE

I B e
) e N B
-1 1 | J-]-] |
£ |

N O I B N S

Sekil 2. 15 Ozellik Haritas1 [19]

Ana gorsel lizerinde bir filtre uygulandiginda, bir 6zellik haritas1 olusturuluyor ve
bu sekilde bir 6zellik tespit edilmis oluyor. Daha sonra, ikinci bir filtre uygulanarak baska
bir 6zellik haritas1 olusturulur. Bu sekilde devam ederek CNN de olusturulan katmanlara

gore yeni 6zellik haritalari ortaya cikar.

Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani (ReLu) : Konvoliisyonel katmanlardan sonra
genellikle ReLu katmani gelir. Aktivasyon katmani olarakta adlandirilir ¢iinki ReLu bir

aktivasyon fonksiyonudur. Sigmoid ve tahn gibi aktivasyon fonksiyonlari ge¢miste
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kullanilmis olsada derin 6grenme egitiminin hizi konusunda en iyi sonucu ReLu

fonksiyonu verdigi i¢in artik bu fonksiyon kullanilmaktadir.

ReLu [0, + o] araliginda deger almas1 , negatif eksende sifir deger almas1 demek
olur buda daha hizli ¢alismasini saglar. Hesaplama maliyetinin hiperbolik tanjant veya
sigmoid fonksiyonlarina gore az olmasi ¢ok katmanli aglarda daha tercih edilmesine

sebep olmustur.

Havuzlama Katmam (Pooling Layer) : Havuzlama katmani1 CNN ‘de istege baglhdir,
konvoliisyonel katmanlar arasina siklikla eklenip kullanilsada, bazi mimarilerde
kullanilmaz. Hesaplama sayisini azaltmak, gosterimin kayma boyutunu ve ag i¢indeki
parametreleri ayarlamak i¢in bu katman kullanilir.Bu sayede agdaki uyumsuzluk kontrol

edilmis olur. Maksimum, minimum ve ortalama olmak {izere 3 tip havuzlama vardir.

Diizlesme Katmam (Flattening Layer) : Bu katmanin gorevi, CNN ‘nin en 6nemli
katmanlarindan biri olan tam baglantili katmanin girisindeki verileri hazirlamaktir. Genel
olarak, sinir aglari, girdi verilerini tek boyutlu diziden alir. Bu sinir agindaki veriler ise
konvoliisyonel ve havuzlama katmanindan gelen matrislerin tek boyutlu diziye ¢evirilmis

halidir.

1
1
0
1|10
—t 4
af2]1 [
2
0f2]1
1
0
2
1

Sekil 2. 16 Diizlesme Katmani Veri Yap1 Degisimi [21]
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Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer) : Bu katman CNN °‘in en 6nemli
katmanlarindandir. Farkli mimarilerde tam baglantilit1 katman adedi degisebilir. Verileri
diizlesme katmanindan alir ve sinir ag1 yoluyla 6grenme islemini gergeklestirir.
Konvoliisyonel katmandan ¢ikan oOznitelikler arasi iliskiyi saglar. Veriler gizli
katmanlardan, ¢ikis katmanina aktarilir. Maliyet degeri sifira yaklagincaya veya sifir

olana kadar 6grenmeye devam ettirilir.

Sekil 2. 17 Tam Baglantili Katman Yapisi [20]

Sekil 2.17 ‘de, x1,x2,x3 0zellik haritasinin matris vektoriine cevirilmis halleridir.
Tam baglantili katmanlarla, bir model olusturmak i¢in bu 6zellikler bir araya getirilir. Son

olarak, ¢iktilar1 asyali, afrikal1 vb. gibi siniflandirmak i¢in kullanilir.

Seyreltme/Birakma Katmam (DropOut) : Veriler iizerinden modelin egitilmesi

stirasinda asir1 6grenmeyi(overfitting) engellemek i¢in kullanilan katmandir.
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Sekil 2. 18 Seyreltme Katmani Yapisi [22]

Cok uzun siire egitim yapiliyorsa veya veri sayist ¢ok az ise asirt 6grenme riski
vardir. Ezber olarak nitelendirilebilecek asir1 6grenmeyi engellemek icin bu katman ile

bazi néronlar1 unutmak gerekir.
2.4.2 Derin Ogrenme Modelleri

AlexNet : Derin 6grenmenin ve konvoliisyonel sinir ag modellerinin 2000’11 yillarda
tekrar popiiler hale gelmesini saglayan ilk ¢alismadir. Alex Krizhevsky, Geoffrey Hinton
ve llya Sutskever tarafindan gelistirilmistir. Takip halindeki konvoliisyonel ve
havuzlama(pooling) katmanlar1 bulunur. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu, havuzlama

katmanlarinda ise maksimum-havuzlama kullanilir.

MAX-POOL MAX-POOL
3x3 5Xx5H 3x3
s =4 s=2 same s=2
5i 27x27 x96 27x27 X256 13x13 x256
22Tx227 x3
MAX-POOL
— — — — = —| . |— —0
:a;i 3%x3 3x3 f:j Softmax
N 1000
13x13 x384 13x13 x384 13x13 x256 6x6 X256 9216 4096 4096

Sekil 2. 19 AlexNet Model Yapist
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Biiyiik ve derin olan bu ag modeli paralel ¢ift GPU (Grafik Islem Birimi) iizerinde iki
parcali bir modeldir. 60 milyona yakin parametre hesaplanmaktadir. ImageNet
yarismasinda siniflandirma dogruluk oranini %74,3’ten %83,6’ya ¢ikararak bir kirilma

meydana getirmistir.

GooglLeNet : Anlasilmast zordur ancak hesaplama karmasikligima ve biiylikligiine
buldugu ¢6ziim beraberinde hiz1 ve basariy1 getirmektedir. AlexNet’ten 12 kat daha az
parametre icermektedir. 27 katman derinlige sahiptir. Konvoliisyon, Maks-Havuzlama,
softmaxlayer, tam baglantili katman, reLu katmani, giris katmani ve ¢ikis katmani gibi
144 katmandan olusmaktadir. ImageNet yarismasinda %93 dogruluk oraninda basarim
elde etmistir. Kullanilan herbir modiile inception(baslangi¢) ad1 verilmektedir. Toplamda
9 inception blogundan olusur, bu islere GoogLeNet adi verilir.Modelin kendisi

genisleyebilmektedir.

Convolution
Pooling

Concat/Normalize

Sekil 2. 20 GoogleNet Model Yapist

VGG : Basit bir ag modelidir. En 6nemli farki konvoliisyonel katmalarinin 2°li ya da 3’li
olmasidir. Tam baglantili katmaninda 7x7x512=4096 néronlu bir 6znitelik vektdriine
doniistiiriiliir. Iki tam baglantili katmam ¢ikisinda 1000 smifli softmax basarim
hesaplanir.138 milyona parametre hesab1 yapilmaktadir. Giristen ¢ikisa dogru matrislerin

yiikseklik ve genislik boyutlar1 azalirken derinlik degeri (kanal sayis1) artmaktadir.
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CONV =3x3 filtev, s = 1, same MAX-POOL =2x2,s=2

—> 224x224x64— 112Xx112 X64 112x112 X128 ——» 56X5H6 X128
[CONV 64] POOL [CON; 128) POOL
X2 X2

224x224 X3

— 1

=/
—> 56X5H6 X256 —» 28x28 X256 28x28 X512 —» 14x14x512
[CONY25¢) pOOL [(@ POOL
X3 X3
—— 14X%14 X512 —» TxTx512 » FC » FC —» Soltmax
[CON@ POOL 4096 4096 1000

X3

Sekil 2. 21 VGG Model Yapisi

VGG 16 : ILSVRC2014 yarismasinda kullanilan 13 konvoliisyon 3 tam bagh
katmanindan olusan bir agdir. Maks-havuzlama, tam baglantili katman, ReLu katmani,
seyreltme katmani ve Softmax katmanlariyla birlikte toplamda 41 katman yer almaktadir.
Girdi katmaninda yer alacak goriintli 224x224x3 boyutundadir. Son katman ise

siiflandirma katmanidir. ImageNet yarismasinda %89 dogruluk yakalamistir.

VGG 19 : Vggl6 algoritmasinin akabinde olusturulan 16 konvoliisyon 3 tam bagh
katmanli bir agdir. Maks-havuzlama, tam baglantili katman, reLu katmani, seyreltme
katman1 ve Softmax katmanlariyla birlikte toplamda 47 katman yer almaktadir. Giris
katman1 224x224x3 boyutundadir. Son katman ise siniflandirma katmanidir. ImageNet

yarigmasinda %88 dogruluk yakalamistir.

ResNet : ResNet mikro mimari modiillii bir yapiya sahiptir. Artik degerlerin, sonraki
katmanlar1 besleyen bloklarin modele eklenmesiyle olugmaktadir. ResNet bu 6zelligi
sebebiyle klasik bir model degildir. 177 katmandan olusan bir ag yer almaktadir. Girig
katman1 224x224x3 boyutundadir. Sekil 2.22 ‘de Resnet baglant1 6rnegi goriilmektedir.
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( 1x1, 64
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[ 3x3, 64 |
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| 1x1, 256

Sekil 2. 22 ResNet Model Yapisi

ZfNet : ILSVRC 2013 kazanani da ZFNet olarak bilinen bir CNN idi. ZFNet Dr. Rob
Fergus ve PhD 06grencisi Dr. Matthew D. Zeiler tarafindan bulunmustur ve ismi de
soyadlarindan esinlenme bir isimdir. ZFNet'in farki standart Convoliisyon > Aktivasyon
> Havuzlama ve bu sistemin tekrar semasindan uzaklasip geri havuzlama ve geri

konvoliisyon adimlarini tanitmasidir.

image size 224 110 26 13 13 13 _ ox
filter size 7 3 3
‘L 1 w384 l'l 384 256
| \2‘56 '\ \
stride 2 7}26 3x3 max 3x3 max C
3x3 max pool | contras pool | |contrast pool 4096 4096 class
stride 2 m stride 2| |norm. stride 2 units units| softmax
3: 55 p 3
2 13 6
96 1 256 256 U L

Input Image

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer6 Layer7 Output

Sekil 2. 23 ZfNet Model Yapisi

LeNet-5 : 1998 yilinda ilk basarili sonucu veren konvoliisyonel sinir ag1 modelidir. Yann
LeCun ve ekibi tarafindan gelistirilmistir. Posta numaralari, banka g¢ekleri iizerindeki
sayilarin okunmast i¢in gelistirilmistir. MNIST (Modified National Institute of Standards
and Technology) veri seti lizerinde deneyler gdsterilmistir. Bu modelde sonradan
gelistirilecek maks-havuzlama yerine ortalama havuzlama islemi yapilmaktadir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak ta hiperbolik ve sigmoid tanjant kullanilir.
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N

32x32 x1 28x28x6 14x14%x6 10x10x16 5x5x16

avg pool avg pool
5x5 f=2 5x5 f=2
=1 s =1 s=1 s=2
120 84

LENET-5

Sekil 2. 24 LeNet-5 Model Yapisi

Yukaridaki o6rnek icin tam baglantili katmanina gelen parametre sayisi
5x5x16=400 ve y cikisinda 10 simifli softmax bulunmaktadir. 60 bin parametre
hesaplamaktadir. Matrisin yiikseklik ve genislik bilgisi azalirken derinlik (kanal say1s1)

degeri artmaktadir.
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BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Derin 6grenme caligmalarinda kullanilan farkli programlama dilleri, bu dillere
bagli farkli kiitiiphaneler bulunmaktadir. En ¢ok tercih edilen programlama dilleri Python
ve Matlab olmasina ragmen farkli seceneklerde mevcuttur. Bu calismada Python
programlama dili tercih edilmistir. Python ‘in modern bir programlama dili olmasi, ¢ok
sayida dokiiman ve destegin olmasi, stabil ve hizli ¢aligsan bir¢ok kiitiiphane barindirmasi
tercih i¢in 6nemli etkenler olmustur.

Calismada donanim olarak ilk basta 16 GB 2400 MHz DDR4 RAM, 2,6 GHz 6-
Core Intel Core i7 CPU, Intel UHD Graphics 630 ve Radeon Pro 560X GPU
ozelliklerinde Macbook Pro kullanilmistir. Calismanin ilerleyen asamalarinda bu
donanimin yetersiz kalmasindan dolayr www.paperspace.com, www.scaleway.com ve
Google Cloud Platform gibi siteler {izerinden yliksek islem giicline sahip ekran karti

barindiran sunucular kiralanarak ¢alismaya devam edilmistir.

3.1 Python Kiitiiphane ve Modiilleri

Python dili tercih edildikten sonra ortam kurulumu i¢in kullanilan kullanilan

modiillerden en 6enmlileri ;

Conda : Conda bir agik kaynakli paket ve ortam yonetme sistemidir. Windows, Linux ve
macOS iizerinde calisabilme imkanma sahiptir. Conda ile istenilen paketler bagiml
oldugu kiitiiphaneler ile birlikte kolay bir sekilde kurulabilir. Conda ile Python ortamlari
basit bir sekilde olusturulabilir ve bu ortamlarda degisiklikler yapilip silinebilir. Ortaya
cikisindaki amag Python’a destek vermek olsa da, Conda ile herhangi bir dil i¢in herhangi
bir program yiiklenebilir. Eger istenilen paket yiiklii olan Python’dan farkli bir siiriim

gerektiriyorsa farkli bir Python’la ortam olusturarak yiikleme islemini tamamlanabilir.

Anaconda : Anaconda Python ve R dillerinde veri bilimi uygulamalar1 gelistirmek igin
hazirlanan bir platformdur. Diinya genelindeki 15 milyon kullanicist ve igerigindeki
1500°den fazla veri bilimi paketi ile endiistri standard: haline gelmistir. Icerisinde

endiistri liderleri tarafindan desteklenen 1500°den fazla veri bilimi paketi bulunmaktadir.
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Igerisinde Conda’y1 barindirir. Anaconda ile istedigimiz yapay zeka motorunda gelistirme
yapabiliriz. TensorFlow, Theano ve scikit-learn Anaconda paketleri tarafindan
desteklenmektedir. Veri bilimi i¢in endiistri standardi haline gelmis kiitiiphaneleri
barindirmaktadir. NumPy, pandas, Dask ve Numba bu kiitiiphanelerden birkagidir. Veri
sonuglarin1 gosterebilecegimiz Matplotlib, Bokeh, Datashader ve Holoviews gibi grafik

kiitiiphanelerini barindirmaktadir.

3.1.1 Python Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

Derin 6grenme iizerine gegtigimiz yillarda artan ilgi, bu konuda yayinlanan
projelerde de kendini gostermektedir. Yillardir farkli gruplar tarafindan gelistirilen
kiitiiphaneler yayginliklarini siirdiiriirken, diger taraftan bu konuyu sirket hedefi haline
getirmis biiyiik sirketlerde kendileri icin gelistirdikleri kiitliphaneleri arastirmacilarin

kullanimina sundu. En yaygin kullanilan kiitiiphaneler ;

TensorFlow : TensorFlow 2011 yilinda Google arastirma ekibi(Google Brain) tarafindan
gelistirilmistir. Bu grubun olusturdugu ilk makine sistemi DistBelief’tir. DistBelief’in
kullandig1 alanlar dil c¢evrimi, Ogretmensiz Ofrenme, nesne tespiti ve goriintii
siiflandirmasi, video siniflandirmasi, konusma tanima, dizi tahmini, yaya belirleme,
takviyeli 6grenme gibi alanlardir. DistBelieften sonra makine 6grenimini daha etkin hale
getirebilecek TensorFlow’u gelistirmiglerdir.Temel olarak bir dizi hesaplamalardan
olusan veri, akis grafiklerinden olusmaktadir. Akis grafikleri, glincellemek i¢in dallanma
ve dongli kontroliine izin veren ve diigiimlerin durumunu korumak bir veri akisi

hesaplamasini sunar. Sekil 3.1 de 6rnek yap1 gosterilmistir.

©

o3

Add

§
¢ ®

Sekil 3.1 TensorFlow Yap: Ornegi
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Caffe : Caffe (Convolution Architecture For Feature Extraction) Berkley iiniversitesinde
gelistirilmis, agik kaynak kodlu bir kiitliphanedir. GPU kullanimini destekler. Acik
kaynak kodlu olmasi sebebiyle genellikle ticari amagla kullanilir. CaffeNet konviilasyon,
havuzlama, i¢-gizli katmanlar, relu, normalizasyon, elemanli islemler, softmax ve hinge
gibi katmanlardan olusur. Sekil 3.2 ‘de veritabani siniflandirmasini yapan bir cafe modeli

CafeNet ornegi gosterilmektedir.

mnist-input (data)

ipl (innerproduct)

Sekil 3.2 Caffe Yap1 Ornegi

Theano : LISA laboratuvarlarinda gelistirilmistir. Kullanim amacit makine 6grenim
algoritmalarini hizli ve verimli bir sekilde kullanmaktir. ismini Theano isimli bir yunan

matematik¢iden almistir. Cok boyutlu matrisleri barindiran matematiksel ifadelerin
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optimize edilmesi ve verimli sekilde kullanilmasini saglar. A¢ik kaynak kodludur. Siif
olusturmay1 gosteren derin 6grenme dgreticisi mevceuttur. Yapay sinir aglari kullanilmaz.

Theano genelde en hizli ¢alisan derin 6grenme kiitiiphanesidir.

Torch : Agik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir. Hizl1 ve kolay sekilde derin 6grenme yapisi
olusturulabilir. Sayisal optimizasyon yapilabilir. A¢ik kaynak kodlu oldugu icin bir ¢cok
sirket ticari amacla kullanmistir. Ayrica siklikla iiniversiteler tarafindan da

kullanilmaktadir.

Keras : Theano ve TensorFlow i¢in kullanilan Phyton dilinde yazilmais bir kiitiiphanedir.
Google’da ¢alisan miihendis Francois Chollet tarafindan gelistirilmistir. Keras’in asil
yaptig1 is; algoritmalari optimize etmek, normallestirme saglamak ve aktivasyon
fonksiyonlarini en iyi segim olarak se¢gmektir. Ozetle TensorFlow ve Theano tarafindan
desteklensede girig verilerinin boyutlarindaki farkliliklar yiiziinden her iki kiitiiphane
icinde c¢alisabilmesi i¢in iyi bir sekilde tasarlanmasi gerekir. Bu ¢alismada, kullanim

kolaylig1 ve sagladig1 hiz géz oniine alinarak keras tercih edilmistir.

3.2 On Islemler

On islemler, derin dgrenme ile dzellik ¢ikarimindan &nce veri {izerinde yapilan
gorilintli isleme, goriintii iyilestirme c¢aligmalaridir. Bu calismalar sayesinde veri 6zellik
¢ikarimi igin daha uygun hale gelir ve uygulama performans artar. On islemlere 6rnek

olarak histogram esitleme, bulaniklik giderme, segmentasyon, kenar belirleme verilebilir.
3.2.1 Histogram Esitleme

Bir goriintiideki renk degerlerinin sayilarini gosteren grafige histogram denir.
Histogram esitleme ise bir resimdeki renk degerlerinin belli bir yerde kiimelenmis
olmasindan kaynaklanan renk dagilimi bozuklugunu diizelmek icin kullanilan bir

yontemdir.

Dy (1) =% k=0,1,2,3 ..., L-1 3.1)
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p(1), k. ton degerinin goriintii i¢cinde hangi oranda temsil edildigini gosterir.
Ny, k. tondan goriintii icinde kag adet oldugunu gdsterir

n, toplam piksel sayisidir.

Once kiimiilatif olasilik fonksiyonu sk hesaplanur.

— _ Kk .
Sk = I(r) = j=0pr(]j)
(3.2)
_ vk N B
~ Lj=07, k=0,123,.....,L-1

Daha sonra ters doniisiimii yapilarak hangi renk tonu yerine ne gelecegi hesaplanir.

e = T~ (sy), 0 << s << 1

(3.3)

T (sp)=(L-1)*Tr), k=0123.....L-1

Islemler sonra histogram esitlenme tamamlanmis olur.

’ -
Sekil 3.3 Histogram Esitleme Sekil 3. 4 Histogram Esitleme
Uygulanmamig Goriintii Uygulanmig Goriintii
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Sekil 3. 5 Histogram Esitleme Sekil 3. 6 Histogram Esitleme
Uygulanmamig Goriintii Histogrami Uygulanmig Goriintli Histogrami

Histogram esitlemenin goriintii {izerinde olusturdugu degisiklik Sekil 3.3°te,
gorilintliniin histograminda meydana getirdigi degisiklik ise Sekil 3.5°te goriilmektedir.
Histogram esitleme genelde goriintlinlin kontrast oranini artirir, bu sayede yogunluklar

histogramda daha iyi dagitilabilir.

3.2.2 Yiiz Tanima ve Anlamli Verinin Alinmasi

Veri derin 6grenme modeline gitmeden Once yapilacak en 6nemli islemlerden
birisi yiliz tanima ve diizenlemedir. Bu islem i¢in farkli secenekler olmasinin yaninda en
cok tercih edilen goriintii isleme yontemi ve kiitiiphane olarak OpenCV “dir.

Veri lizerinde ilk olarak yiiz tanima, sonra yiiz hatlarina gore ac1 diizeltme ve
kesme islemleri uygulanir. OpenCV igerisinde Haar Cascade, DNN, HoG, Dlib gibi farkl

segenekler mevcut.

Haar Cascade : Haar Cascade tabanli yiliz dedektorii, Viola ve Jones tarafindan tanitildig:
2001 yilindan bu yana uzun yillar yiliz algilamada son teknoloji {iiriinii olarak
kullanilmistir. OpenCV {izerinden Haar tabanli bircok yeni model mevcuttur. CPU
tizerinden hizli ¢aligir, basit bir mimariye sahiptir, farkli boyutlarda yiizleri taniyabilir.
Ancak 6n acidan olmayan goriintiilerde yiiz tantyamaz ve tahmin kisminda ¢ok sayida

hata barindirir.
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DNN : Dnn modeli OpenCV’ye 3.3 siiriimiinde dahil olmustur. ResNet-10 mimarisi
kullanilmistir. Web iizerinden olusturulan veri seti ile egitilmistir. Caffe ve tensorflow
destekleri ile 2 siiriimii vardir. CPU {izerinde ger¢cek zamanli ¢alisir. Farkli yiiz yonleri
icin dogru sonuglar verir. Cesitli dlgeklerdeki yiizleri algilar. Dnn, Haar tarafindan
saglanan herhangi bir faydadan 6diin vermeden Haar kaskad tabanli dedektdriin tiim

dezavantajlarinin tistesinden gelir.

HoG : HoG yiiz dedektorii Dlib iizerinde ¢alisan, yaygin olarak kullanilan bir modeldir.
CPU iizerinde ¢alisan en hizli modeldir. On acidan iyi, yan acilardan ise kismen ¢alisir.
Diger modellere gore daha hafif daha kolay egitilen bir modeldir. En biiylik dezavantajt
80x80 yliz boyutu i¢in egitildiginden dolayi kiigiik yiizleri algilayamaz.

DIib : Dlib CNN dedektorii CNN tabanli 6zelliklere sahip bir Maksimum Marj Nesne
Dedektori(MMOD) kullanir. Bu modeli egitmek i¢in biiyiik miktarda veriye ihtiyag
yoktur, kiiciik miktarda veri ile basitce egitilebilir. ImageNet, PASCAL, VOC, VGG,
WIDER, Face Scrub gibi ¢esitli veri setlerinden goriintiiler ile olusan , 6zel olarak
etiketlenmis veri seti ile egitilmistir. Farkli yiiz agilarindan yiiksek performans ile ¢alisir.
GPU iizerinden ¢ok hizlidir, buna ragmeen CPU da ¢ok yavastir. Minimum yiiz boyutu
80x80 i¢in egitildigi icin kiiciik yiizleri algilayamaz.

Bahsedilen modellerden projeye en uygun olam1 tercih edilerek ©on islemler
tamamlanmalidir. Sirastyla ilk olarak goriintii lizerinden yliz tespit edilir daha sonra
yiizlin agisinda diizeltme uygulanir ve son olarak anlamli yiiz verisi kesilerek gereksiz

kisimdan ayristirlir.

3.3 Yontem

Derin 6grenme c¢alismalarinda dogru sonuglar alabilmenin yolu, modelin
calismaya uygun sekilde kurgulanmasi ve modelin iyi egitilmesinden ge¢mektedir.
Modelin egitilmesi i¢in kullanilan veri setinin boyutu, kalitesi egitimin basaril1 olabilmesi

icin gerekli en 6nemli etkendir.
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Akademik c¢alismalar i¢in {icretsiz kullanima agilmis UTKFace veri seti
kullanilmistir [17]. Veri seti igerisinde farkli etnik kokenden ve yaslardan kadin, erkek
gorilintiileri bulunmaktadir. Asya, Afrika, Hindistan etnik kokenli 2000 adet kadin ve
erkek goriintiisii kullanilmigtir. Daha sonra veri seti zenginlestirilmis ve 6000 adet
gorilintli kullanilmistir.  Veri setinin sonuca etkisinin gozlemlenebilmesi i¢in 2000 adet
gorilintiiden olusan veri seti 1 (VS1) ve 6000 goriintiiden olusan veri seti 2 (VS2) ile

modeller ayr1 ayri egitilmislerdir.

Sistemin performansini arttirmak i¢in modeli egitmeye baslamadan Once
goriintiiler {izerinde iyilestirmeler yapilmistir. Ik olarak histogram esitleme yaparak

goriintiilerin kontrast oran1 arttirilmig, goriintii kalitesi iyilestirilmistir.

Ikinci adim olarak OpenCV kiitiiphanesi ile Dlib kiitiiphanesi kullanilmis ve yiiz
tanima, hizalama, kesme islemleri yapilmistir. Bu islemlerin amaci model egitimi i¢in

kullanilacak verilerden gereksiz bilgilerin temizlenmesidir.

Gorlintli tlizerinde insan yliizii tespit edilir, sonra landmark noktalar1 yontemi
kullanilarak calisma ic¢in gerekli Ozniteliklerin  bulundugu alanlar isaretlenir.
Gorilintiilerde bakis agilar1 farkli olabilecegi icin burada bir diizenlemeye ihtiyag
bulunmaktadir. Tlim goriintiilerde insan yiizli ayni sekilde hizalandig1 takdirde egitim de

bakis agisindan kaynaklanacak farkliliklar ortadan kaldirilmis olur.

Input Image Detect Transform Crop

>

Blue: Detected fiducial points

\

Deep Neural Network

Representation Clustenng
—> ’ < Similarity Detection
1280 yrvt ypersphers Classification

Sekil 3. 7 Dlib Kiitiiphanesi Islemleri [24]
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Landmark noktalari ile isaretlendikten sonra insan gozleri tespit edilir, gézler odak
noktasi aliarak resmin agist diizeltilir ve gozler yatay diizleme paralel hale getirilir. [ 18]
Daha sonra yiiz cevresi kesilerek sadece karakteristik 6zelliklerin bulundugu alan egitime

gonderilir. Sekil 3.7 “‘de akis anlatilmigtir.

Derin 6grenme modeli egitiminde birden fazla model kullanilmis ve ideal sistem
kurulmaya calisilmistir. Akademik caligmalarda en ¢ok tercih edilen modellerden VGG-
16, VGG-19, AlexNet ve ZfNet modelleri ile calisilmig, hazirlanan veri seti ile
egitilmislerdir. Tiim modeller VS1 ve VS2 i¢in 5’er kez calistirilmis ve her seferinde 250
devir(Epoch) uygulanmistir. Bu dongiilerden elde edilen ¢iktilar incelenmis ve modeller
asir1  Ogrenmeye girmeden yakaladiklari en uygun degerler {izerinden detayli
incelenmistir. Sonuglar incelenirken en yiiksek oranli tahminin dogru oldugu farz edilen
TOP-1 ve en yiiksek ilk iki orandan birisinin dogru oldugu farz edilen TOP-2 yaklagimlari

ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.

VGG-16 : VGG-16 modeli baz alinarak kurulan model, 13 konvoliisyon 3 tam bagh
olmak tizere 16 katmandan olusmaktadir. Adam optimizasyon fonksiyonu kullanilmigtir.

Girdi katmaninda yer alan goriintii 224x224x3 boyutundadir.
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Sekil 3. 8 VGG16 VS1 TOP-1 Validasyon Verisi Dogruluk Tahmini
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Sekil 3.8 ve Sekil 3.9 ‘da VGG16 modeli icin veri seti 1 (VS1) ile yakalanan
TOP-1 ve TOP-2 degerlerinin grafikleri gosterilmektedir.
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Sekil 3.9 VGG16 VS1 TOP-2 Validasyon Verisi Dogruluk Tahmini
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Sekil 3. 11 VGG16 VS2 TOP-2 Validasyon Verisi Dogruluk Tahmini

10

14

Sekil 3.10 ve sekil 3.11 ‘de VGG16 modeli i¢in veri seti 2 (VS2) ile yakalanan

TOP-1 ve TOP-2 degerlerinin grafikleri gosterilmektedir.

Tablo 3. 1 VGG-16 Model Ozeti

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Comv2D)  (Nome, 224, 224, 64) 1792
conv2d 1 (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 36928
max pooling2d (MaxPooling2D) (None, 112, 112, 64) 0
conv2d 2 (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 73856
conv2d 3 (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 147584
max pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 56, 56, 128) 0
conv2d 4 (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 295168
conv2d 5 (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 590080
conv2d 6 (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 590080
max pooling2d 2 (MaxPooling2 (None, 28, 28, 256) 0
conv2d 7 (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 1180160
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conv2d 8 (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 2359808

conv2d 9 (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 2359808
max pooling2d 3 (MaxPooling2 (None, 14, 14, 512) 0
conv2d 10 (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359808
conv2d 11 (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359808
conv2d 12 (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359808
max pooling2d 4 (MaxPooling2 (None, 7, 7, 512) 0

flatten (Flatten) (None, 25088) 0

dense (Dense) (None, 40906) 102764544
dense 1 (Dense) (None, 4090) 16781312
dense 2 (Dense) (None, 6) 24582

Total params: 134,285,126
Trainable params: 134,285,126
Non-trainable params: 0

Tablo 3.1 ‘de goriildiigii tizere model 134 milyon 285 bin 126 adet parametre ile
egitilmistir. Tiim devirler incelendiginde, model asir1 6grenmeye girmeden yakalanan en
iyi kayip/basar1 oranlar1 baz alinarak dogruluk tahmin degerleri ¢ikarilmistir. VS1 ile
egitildiginde TOP-1 dogruluk tahmin oran1 validasyon verisi i¢in %76,63 , egitim verisi
icin %89,57, TOP-2 dogruluk tahmin oranmi validasyon verisi i¢in %91,19, egitim verisi
icin %95,23 cikmuistir. VS2 ile egitildiginde ise bu oranlar TOP-1’de validasyon verisi
icin %80,48, egitim verisi i¢in %85,04 , TOP-2’de validasyon verisi i¢in %93,89 , egitim

verisi i¢in %96,85 olmustur.
VGG-19 : VGG-19 baz alinarak kurulan model, 16 konvoliisyon 3 tam baglh katmandan

olusmaktadir. Adam optimizasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Girdi katmaninda yer alan

goriintii 224x224x3 boyutundadir.
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Sekil 3. 12 VGG19 VS1 TOP-1 Validasyon Verisi Dogruluk Tahmini

40

Sekil 3. 13  VGG19 VS1 TOP-2 Validasyon Verisi Dogruluk Tahmini

Sekil 3.12 ve Sekil 3.13 ‘de VGG19 modeli i¢in veri seti 1 (VS1) ile yakalanan
TOP-1 ve TOP-2 degerlerinin grafikleri gosterilmektedir.
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Sekil 3. 14 VGG19 VS2 TOP-1 Validasyon Verisi Dogruluk Tahmini
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Sekil 3. 15 VGG19 VS2 TOP-2 Validasyon Verisi Dogruluk Tahmini

Sekil 3.14 ve sekil 3.15 ‘de VGG19 modeli i¢in veri seti 2 (VS2) ile yakalanan
TOP-1 ve TOP-2 degerlerinin grafikleri gosterilmektedir.
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Tablo 3.2 VGG-19 Model Ozeti

Layer (type)

Output Shape

Param #

conv2d 16 (Conv2D)

(None, 224, 224, 64)

1792

conv2d 17 (Conv2D)

(None, 224, 224, 64)

36928

max_pooling2d 5 (MaxPooling2 (None, 112,112,64) 0

conv2d 18 (Conv2D)

(None, 112, 112, 128)

73856

conv2d 19 (Conv2D)

(None, 112, 112, 128)

147584

max_pooling2d 6 (MaxPooling2 (None, 56, 56, 128) 0

conv2d 20 (Conv2D)

(None, 56, 56, 256)

295168

conv2d 21 (Conv2D)

(None, 56, 56, 256)

590080

conv2d 22 (Conv2D)

(None, 56, 56, 256)

590080

conv2d 23 (Conv2D)

(None, 56, 56, 256)

590080

max_pooling2d 7 (MaxPooling2 (None, 28, 28,256) 0

conv2d 24 (Conv2D)

(None, 28, 28, 512)

1180160

conv2d 25 (Conv2D)

(None, 28, 28, 512)

2359808

conv2d 26 (Conv2D)

(None, 28, 28, 512)

2359808

conv2d 27 (Conv2D)

(None, 28, 28, 512)

2359808

max_pooling2d 8 (MaxPooling2 (None, 14, 14,512) 0

conv2d 28 (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359808
conv2d 29 (Conv2D) (None, 14, 14,512) 2359808
conv2d 30 (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359808
conv2d 31 (Conv2D) (None, 14, 14,512) 2359808
max_pooling2d 9 (MaxPooling2 (None, 7, 7, 512) 0
flatten 1 (Flatten) (None, 25088) 0

dense 3 (Dense) (None, 4096) 102764544
dense 4 (Dense) (None, 4096) 16781312
dense 5 (Dense) (None, 6) 24582

Total params: 139,594,822
Trainable params: 139,594,822
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Tablo 3.2 de VGG-19 Modelinin 139 milyon 594 bin 822 adet parametre
ile egitilgi goriilmektedir. Tiim devirler incelendiginde, model agir1 6grenmeye girmeden
yakalanan en iyi kayip/basart oranlar1 baz alinarak dogruluk tahmin degerleri
cikarilmistir. VS1 ile egitildiginde TOP-1 dogruluk tahmin oran1 validasyon verisi i¢in
%75,86, egitim verisi i¢in %93,36, TOP-2 dogruluk tahmin orani validasyon verisi i¢in
%91,95 , egitim verisi i¢in %92,04 ¢ikmistir. VS2 ile egitildiginde ise bu oranlar TOP-
1’de validasyon verisi i¢in %76.52, egitim verisi i¢in %92,03, TOP-2’de validasyon verisi

icin %94,23, egitim verisi i¢in %97,58 olmustur.

AlexNet : AlexNet baz alinarak kurulan model, 9 katmandan olusmaktadir. Adam
optimizasyon fonksiyonu kullanilmistir. Girdi katmaninda yer alan goriintii 224x224x3
boyutundadir.

Sekil 3. 16 AlexNet VS1 TOP-1 Validasyon Verisi Dogruluk Tahmini
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Sekil 3. 17 AlexNet VS1 TOP-2 Validasyon Verisi Dogruluk Tahmini

Sekil 3.16 ve Sekil 3.17 ‘de AlexNet modeli i¢in veri seti 1 (VS1) ile yakalanan
TOP-1 ve TOP-2 degerlerinin grafikleri gosterilmektedir.
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Sekil 3. 18 AlexNet VS2 TOP-1 Validasyon Dogruluk Tahmini
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80

Sekil 3. 19 AlexNet VS2 TOP-2 Validasyon Dogruluk Tahmini

Sekil 3.18 ve sekil 3.19 ‘da AlexNet modeli i¢in veri seti 2 (VS2) ile yakalanan
TOP-1 ve TOP-2 degerlerinin grafikleri gosterilmektedir.

Tablo 3.3 AlexNet Model Ozeti

Layer (type) Output Shape Param #

conv2d 5 (Conv2D) (None, 54, 54, 96) 34944

activation_9 (Activation) (None, 54, 54, 96) 0

max_pooling2d 3 (MaxPooling2 (None, 27, 27, 96) 0

conv2d_6 (Conv2D) (None, 17, 17,256) 2973952

activation_10 (Activation) (None, 17,17,256) 0

max_pooling2d 4 (MaxPooling2 (None, 8, 8, 256) 0

conv2d 7 (Conv2D) (None, 6, 6, 384) 885120

activation_11 (Activation) (None, 6, 6, 384) 0

conv2d 8 (Conv2D) (None, 4, 4, 384) 1327488

activation 12 (Activation) (None, 4, 4, 384) 0

conv2d 9 (Conv2D) (None, 2, 2, 256) 884992
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activation_13 (Activation) (None, 2, 2, 256) 0

max_pooling2d 5 (MaxPooling2 (None, 1, 1, 256) 0

flatten 1 (Flatten) (None, 256) 0

dense 4 (Dense) (None, 4096) 1052672
activation_14 (Activation) (None, 4096) 0
dropout_3 (Dropout) (None, 4096) 0
dense 5 (Dense) (None, 4096) 16781312
activation_15 (Activation) (None, 4096) 0
dropout_4 (Dropout) (None, 4096) 0
dense 6 (Dense) (None, 1000) 4097000
activation_16 (Activation) (None, 1000) 0
dropout_5 (Dropout) (None, 1000) 0
dense 7 (Dense) (None, 6) 6006
activation 17 (Activation) (None, 6) 0

Total params: 28,043,486
Trainable params: 28,043,486
Non-trainable params: 0

Tablo 3.3 ‘de AlexNet Modelinin 28 milyon 43 bin 486 adet parametre ile egit
g1 goriilmektedir. Tiim devirler incelendiginde, model asir1 6grenmeye girmeden yakal
anan en iyi kayip/basari oranlari baz alinarak dogruluk tahmin degerleri ¢ikarilmigtir. VS
1 ile egitildiginde TOP-1 dogruluk tahmin orani validasyon verisi i¢in %83,52, egitim v
erisi i¢in %98,08, TOP-2 dogruluk tahmin oran1 validasyon verisi i¢in %97,70, egitim v
erisi i¢in %99,02 ¢ikmistir. VS2 ile egitildiginde ise bu oranlar TOP-1’de validasyon ver
isi i¢in %87.50, egitim verisi i¢in %97,01, TOP-2’de validasyon verisi i¢in %97,26, egit

im verisi i¢in %99,53 olmustur.
ZfNet : ZfNet baz alinarak kurulan model, 8 katmandan olugmaktadir. Adam optimiza

syon fonksiyonu kullanilmistir. Girdi katmaninda yer alan goriintii 224x224x3 boyutund

adir.
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Sekil 3. 20 ZfNet VS1 TOP-1 Validasyon Verisi Dogruluk Tahmini

Sekil 3. 21 ZfNet VS1 TOP-2 Validasyon Verisi Dogruluk Tahmini

Sekil 3.20 ve Sekil 3.21 ‘de ZfNet modeli i¢in veri seti 1 (VS1) ile yakalanan
TOP-1 ve TOP-2 degerlerinin grafikleri gosterilmektedir.
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Sekil 3. 22 ZfNet VS2 TOP-1 Validasyon Verisi Dogruluk Tahmini
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Sekil 3. 23 ZfNet VS2 TOP-2 Validasyon Verisi Dogruluk Tahmini

60

Sekil 3.22 ve sekil 3.23 ‘da ZfNet modeli i¢in veri seti 2 (VS2) ile yakalanan TOP-
1 ve TOP-2 degerlerinin grafikleri gosterilmektedir.
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Tablo 3.4 ZfNet Model Ozeti

Layer (type) Output Shape Param #

conv2d 19 (Conv2D) (None, 109, 109, 96) 14208

max_pooling2d 11 (MaxPooling (None, 55, 55, 96) 0

batch normalization 8 (Batch (None, 55, 55, 96) 384

conv2d 20 (Conv2D) (None, 13, 13,256) 614656

max_pooling2d 12 (MaxPooling (None, 7, 7, 256) 0

batch_normalization 9 (Batch (None, 7, 7, 256) 1024

conv2d 21 (Conv2D) (None, 5, 5, 512) 1180160

conv2d 22 (Conv2D) (None, 3, 3, 1024) 4719616

conv2d 23 (Conv2D) (None, 1, 1, 512) 4719104

max_pooling2d 13 (MaxPooling (None, 1, 1, 512) 0

flatten_1 (Flatten) (None, 512) 0

dense 9 (Dense) (None, 4096) 2101248
dense 10 (Dense) (None, 4096) 16781312
dense 11 (Dense) (None, 6) 24582

Total params: 30,156,294
Trainable params: 30,155,590
Non-trainable params: 704

Tablo 3.4 ‘de ZfNet Modelinin 30 milyon 156 bin 294 adet parametre ile egitil

g1 goriilmektedir. Tiim devirler incelendiginde, model asir1 6grenmeye girmeden yakala

nan en iyi kayip/basar1 oranlar1 baz alinarak dogruluk tahmin degerleri ¢ikarilmistir. VS

1 ile egitildiginde TOP-1 dogruluk tahmin orani validasyon verisi i¢in %81,99, egitim v

erisi i¢in %95,53, TOP-2 dogruluk tahmin orani validasyon verisi i¢in %96,55, egitim v

erisi i¢in %99,79 ¢cikmistir. VS2 ile egitildiginde ise bu oranlar TOP-1’de validasyon ver

isi i¢in %86,74, egitim verisi i¢in %97,03, TOP-2’de validasyon verisi i¢in %94,74, egit

im verisi i¢in %98,92 olmustur.
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Tablo 3.5 VSI1 Kullanilmig Modellerin Karsilastirilmasi

Resim Model T.O P-1 T.O P-2 Katman | Parametre
Model Bovutu Bovutu Validasyon | Validasyon Savisi Savist
Y Y Basarisi Basarisi Y v
VGG-16 | 224x224 | 1.61 GB %76,63 %91,19 16 134,285,126
VGG-19 | 224x224 | 1.68 GB %75,86 %91,95 19 139,594,822
AlexNet | 224x224 | 337 MB %383,52 %97,70 9 28,043,486
ZfNet 224x224 | 337 MB %381,89 %96,55 8 30,156,294

Tablo 3.5’de VSI1 ile egitilmis modellerin karsilagtirilmasi yapilmistir. Bu

karsilagtirma ile TOP-1 ve TOP-2 i¢in en yiiksek dogruluk oraninin AlexNet ile

yakalanildig1 goriilmektedir.

Tablo 3. 6 VS2 Kullanilmig Modellerin Karsilastiriimasi

Resim Model T.O P-1 T.O P-2 Katman | Parametre
Model Bovutu Bovutu Validasyon | Validasyon Savisi Savist
Y Y Basarisi Basarisi Y v
VGG-16 | 224x224 | 1.62 GB %380,48 %93,89 16 134,285,126
VGG-19 | 224x224 | 1.70 GB %76,52 %94,23 19 139,594,822
AlexNet | 224x224 | 350 MB %387,50 %97,26 9 28,043,486
Z{Net 224x224 | 345 MB %386,74 %94,74 8 30,156,294
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Tablo 3.6’da VS2 ile egitilmis modellerin karsilastirilmas: yapilmistir. Bu

karsilagtirmada TOP-1 ve TOP-2 i¢in en yiiksek dogruluk oraninin AlexNet ile

yakalanildig1 goriilmektedir.

Tablo 3. 7 AlexNet Veri Setlerine Gore Bagar1 Oranlar1

TOP-1 TOP-1 TOP-2 TOP-2

Veri Seti Validasyon Egitim Verisi Validasyon Egitim Verisi
Verisi Basarisi Basarisi Verisi Basarisi Basarisi
VS1 %83,52 %98,08 %97,70 %99,02
VS2 %87,50 %97,01 %97,26 %99,53

Veri Seti 1’den (VS 1) veri seti 2’ye gegildiginde, model egitimde kullanilan

gOriintii say1sinin artmasinin, modellerin basari oranina pozitif etkisi oldugu

gozlemlenmektedir. Tablo 3.7 ve sekil 3.24’de AlexNet modelinde VS1°’den VS2’ye

gegcildiginde tahmin dogruluk oranin arttig1 goriilmektedir.

12 14(

Sekil 3. 24 AlexNet VS1 ve VS2 Karsilastirmasi
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BOLUM 4. SONUC

Bu ¢aligsmada insanlari, cinsiyet ve etnik kokenlerine gore siniflandirma yapan bir
sistem olusturmak amaci ile 4 farkli derin 6grenme modeli kullanilmigtir. Tiim modeller
UTKFace veri setinden elde edilen 2000 adet goriintiiye sahip veri seti 1 (VS 1) ve 6000
adet goriintiiye sahip veri seti 2 (VS 2) ile egitilmis, sonucunda Asya, Afrika, Hindistan

etnik kokenlerinden kadin ve erkekleri siniflandiracak sekilde validasyondan ge¢mistir.

Calismada kullanilan Alexnet, VGG-16, VGG-19, ZfNet modelleri farkl
performanslar gostermis olup iki farkli veri seti ve TOP-1, TOP-2 tahmin dogruluk
oranlarinin karsilastirmalar1 yontem kisminda yapilmistir. Model egitiminde kullanilan
gorlintli sayisinin artmasinin, tiim modeller i¢in basar1 oranini arttirdigi goriilmiistiir.
AlexNet’in, kayip/basar1 orani optimal olup, basar1 oraninin en yiiksek oldugu noktada
kayip degeri sifira en ¢ok yakinsayan model oldugu ve kullanilan her iki veri setinde
TOP-1 ve TOP-2 degerleri en yiiksek olan model oldugu gézlemlenmistir. Bu ¢calismadan
alinan ¢iktilara gore diisiik ve orta boyutlu veri setlerinde, VGG-16,VGG-19 ve ZfNet ‘e
gore basar1 oran1 daha yiiksek olan AlexNet modeli ile kurulan sistem tavsiye edilen

yontemdir.
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