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OZET

Yapay zeka ¢alismalarinda kaydedilen ilerlemeler ses, goriintii ve yazi isleme konularinda basaritli sonuglar elde edilebilmesine
olanak saglamistir. Yapay sinir aglarmmin son hdli olan derin yapay sinir aglart gériintii islemede robot gérmesi, goriintii
etiketleme, gorlntii analiz etme ve siniflandirma konularinda kullanilmaya baslanmistir. Askeri amaglar ve giivenlik konularinda
gortintii ve video isleme tekniklerinde dogru kurgulanmuis derin yapay sinir aglari mimarileri ile desteklenen sistemlerde dogruluk
ve glvenirligin arttigi gézlenmistir.

Bu ¢alismada, yas kestirimi igin yiiz gortintiilerinden olusan bir veri seti ile derin yapay sinir agi egitilerek farkl iterasyonlardaki
sonuglara gore dogruluk analizi yapilmis ve degisen parametrelere gore sonug dogrulugun ne yonde etkilendigi gosterilmistir.

Anahtar Sozcukler: derin yapay sinir aglari, yas ve cinsiyet kestirimi
ABSTRACT

AGE ESTIMETION FROM FACIAL IMAGES USING DEEP NEURAL NETWORKS

Recent improvements in artificial intelligence studies have enabled people to get successful results in audio, image and text
processing. Deep artificial neural networks, which is the latest form of artificial neural networks, are used in all image processing,
robot vision, image labeling, image analysis and image classification. It is observed that the accuracy and the reliability are
enhanced in systems supported by deep artificial neural network architectures that have been correctly designed for image and
video processing techniques in military purposes and security issues.

In this study, for the age estimation a data set consisting of face images was used to train the deep artificial neural network with
different parameters, and accuracy analysis was performed and it was shown how the result accuracy is affected according to the
changing parameters.

Keywords: deepneural networks, age and gender estimation

1. GIRIS
1.1.  Derin Yapay Sinir Ag:

Goruntl ve video isleme teknikleri, askeri amaglardan robot gormesine, giivenlik konularindan uzaktan algilamaya pek
cok alanda kullanilmaktadir. Giivenlik ihtiyaglari, tiretim bantlarinin otomasyonu, robot ve makine gérmesi gibi
konularda artan dogruluk ihtiyaci piksel bazli klasik yontemlerden, yapay zekd bazli yontemlere gegilmesi ihtiyacini
dogurmustur.

Derin yapay sinir aglari son yillarda goriintii ve video isleme alanlarinda en sik kullanilan modellerdir. Sistemin 6rnek
veri seti ile egitilmesi ve kararlar1 bu egitimin sonucuna gore vermesi esasina dayanir. Caligma prensibi olarak klasik
sinir aglarindan bir farklar yoktur. Derinlik kavrami, ag1 olusturan tam baglantili gizli katman sayisinin fazlaligindan
gelir (Sekil 1). Gizli katman sayisi ne kadar fazlaysa, ag o kadar derin olarak nitelendirilir.
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Sekil 1. a) Klasik yapay sinir ag1 b) Derin yapay sinir agi.

Bir agin egitilmesi, drnek veri setindeki her bir elemanin aga iteratif olarak sokulmasi ile yapilir. Her bir iterasyonda
agm sinir uglarindaki agirliklar geri beslemeli olarak tekrar dizenlenerek ag ¢iktisinin belli bir esik degerin altinda
veya istiinde kalmast amaglanir.

Probleme yonelik olarak tasarlanan birkag farkli derin yapay sinir ag1 mimarisi vardir. Girdi katmanin 2 boyutlu matris
oldugu durumlarda konvoliisyonel derin yapay sinir aglar1 tercih edilmektedir. Bu ¢aligmada da konvoliisyonel derin
yapay sinir aglari ile ¢alisilmistir.

1.2. Derin Yapay Sinir Ag1 Katmanlari

Konvoliisyonel derin yapay sinir aglari, 6grenme iglemini bir dizi sirali islemi tekrarli sekilde yaparak gergeklestirir.
Her bir asamsinda farkli girdilere farkli iglemler uygulanan bu islemlere agin katmanlari denir. Konvoliisyonel derin
yapay sinir aglariin katmanlari girdi katmani, konvoliisyon katmani, havuzlama katmani, gizli katmanlar ve ¢ikti
katmani olarak sayilabilir (Sekil 2). Derin yapay sinir aginin yapisi, ag1 tasarlayan kisi tarafindan bu katmanlarin sayis1
ve bazi katmanlarin siralamadaki yerinin belirlenmesiyle belirlenir. Goriintii isleme konularinda basarisi kabul edilmis
ve yaygin olarak kullanilan bazi derin yapay sinir ag1 modelleri vardir. Bunlar AlexNet, ZF Net, GoogleNet, ResNet
ve VGG Net olarak siralanabilir. Bu ¢alismada VGG-16 modeli kullanilmustir.
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Sekil 2. Derin yapay sinir ag1 katmanlari.
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1.2.1. Girdi Katman

Bu katmanda derin yapay sinir agina, lizerinde egitim yapilacak veri setinden Ornekler girdi olarak verilir. Bu
calismadaki girdi verileri, kisilerin yiiz goriintiileridir.

1.2.2. Konvolisyon Katmani

Konvolisyonel derin yapay sinir agin1 klasik yapay sinir agindan ayiran bir diger 6zellik, agin denetimsiz olmasidir.
Klasik yapay sinir aglari ile goriintii siniflandirma problemlerinde girdi goriintii, agin tasarimcisi tarafindan belirlenen
bazi filtrelerden gegirilerek goriintii lizerinden bazi 6zellikler ¢ikarilir. Sinir aginin egitimi ham goriintii {izerinde
degil, ozellik verileri iizerinde yapilir. Konvoliisyonel derin yapay sinir aglarinda ise girdi katmana uygulanacak
Ozellik c¢ikarimi matrisleri bir kisi tarafindan verilmez. Bu matrisler egtim sonucunda agin kendisi tarafindan
olusturulur. Konvoliisyon katmani, girdi veriden ozellik ¢ikarimimin yapildigi katmandir (Sekil 3). Konvoliisyon
isleminden sonra ¢ikarilan 6zellik haritalarinin boyutlari, girdi katmanin boyutlarindan kii¢iik olur (Goodfellow et al.,
2016).
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Sekil 3. Konvoliisyon katmaninda 6zellik ¢ikarimi yapilir.

1.2.3. Havuzlama Katmam

Havuzlama katmaninda 6zellik haritalar1 tizerinde ¢ekirdek bir matris gezdirilir. Gezdirilen ¢gekirdek matris ile 6zellik
haritasini temsil eden matrisin ¢akistig1 bolgedeki en biiyiik, en kiiclik veya ortalama deger alinarak yeni bir matris
olusturulur (Sekil 4). Havuzlama islemi en biiyiik havuzlama veya ortalama havuzlama olarak iki farkli sekilde
yapilabilir (URL 1, 2018). Konvoliisyonel derin yapay sinir aglarinda ¢ogunlukla en biiyiik havuzlama teknigi
kullanilir. Gezdirilen g¢ekirdek matris, boyut ve kaydirma adimi olarak iki degisken ile ifade edilir (Scherer et al.,
2010). Boyut degiskeni g¢ekirdek matrisin NXN ifadesi ile 2 boyutunu belirler. Kaydirma adimi parametresi ise
¢ekirdek matrisin, uygulanacagi matriste her adimda kag hiicre yer degistirecegini belirler (Goodfellow et al., 2016).
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Sekil 4. En biiyiik havuzlama islemi.

1.2.4. Gizli Katmanlar

Derin yapay sinir aglarini klasik yapay sinir aglarindan ayiran en énemli 6zellik, gizli katman sayisinin 1°den fazla
olmasidir. Gizli katman sayist ne kadar fazlaysa ag o kadar derin sayilir. Gizli katmanlardaki her bir deger bir sonraki
katmanin biitiin girdi degerlerine dogrudan etki eder. Bu yapidaki gizli katmanlara tam baglantili gizli katmanlar denir
(Sekil 5).
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Sekil 5. Tam baglantili gizli katmanlar.

1.2.5. Cikti Katmam

Cikt1 katmani, aga verilen girdi katmani degerlerinin biitiin katmanlardaki iglemlerden gegtikten sonra aldigi degerler
katmamdir. Derin yapay sinir aginm son katmamdir. Ogrenme asamasinda her bir iterasyonun sonucunda gikti
katmaninin degerleri ile etiket degerleri karsilagtirilarak hata hesaplanir. Hatalar geriye doniik olarak dagitilarak,
agdaki her katman arasindaki baglantilarin agirliklarina ve bias degerlerine diizeltme getirilir. Bir sonraki iterasyonda
giincellenmis agirhk ve bias degerleri ile islemler yapilir. Yapilan g¢aligmada yas gruplart 0 — 79 olarak
belirlendiginden, ¢ikti katman diigiim sayis1 80 olarak belirlenmistir (Sekil 6).
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Sekil 6. Cikti katman.1.3. Tensorflow Catisi.

Derin 6grenme uygulamalarinin gelistirilebilmesi i¢in hazirlanmis bazi yazilim c¢atilar1 vardir. Bunlarin en yaygin
olarak kullanilanlar1 Caffee, Torch, Keras ve Tensorflow olarak siralanabilir. Bu ¢alismada Tensorflow c¢atisi
kullanilmustir. Tensorflow, Google Brain ekibi tarafindan gelistirilmistir. Apache 2.0 Ag¢ik Kaynak Kodu Lisansi ile
lisanslanmistir. Python kodlama dili ile tam uyumludur (URL 1, 2018)). Windows ve Linux isletim sistemlerinde
kullanilabilir. x86 ve x64 mimarili islemcilerde kullanilabildigi gibi ARM mimarili islemcilerde de
kullanilabilmektedir. Grafik iglemci ile ¢aligmaya olanak vermesi sayesinde biiylik bir islem giicli destegi
saglamaktadir.

2. UYGULAMA
2.1. Veri Seti

Derin 6grenme uygulamalarindaki biiyiik problemlerden biri, derin yapay sinir aglarinin egitimi i¢in gerekli olan
orneklem veri setinin temin edilmesidir. Egitim i¢in ayni1 6zellikleri barindiran binlerce 6rneklem bulmak gerekebilir.
Bazi Universite veya vakiflarca yag — cinsiyet, ruh hali kestirimi gibi problemler igin hazirlanmis veri setleri
mevcuttur. Bunlardan en yaygin olarak kullanilanlar1 Imagenet veri seti ve IMDB-WIKI veri setidir (URL 2, 2018),
Caligmada IMDB-WIKI veri seti kullanilmistir. Veri seti imdb.com sitesinden toplanmis 460723 ve wikipedia.org
sitesinden toplanmig 62328 yiiz goriintiisiinii icermektedir. Goriintiller JPEG formatinda kaydedilmistir. Her bir
goriintii, ait oldugu kiginin dogum tarihi ve fotografin ¢ekildigi yil bilgileri ile etiketlenmistir (Sekil 7).
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Sekil 7. Veri setine ait goriintiiler, kisilerin dogum tarihi ve fotografin ¢ekildigi tarih ile etiketlenmistir.

2.2. Goruntulerin Tasnif Edilmesi

Veri setine ait goriintiiler, C# dili ile yazilan yardimct bir program ile otomatik olarak yasa gore tasnif edilmistir. Her
bir goriintiideki kiginin yas1, goriintliniin adinda barindirdig1 dogum tarihi ve fotografin ¢ekildigi yil bilgilerine
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gore hesaplanmistir. Yast hesaplanan goriintii, ayni yas ile adlandirilmis klasére kopyalanmustir. Bu sekilde biitiin
goriintiiler tasnif edilmistir. Islem sonucunda 0 — 79 arasinda yas gruplari olusturulmus ve her bir goriintii ait oldugu
klasore kaydedilmistir (Sekil 8).

0 13 26 39 52 66
1 14 27 40 3 67
2 15 28 4 54 68
3 16 29 42 56 69
4 17 30 43 57 70
5 18 B 44 58 7
] 19 32 43 9 72
) 20 33 46 60 73
] 21 34 47 61 74
9 22 35 43 62 73
10 23 36 49 63 76
1 24 37 50 64 78
12 25 38 51 65 9

Sekil 8. Goriintiiler yaglara gore tasnif edilip klasérlenmistir.

2.3. Derin Yapay Sinir Aginin Egitilmesi

Tasnif edilen gorintuler ile VGG-16 mimarisi ile kurgulanmig derin yapay sinir ag1 egitilmistir. Egitim islemi
Tensorflow catis1 kullanilarak Python dilinde yazilmis bir programla yapilmistir. Program Nvidia GTX 1080 islemcili
ekran kart1 iizerinde calistirilmistir. Egitim yaklagik 10 saatte ve 207000 iterasyonda tamamlanmigtir. Her 1000
iterasyondaki egitim sonucu vektor dosya olarak kaydedilmistir.

Teoride agin son katmanindaki loss ve ¢apraz entropi fonksiyonu degerinin 0 olmasi beklenir (URL 1, 2018). Loss
fonksiyonun 0 degeri vermesi, 6rnek verinin tam dogrulukla tahmin edildigi anlamini tagir. Capraz entropi degerinin 0
olmast ise tahmin edilen degerin, ait oldugu sinifa tam korelasyonla ait oldugu anlamina gelir (de Boer et al., 2005).

2.4. Farkl iterasyonlarda Kaydedilen Egitim Sonuclarinin Yas Kestirimi Dogruluk Analizi

Farkli iterasyonlardaki egitim sonuglari ile veri seti tizerinde dogruluk analizi yapilmistir. Analiz, Python kodlama dili
ile yazilmis bir yardime1 program vasitasi ile yapilmistir. Yas dogrulugu, egitim sonucundan elde edilen goriintiilere
ait yas bilgilerinin, goriintiilerin bulundugu klasérlerdeki yas etiketleriyle mukayese edilmesi ile hesaplanmigtir. Her
tahminin, etiket degerlerinden farklarinin mutlak degerleri toplammin analize giren tahmin sayisina bdliinerek
ortalama yas hatalar1 bulunmustur (Sekil 9). iterasyon sayisinin loss ve capraz entropi fonksiyonu degerine etkisi ve
loss ve capraz entropi fonksiyonu degerindeki degisimin dogruluk iizerindeki etkisi gozlemlenmistir.

A

Sekil 9. 207000. iterasyonun tahmin sonuglari. Soldan saga: TD: 79 GD: 82, TD: 5 GD: 3, TD: 22 GD: 33 (TD:
Tahmin degeri, GD: Gergek deger).
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Cizelge 1. Belirli iterasyonlardaki egitim sonuglarinin loss, ¢apraz entropi ve ortalama yas hatasi degerleri.

iterasyon Loss CaprazEntropi OrtalamaYasHatasi
1 9602,99 4,25 16,66
1001 5,04 3,52 12,40
2001 4,86 4,2 11,81
10001 4,21 3,76 8,67
23001 4,39 2,89 8,47
115001 9,01 0,32 8,09
130001 8,93 0,43 7,72
140001 8,97 0,21 8,00
150001 8,91 0,24 7,95
160001 9,00 0,23 7,93
201001 8,98 0,09 8,01

3. SONUCLAR

Dogruluk analizi sonuglarina gore iterasyon sayisi arttikga ¢apraz entropi degerinin 0’a yaklasma egiliminde oldugu
sOylenebilir. Loss degerinin egitimin ilk asamalarinda bilyiikk degerle baslayip, kiigiilme egilimine girse de belirli bir
sayidaki iterasyondan sonra ayni degerlerde seyrettigi gézlemlenmistir. Ortalama yas hatast degerindeki degisimin loss
degerindeki degisimle benzerlik gosterdigi goriilmiistiir. Ancak iterasyon sayisinin artmasi, ¢apraz entropi degerini 0’a
yaklastirdig1 igin derin yapay sinir aginin yas kestirimi sonucunun daha giivenilir yapilmasini sagladig sdylenebilir.
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